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I. RESUMEN

La industria bananera ecuatoriana, como pilar de la economia nacional, enfrenta el desafio de modernizar sus
procesos para satisfacer las crecientes exigencias del mercado internacional. Este proyecto de sustentacion se enfoca
en la implementacién de un sistema automatizado de clasificaciéon de bananos basado en vision artificial, capaz de
identificar el estado de maduracién de la fruta mencionada mientras circulan sobre una banda transportadora. La
solucién propuesta combina técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo, con el fin
de optimizar la precisién y velocidad en la clasificacion.

Inicialmente, es necesario destacar que se llevé a cabo un andlisis del estado del arte en sistemas de vision artificial
aplicados a la clasificacion de bananos, identificando metodologias, arquitecturas de redes neuronales y estrategias
de preprocesamiento relevantes para la problematica planteada. Posteriormente, se desarrollé un conjunto de datos
representativo, compuesto por imagenes de alta resolucién de bananos en un entorno controlado, manteniendo
condiciones uniformes de iluminacién, orientacién fija y un fondo tnico. Este conjunto de datos fue empleado para
entrenar una red neuronal convolucional mediante técnicas de aprendizaje por transferencia, utilizando modelos
preentrenados en MobileNet, ajustados para optimizar el rendimiento en la tarea especifica.

Finalmente, el desempeifio del sistema fue evaluado en un entorno controlado, utilizando métricas como precision,
sensibilidad, especificidad y tiempo de procesamiento, con el objetivo de medir la efectividad del modelo al clasificar
bananos en diferentes estados de madurez. Los resultados obtenidos buscan demostrar que la implementacién de
sistemas de vision artificial en la industria bananera no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también posiciona
al sector como un actor competitivo y sostenible en el ambito global. Este trabajo sienta las bases para futuras
aplicaciones de tecnologias de inteligencia artificial en la modernizacién de procesos agricolas y agroindustriales.

Palabras claves: Industria bananera, vision artificial, clasificacién de bananos, estado de maduracién, aprendizaje
profundo, Redes neuronales convolucionales (CNN), procesamiento de imdgenes, aprendizaje por transferencia,
banda transportadora, optimizacién de procesos, inteligencia artificial



II. ABSTRACT

The Ecuadorian banana industry, as a pillar of the national economy, faces the challenge of modernizing
its processes to meet the growing demands of the international market. This support project focuses on the
implementation of an automated banana grading system based on artificial vision, capable of identifying the ripening
stage of the fruit as they circulate on a conveyor belt. The proposed solution combines advanced image processing
and deep learning techniques to optimize sorting accuracy and speed.

Initially, it is necessary to highlight that an analysis of the state of the art in computer vision systems applied
to banana classification was carried out, identifying methodologies, neural network architectures and preprocessing
strategies relevant to the proposed problem. Subsequently, a representative dataset was developed, composed of
high-resolution images of bananas in a controlled environment, maintaining uniform illumination conditions, fixed
orientation and a single background. This dataset was used to train a convolutional neural network by means
of transfer learning techniques, using pre-trained models in MobileNet, adjusted to optimize performance for the
specific task.

Finally, the performance of the system was evaluated in a controlled environment, using metrics such as accuracy,
sensitivity, specificity and processing time, in order to measure the effectiveness of the model in classifying bananas
at different stages of maturity. The results obtained seek to demonstrate that the implementation of artificial
vision systems in the banana industry not only improves operational efficiency, but also positions the sector as
a competitive and sustainable player in the global arena. This work lays the foundation for future applications of
artificial intelligence technologies in the modernization of agricultural and agro-industrial processes.

Key words: Banana industry, computer vision, banana classification, ripening state, deep learning, convolutional
neural networks (CNN), image processing, transfer learning, conveyor belt, process optimization, artificial intelli-
gence.
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III. INTRODUCCION

La modernizacién de los procesos industriales ha llevado a la automatizacién de tareas que anteriormente
dependian de la intervencién humana. En sectores productivos donde la clasificacion de productos es un factor
clave para la calidad y eficiencia, la implementaciéon de nuevas tecnologias ha permitido mejorar la precisiéon y
reducir los tiempos de procesamiento. Sin embargo, la adopcién de estas soluciones sigue enfrentando desafios
técnicos y econdmicos que requieren estudios detallados para su validacién y optimizacién.

En este contexto, la combinacién de sistemas inteligentes con dispositivos mecdnicos ha demostrado ser una
estrategia efectiva para optimizar tareas repetitivas y minimizar errores asociados a la evaluacién visual tradicional.
Mediante la incorporacién de herramientas avanzadas de andlisis, es posible estandarizar procesos y garantizar que
los productos cumplan con los requisitos de calidad exigidos en el mercado.

La presente investigacién se enfoca en el desarrollo e implementaciéon de un sistema automatizado capaz de
evaluar y clasificar elementos de forma clara y precisa. Se han utilizado técnicas avanzadas de procesamiento
para identificar caracteristicas especificas y facilitar la toma de decisiones en tiempo real. La integracién de estos
métodos permite mejorar la eficiencia operativa y asegurar una mayor uniformidad en la seleccién de productos.

El impacto de este estudio se extiende mds alld de su aplicacion especifica, ya que la optimizacién de procesos
mediante el uso de nuevas tecnologias contribuye a la competitividad del sector productivo. La reduccién de
pérdidas, el incremento en la velocidad de procesamiento y la estandarizacién de criterios son algunos de los
beneficios asociados a la implementacion de este tipo de soluciones.

Para evaluar el rendimiento del sistema, se han disefiado pruebas experimentales que permiten analizar su precision
y eficacia en condiciones operativas reales. Los resultados obtenidos servirdin como base para futuras mejoras y
adaptaciones, posibilitando su implementacion en diferentes contextos productivos donde la automatizacion pueda
representar una ventaja competitiva.

En conclusién, la integraciéon de herramientas tecnolégicas en los procesos de clasificacion representa una
oportunidad para transformar la manera en que se realizan ciertas tareas. Con este trabajo, se busca demostrar
la viabilidad y el impacto positivo de la automatizacion en la optimizacién de procesos, estableciendo un marco
de referencia para su aplicacién en diferentes entornos industriales.



IV. PROBLEMA

La produccién de banano en Ecuador es una de las bases fundamentales de la economia nacional. Sin embargo,
enfrenta el desafio crucial de mejorar sus procesos de clasificacién para satisfacer las demandas de un mercado
globalizado y cada vez mds competitivo [1]. Los métodos tradicionales, basados en la inspeccién visual humana,
son propensos a errores y limitan la capacidad de respuesta eficiente del sector. En este contexto, la implementacién
de un sistema de vision artificial se presenta como una oportunidad Unica para transformar la clasificacién en esta
industria. No obstante, su desarrollo y puesta en marcha exitosa representan varios desafios técnicos y econdmicos.

Uno de los principales obstdculos es el alto costo de implementacion. La adopcidn de sistemas de vision artificial
requiere una inversién considerable en tecnologia y en recursos humanos, ya que implica la adquisicién de hardware
y software especializados [2]. Ademds, integrar estos sistemas en los procesos productivos existentes puede requerir
modificaciones en la infraestructura y ajustes en los flujos de trabajo, lo que genera costos adicionales que pueden
ser significativos.

Otro reto importante radica en la disponibilidad y calidad de los datos de entrenamiento necesarios. La creacién
de bases de datos con imédgenes de bananos anotadas de manera precisa y representativa es un proceso complejo,
costoso y laborioso [3]. La falta de datos de alta calidad limita la capacidad de entrenar modelos de visién artificial
que generalicen correctamente en diferentes condiciones y para diversas variedades de banano. Ademds, factores
como la variabilidad en las condiciones de captura, incluyendo la iluminacidn, el fondo y la orientacién del fruto,
introducen ruido en los datos, dificultando la extraccion de caracteristicas relevantes para lograr una clasificacién
precisa.

La cantidad y calidad de los datos de entrenamiento son factores esenciales para el éxito de los modelos basados
en aprendizaje profundo [4]. En el caso de la clasificacién de bananos, es fundamental recolectar imdgenes de alta
resolucion que reflejen la diversidad de representaciones visuales, estados de madurez, defectos y condiciones de
iluminacién. Estas imagenes deben ser anotadas manualmente, un proceso que requiere mucho tiempo, pero que
es determinante para alcanzar la precisién del modelo en la clasificacién de frutas.

En conclusién, la adopcién de sistemas de visidn artificial en la producciéon de banano en Ecuador ofrece
un gran potencial para mejorar la eficiencia y precision de los procesos de clasificacion. Sin embargo, lograr
una implementacién exitosa depende de la superacién de importantes retos, como el alto costo de inversién y la
necesidad de datos de calidad [5]. Superar estos desafios permitird al sector no solo adaptarse a las exigencias del
mercado internacional, sino también asegurar una posicién competitiva a largo plazo en el &mbito global.



V. JUSTIFICACION

La produccién de banano en Ecuador requiere mejorar sus procesos de clasificaciéon para responder a las
crecientes exigencias de un mercado internacional altamente competitivo. En este sentido, desarrollar e implementar
un sistema automatizado de clasificacién basado en vision artificial, adaptado a las caracteristicas especificas de esta
produccidn, representa una oportunidad significativa para elevar la precision, rapidez y objetividad en la evaluacion
de los frutos [6]. Esta mejora en la gestién de la calidad no solo reducird el tiempo de clasificacién, sino que
también incrementard la satisfaccién del cliente.

Uno de los principales desafios en la implementacion de este sistema es la creacién de un conjunto de datos de
alta calidad, con anotaciones detalladas y representativas de diversas condiciones [7]. Este proceso es complejo y
costoso, lo que puede limitar la capacidad de los modelos para generalizar en distintas situaciones. Herramientas
como Anaconda y Edgelmpulse, sin embargo, pueden facilitar la construccién de bases de datos robustas, ayudando
a reducir la variabilidad en factores como la iluminacién, el fondo y la orientacién del fruto, y mejorando asi la
deteccién de caracteristicas esenciales para una clasificacién precisal[8].

Para abordar la escasez de datos, el aprendizaje por transferencia es una estrategia prometedora. Esta técnica
consiste en preentrenar una red neuronal en una base de datos amplia y general, como ImageNet, y luego ajustar
sus ultimas capas para la tarea especifica de clasificacién de bananos [9]. Este enfoque permite aprovechar el
conocimiento adquirido en tareas previas, acelerando el entrenamiento del modelo y reduciendo considerablemente
la necesidad de datos anotados.

Las aplicaciones de la vision artificial en la industria del banano van m4s alld de la clasificacién. Por ejemplo,
esta tecnologia también puede emplearse para detectar enfermedades y plagas en las plantaciones, facilitando
intervenciones tempranas y minimizando pérdidas econémicas[10]. Ademads, mediante el andlisis de imdgenes aéreas
de alta resolucién, es posible estimar el rendimiento de las plantaciones y mejorar la gestion agricola. La visidn
artificial contribuye igualmente al control de calidad durante la postcosecha, permitiendo la deteccién de signos de
deterioro en los frutos para asegurar el cumplimiento de los estdndares de mercado.

Otro aspecto critico en el desarrollo del sistema de clasificacién es la selecciéon de la arquitectura de red
neuronal. Modelos como VGG, ResNet y MobileNet han mostrado eficacia en tareas de clasificacién de imagenes,
pero la eleccién 6ptima dependera del tamafio de la base de datos, la complejidad de las caracteristicas a extraer
y los recursos computacionales disponibles. Modelos profundos como ResNet ofrecen mayor precision, aunque
demandan una mayor capacidad de computo, mientras que arquitecturas ligeras como MobileNet son més adecuadas
para dispositivos con recursos limitados [11]. La decisién final debe equilibrar precisién y eficiencia computacional.

A pesar de los desafios, la visién artificial tiene el potencial de transformar la clasificacién de bananos,
proporcionando rapidez y una calidad elevada en este proceso. Un sistema ideal deberia contar con cdmaras
de alta resolucién para capturar los detalles sutiles del fruto, iluminacién controlada para minimizar sombras y
asegurar imagenes de calidad, asi como una calibracién precisa para garantizar la exactitud en las mediciones [12].
Adicionalmente, el sistema deberia ser capaz de procesar imdgenes en tiempo real, ser robusto frente a variaciones
ambientales y adaptable a distintas variedades de banano.

La investigacién en vision artificial avanza rdpidamente, y nuevas tecnologias surgen continuamente. Areas como
el aprendizaje por refuerzo profundo, la vision por computadora en 3D y la inteligencia artificial explicable repre-
sentan tendencias prometedoras que podrian impactar de forma positiva al sector. La integracién de vision artificial
con otras tecnologias, como la robética y el Internet de las Cosas (IoT), también contribuird a la automatizacién y
mejora de los procesos productivos[13].

En conclusién, la implementaciéon de sistemas de vision artificial en la produccién de banano representa una
oportunidad estratégica para mejorar la competitividad y sostenibilidad del sector [14]. No obstante, es fundamental



enfrentar los desafios técnicos y econémicos que esta tecnologia conlleva, asi como asegurar su integracion eficiente
con los sistemas productivos existentes.



VI. OBIJETIVOS
VI-A. Objetivo general

Desarrollar un sistema automatizado mediante vision artificial y un mecanismo de clasificacion para la identifi-
cacién de bananos maduros en una banda trasnportadora.

VI-B. Objetivos especificos

1. Analizar el estado del arte sobre los sistema de visién por computadora para la deteccién de bananos maduros,
mediante la revision sistemdtica de documentos cientificos, con el fin de establecer las bases conceptuales y
metodolégicas para el desarrollo de la investigacion.

2. Entrenar una red neuronal convolucional con un conjunto de datos de prueba para la deteccién y clasificacion
de bananos maduros circulando por una banda transportadora.

3. Evaluar el desempefio del sistema, empleando bananos en diferentes estados de maduracidn, con la finalidad
de medir la eficiencia del proceso.



VII. FUNDAMENTOS TEORICOS

VII-A. La industria bananera en Ecuador

Figura 1. Industria Bananera.[15]

La adopcién de tecnologias emergentes estd transformando la industria bananera en Ecuador, un pais que se
destaca como uno de los principales exportadores de banano a nivel mundial. En 2022, las exportaciones de banano
generaron aproximadamente USD 2.662 millones para el pais [16]. Este liderazgo en el mercado global ha impulsado
la implementacién de soluciones innovadoras que mejoran la gestion de los cultivos, optimizan los procesos de
postcosecha y elevan la calidad del producto destinado a la exportacion.

Entre las tecnologias emergentes que estdn revolucionando el sector se encuentran los sistemas de vision artificial
y las herramientas de agricultura de precision. Estas innovaciones permiten una monitorizacién detallada de los
cultivos, facilitando la deteccion temprana de plagas y enfermedades, y optimizando el uso de insumos agricolas.
Por ejemplo, el uso de drones para la fumigaciéon y monitoreo de plantaciones ha reducido costos y mejorado la
rentabilidad de la produccién bananera en Ecuador [17].

Ademds, la biotecnologia ha desempefiado un papel crucial en el desarrollo de pricticas agricolas mds soste-
nibles. Investigaciones recientes han demostrado que la aplicacion de técnicas biotecnoldgicas, como el uso de
microorganismos beneficiosos, estimula el crecimiento de raices y mejora la productividad de las plantas de banano
[18]. Estas practicas contribuyen a la sostenibilidad del cultivo y a la reduccion del impacto ambiental.

La produccién de banano organico también ha ganado relevancia en Ecuador. En 2023, las exportaciones de
banano orgédnico a la Unién Europea alcanzaron los USD 227,8 millones, representando el 51,3 % del total de
exportaciones de este rubro [19]. Este crecimiento refleja una tendencia hacia practicas agricolas mds limpias y una
mayor demanda de productos orgédnicos en los mercados internacionales.

Sin embargo, a pesar de estos avances, persisten desafios en la adopcion de tecnologias en el sector bananero
ecuatoriano. Un andlisis descriptivo revelé que mas del 50 % de las bananeras nunca actualizan su infraestructura
tecnoldgica, y el promedio de empleados por unidad es bajo, lo que limita la capacidad de innovacién y adaptacion
a nuevas tecnologias [20].

En este contexto, es esencial explorar alternativas tecnoldgicas avanzadas, como sistemas basados en vision arti-
ficial y aprendizaje automatico, que puedan superar las barreras econémicas y técnicas actuales. Estas herramientas
deben ofrecer soluciones mas precisas, adaptables y accesibles para promover la sostenibilidad y competitividad de
la industria bananera, consolidando a Ecuador como lider en el comercio global de esta fruta.



VII-B. Desafios de la automatizacion
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Figura 2. Proceso de clasificacién manual [21].

La visién artificial se presenta como una solucion revolucionaria para la industria bananera en Ecuador, un sector
fundamental para la economia nacional [22]. No obstante, su implementacién enfrenta desafios considerables, como
el elevado costo de las tecnologias avanzadas y la necesidad de contar con grandes volimenes de datos de alta
calidad para entrenar modelos de inteligencia artificial. Este proceso implica capturar miles de imigenes de bananos
en diferentes estados de maduracidn, bajo diversas condiciones de iluminacién y desde multiples dngulos, lo cual
resulta laborioso y costoso. Ademds, se requiere una meticulosa anotacién de las imdgenes para que el sistema
pueda aprender a clasificar con precisién.

A pesar de estas dificultades, los beneficios que la visién artificial puede ofrecer son significativos y transfor-
madores. Permite una clasificacién mas precisa y eficiente de las frutas, reduciendo errores humanos inherentes
a los métodos tradicionales de inspeccién visual. Asimismo, la automatizacién minimiza el desperdicio al evitar
que frutas en buen estado sean descartadas por error, garantizando que los productos cumplan con los mas altos
estandares de calidad. Esto mejora la competitividad del sector y contribuye a la sostenibilidad, un aspecto crucial
en un mercado global cada vez mds exigente.

En la actualidad, la mayoria de los procesos de clasificacién ain se realizan manualmente, como se ilustra
en la figura 47, lo que pone de relieve la necesidad de automatizar tareas repetitivas y propensas a errores. La
implementacién de tecnologias avanzadas no solo incrementard la eficiencia, sino que también permitird a las
empresas bananeras adaptarse al modelo de la Industria 4.0. Este modelo se caracteriza por la integracién de
sistemas inteligentes, la digitalizacién de procesos y el uso de datos para la toma de decisiones en tiempo real,
posicionando al sector para enfrentar los desafios del mercado global.



VII-C. Proceso de clasificacion manual

Figura 3. Proceso de clasificacién manual [21].

La clasificaciéon manual de banano ha sido el método predominante en la industria durante décadas debido a
la experiencia y pericia de los trabajadores, quienes evaldan visualmente factores como tamafio, color, estado de
madurez y defectos [23]. Aunque este enfoque permite identificar detalles complejos gracias a la capacidad humana,
presenta importantes limitaciones. Entre ellas destacan la subjetividad inherente al juicio humano, que puede variar
entre individuos, y la disminucién de precision causada por la fatiga o desgaste fisico durante la jornada laboral
como se puede visualizar en la figura . Esto genera inconsistencias en los resultados y afecta la calidad general
del proceso. Ademds, la clasificacion manual es un método lento y laborioso, lo que dificulta el procesamiento
eficiente de grandes volimenes de fruta para satisfacer la creciente demanda global.

En contraste, los sistemas de clasificacion automatica, basados en vision artificial e inteligencia artificial, ofrecen
una solucién moderna y eficiente [24]. Equipados con cdmaras de alta resolucién y algoritmos avanzados, estos
sistemas analizan multiples caracteristicas de las frutas en tiempo real, eliminando las variaciones propias de la
evaluaciéon humana y proporcionando resultados objetivos y consistentes. Ademads, los sistemas automadticos pueden
identificar defectos externos, como manchas o golpes, e internos, como indicios de enfermedades, con mayor
precision que la inspeccion visual tradicional. Esto los convierte en una herramienta estratégica para mejorar la
calidad del proceso y garantizar productos de alta calidad.

La implementacién de sistemas automadticos no solo incrementa la productividad al procesar grandes volimenes
de fruta a alta velocidad, sino que también reduce significativamente los costos operativos. Al ser programables,
estos sistemas pueden adaptarse a diferentes estdndares de calidad, clasificando los bananos en multiples categorias
segtin las necesidades del mercado o de los clientes. Esto optimiza la gestion del inventario y facilita la logistica,
mejorando la eficiencia en la distribucién y garantizando que los productos cumplan con los requisitos de los
consumidores finales.

La automatizacién del proceso no solo mejora la calidad y consistencia de los productos, sino que también reduce
el desperdicio y facilita la gestién eficiente del inventario y la logistica. Esto permite cumplir con los requisitos
de los consumidores finales mientras se optimizan los recursos disponibles. Asi, la clasificacién automética se
posiciona como un avance estratégico hacia la modernizacion del sector bananero, promoviendo su competitividad
global en un mercado cada vez més exigente y tecnoldgico.



VII-D. Manufactura adictiva

Figura 4. Impresién 3D [25].

La manufactura aditiva, conocida como impresién 3D, es una tecnologia innovadora que permite fabricar objetos
capa por capa a partir de un modelo digital tridimensional.[26].A diferencia de la manufactura sustractiva, este
proceso optimiza el uso de materiales y reduce el desperdicio, lo que lo hace eficiente y versdtil en diversas
industrias.

El proceso de impresion 3D inicia con el disefio digital de la pieza, que es segmentado en capas mediante
software especializado. Luego, se utilizan distintas tecnologias de fabricacién, como la fusién de filamento fundido
(FFF), la estereolitografia (SLA) y la sinterizacién selectiva por ldser (SLS), permitiendo la produccién de piezas
con plésticos, metales, resinas y otros compuestos avanzados.[27]

Entre sus principales ventajas destaca la capacidad de fabricar geometrias complejas y personalizadas, lo que ha
impulsado su aplicacién en sectores como la medicina, la automocién y la aeroespacial. En el &mbito médico, por
ejemplo, facilita la produccién de prétesis y dispositivos adaptados a cada paciente, mientras que en la industria
automotriz y aeroespacial permite fabricar componentes mas ligeros y resistentes.

Desde una perspectiva ambiental, la manufactura aditiva reduce el desperdicio de materiales y fomenta el uso
de recursos reciclados, promoviendo practicas mds sostenibles. No obstante, persisten desafios relacionados con la
velocidad de fabricacién [28], la resistencia mecdnica de las piezas y la estandarizacion de procesos, aspectos que
contindan en constante investigacion.

En términos de avances tecnolégicos, se han desarrollado materiales con propiedades mejoradas y técnicas que
aumentan la eficiencia y calidad de impresién. A medida que esta tecnologia evoluciona, se amplian sus aplicaciones
en la produccién en serie, representando una alternativa viable a los métodos de manufactura tradicionales.

En conclusidn, la manufactura aditiva enfocada en la impresion 3D se posiciona como una herramienta clave en
la transformacién industrial. Su flexibilidad, eficiencia y menor impacto ambiental la convierten en una tecnologia
prometedora que seguira revolucionando la forma en que se disenan y fabrican productos en el futuro.

VII-E. Ventajas de la vision artificial

La visidn artificial ha revolucionado la industria agricola, transformando procesos que tradicionalmente dependian
de la experiencia humana en sistemas altamente automatizados y precisos [29]. En el caso de la clasificacién de
bananos, esta tecnologia ha demostrado ser un aliado indispensable. Al equipar las lineas de produccion con sistemas
de visién computarizada, es posible analizar de manera rdpida y precisa grandes volimenes de frutas, identificando



caracteristicas clave como el grado de madurez, el tamafio, la forma, la presencia de defectos y el color. Estos
sistemas no solo superan las limitaciones de la inspeccién visual humana, sino que también son capaces de detectar
variaciones sutiles que a menudo pasan desapercibidas para el ojo humano. Esto se traduce en una clasificacién més
precisa, objetiva y consistente, que cumple con los estandares de calidad mas exigentes en mercados nacionales e
internacionales.

Una de las principales ventajas de la visién artificial es la mejora en la velocidad de los procesos de clasificacién
[30]. Los sistemas de vision computarizada estdn disefiados para operar a altas velocidades, procesando cientos de
bananos por minuto con una precisién que seria imposible de alcanzar mediante métodos manuales. Esta capacidad
de procesamiento masivo permite a las empresas reducir drasticamente los tiempos de clasificacién y aumentar su
capacidad productiva. Al automatizar estos procesos, también se logra una significativa reduccién de los costos
laborales, dado que se minimiza la necesidad de intervencién humana directa en tareas repetitivas. Ademds, al
eliminar el margen de error humano, estos sistemas aseguran una mayor consistencia en los resultados, mejorando
la confiabilidad del proceso de clasificacion.

La eficiencia lograda con la visién artificial tiene un impacto directo en la competitividad de las empresas
productoras y exportadoras de banano. Una mayor velocidad y precision en la clasificacion se traduce en una
reduccidén del tiempo de procesamiento, lo que permite satisfacer la demanda del mercado de manera mas agil [31].
Ademads, esta tecnologia facilita la optimizacién de recursos y contribuye a una gestion més eficiente de las lineas
de produccidn, lo que, en ultima instancia, aumenta la rentabilidad del negocio.

Adicionalmente, la vision artificial permite identificar y separar con precision las frutas que presentan defectos
visibles, como manchas, deformidades o dafios causados durante la cosecha y el transporte. Esto ayuda a reducir
significativamente las pérdidas econdémicas asociadas con la comercializacién de productos de baja calidad o no
aptos para el consumo.

Ademais, esta tecnologia también abre la puerta a nuevas posibilidades, como la recopilacién de datos en tiempo
real sobre la calidad y caracteristicas de los bananos procesados. Esto puede ser aprovechado para mejorar la
toma de decisiones estratégicas, optimizar la logistica y desarrollar nuevos productos que se adapten mejor a las
preferencias del mercado.
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VII-F. Aprendizaje automdtico

Figura 5. Aprendizaje automadtico [32].

El aprendizaje automético (Machine Learning) es una rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas
informadticos identificar patrones y tomar decisiones sin necesidad de programacion explicita [4]. Su aplicacion
se basa en el uso de algoritmos que analizan grandes volimenes de datos para extraer informacién relevante y
mejorar su rendimiento con la experiencia. Existen distintos enfoques en el aprendizaje automdtico, entre ellos el
aprendizaje supervisado, en el cual el modelo se entrena con datos etiquetados, y el aprendizaje no supervisado,
donde el sistema detecta estructuras ocultas sin intervencion humana.

En el dmbito industrial, el aprendizaje automético ha revolucionado sectores como la manufactura, la logistica y
la agricultura, al permitir la optimizacién de procesos y la automatizacién de tareas complejas. En la clasificacion
de bananos, su implementaciéon mejora la eficiencia al reemplazar los métodos tradicionales de inspeccién visual,
los cuales son subjetivos y requieren alta intervencién humana. Mediante modelos basados en redes neuronales,
es posible analizar caracteristicas visuales como color, tamafio y textura, logrando una clasificacién mas precisa
y consistente [33]. Ademads, el aprendizaje automatico facilita la deteccion temprana de enfermedades y defectos,
reduciendo pérdidas econdmicas y mejorando la calidad del producto.

La integracién de estas tecnologias en la industria bananera representa un avance significativo en la modernizacién

del sector, permitiendo no solo mejorar la calidad del producto, sino también reducir costos operativos y aumentar
la competitividad en el mercado global.
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VII-G. Redes neuronales convolucionales
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Figura 6. CNN [34].

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo de arquitectura de aprendizaje
profundo disefiada especificamente para el procesamiento de imdgenes y datos visuales. Estas redes estdn inspiradas
en el funcionamiento del cortex visual humano, lo que les permite identificar patrones y caracteristicas en imagenes
con alta precisién. Su estructura se compone de multiples capas, incluyendo capas convolucionales, de pooling y
completamente conectadas, que trabajan en conjunto para extraer y analizar atributos visuales como bordes, texturas,
formas y colores [35].

En la industria, las CNN han demostrado su eficacia en tareas como reconocimiento de objetos, deteccion de
defectos y clasificaciéon de productos agricolas, ofreciendo una solucién robusta para la automatizacién de procesos.
En la clasificacién de bananos, estas redes permiten identificar con precision el estado de maduracién y detectar
imperfecciones, mejorando la eficiencia y reduciendo la subjetividad inherente a la inspeccién visual humana. Su
capacidad de adaptacion a distintas condiciones de iluminacién y orientacién hace que sean ideales para entornos
industriales dindmicos.

Ademas, la integracién de las CNN en sistemas de visidn artificial agiliza el procesamiento en tiempo real,
permitiendo la implementacién de soluciones escalables y sostenibles. La combinacién de estas redes con tecnologias
como Internet de las Cosas (IoT) y computacién en la nube abre nuevas posibilidades para la trazabilidad y control
de calidad en la produccién agricola. Su aplicacién en la industria bananera no solo optimiza la clasificacién del
producto, sino que también contribuye a la reduccién de costos operativos y mejora la competitividad en el mercado
global [36].

VII-H.  Comparacion entre modelos de redes convolucionales

VII-HI. Red MOBILNETVI: MobileNetV1 corresponde a una arquitectura de redes neuronales convolucionales
optimizada para dispositivos con recursos computacionales limitados, como teléfonos méviles y sistemas embebidos.
Desarrollada por Google, se basa en convoluciones separables en profundidad (depthwise separable convolutions),
lo que reduce significativamente el nimero de pardmetros y operaciones sin comprometer demasiado la precision
[37]. Su disefio ligero permite ejecutar modelos de vision artificial en tiempo real con menor consumo de energia,
facilitando aplicaciones como deteccién de objetos, reconocimiento facial y clasificacién de imédgenes en dispositivos
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IoT. MobileNetV1 introduce un mecanismo de ajuste llamado factor de ancho (width multiplier) y factor de
resolucién (resolution multiplier), que permite balancear la velocidad y precision del modelo segtin las necesidades
del sistema. En el dmbito industrial, su implementacién resulta clave para la optimizacioén de procesos basados en
vision artificial, como la clasificacién automatizada de productos agricolas. Su eficiencia y versatilidad la convierten
en una opcién ideal para sistemas de inteligencia artificial con restricciones de hardware.

VII-H2. Red MOBILNETV2: El disefio de MobileNetV2 responde a la necesidad de optimizar redes neuronales
convolucionales optimizada para dispositivos con recursos computacionales limitados, mejorando el rendimiento
de su predecesora MobileNetV1 [38]. Introduce el concepto de bloques de inversion de residual (inverted residual
blocks) y utiliza convoluciones separables en profundidad, lo que reduce significativamente la cantidad de pardmetros
y célculos, manteniendo una alta precisiéon en la clasificacién de imdgenes. Ademads, incorpora una capa de
proyeccion lineal que minimiza la pérdida de informacién durante el procesamiento de caracteristicas. Su eficiencia
permite aplicaciones en vision artificial en tiempo real, como deteccién de objetos y reconocimiento de patrones
en dispositivos moviles y sistemas embebidos. En el dmbito industrial, MobileNetV2 es ideal para la clasificacion
automatizada de productos, como la deteccién de defectos en frutas o el control de calidad en lineas de produccion.
Su capacidad de operar en hardware de bajo consumo energético la hace una alternativa viable para soluciones de
inteligencia artificial en entornos con restricciones computacionales.

VII-H3. Comparacion entre MobileNetV1 y MobileNetV2: Las redes neuronales MobileNetV1 y MobileNetV2
son arquitecturas optimizadas para dispositivos con recursos computacionales limitados, especialmente disefiadas
para aplicaciones en vision artificial y clasificacién de imédgenes en tiempo real [39].

MobileNetV1 introduce una arquitectura ligera que reduce la carga computacional en comparaciéon con modelos
tradicionales, pero presenta limitaciones en la capacidad de extraccién de caracteristicas profundas, lo que puede
afectar la precision en tareas complejas. En cambio, MobileNetV2 mejora significativamente la eficiencia y precision
al introducir los bloques de inversion residual (inverted residual blocks), que optimizan la transmisién de informacién
en la red y minimizan la pérdida de datos durante las transformaciones no lineales. También el MobileNetV2
incorpora una capa de proyeccién lineal, lo que permite conservar informacién util en las capas més profundas sin
distorsionar las caracteristicas extraidas.

Dado que MobileNetV2 ofrece una mejor precision con menor costo computacional, resulta la opcidn més ade-
cuada para la clasificacién de bananos en nuestra tesis. Su capacidad de equilibrar eficiencia y rendimiento permite
su implementacién en dispositivos embebidos o sistemas con recursos limitados, garantizando un procesamiento en
tiempo real sin comprometer la exactitud del modelo.

VII-I. Seleccion de hardware

Elegir el hardware correcto para clasificar bananos es como armar un rompecabezas tecnoldgico, cada pieza,
desde la cdmara hasta la computadora, tiene que encajar perfectamente para que todo funcione bien. Imagina que
la camara es el ojo que ve los bananos y la computadora es el cerebro que decide si estin maduros o no. Si
la cdmara no tiene suficiente resolucién, no podra ver bien las manchas o los golpes en la piel del banano, y si
la computadora no es lo suficientemente potente, se tardard mucho en tomar una decisién. En resumen, un buen
hardware es fundamental para que la clasificacién de bananos sea rdpida y precisa.
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VII-Il. Banda transportadora: Las bandas transportadoras son sistemas mecénicos creados para trasladar ma-
teriales de un punto a otro de forma continua, su disefio y materiales varian significativamente segun la aplicacion
especifica,cada tipo de banda presenta caracteristicas, ventajas y desventajas tnicas [40]. A continuacién, se
describen los tipos mds comunes y sus componentes principales.
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Figura 7. Banda transportadora [41].

Entre los tipos de bandas transportadoras, se destacan las de rodillos, modulares, de correa y de cadena. Las
bandas de rodillos consisten en una serie de rodillos que giran sobre un eje para soportar la carga y moverla a
lo largo de la banda [42]. Este tipo es ideal para cargas pesadas y grandes, ya que es versdtil y econdmico, sin
embargo, pueden no ser adecuados para productos fragiles y requieren mayor mantenimiento que otros tipos de
bandas.

Las bandas modulares, por otro lado, estdn formadas por médulos individuales que se conectan entre si para crear
una superficie continua [40]. Estas bandas son flexibles, faciles de limpiar y desinfectar, y se adaptan a distintos
productos. No obstante, su capacidad de carga es menor en comparaciéon con las bandas de rodillos, y suelen ser
mas costosas.

Otra alternativa son las bandas de correa, que emplean una correa continua de material flexible, como goma o
PVC, para transportar la carga [43]. Este tipo de banda es ideal para productos delicados debido a su suavidad y
la variedad de materiales y perfiles disponibles. Sin embargo, pueden estirarse o desgastarse con el tiempo, por lo
que se requiere estarla tensionando de forma regular.

Por ultimo, estdn las bandas de cadena, que emplean cadenas metélicas para soportar y mover la carga, estas
son adecuadas para ambientes hostiles y altas temperaturas debido a su gran capacidad de carga y resistencia, sin
embargo, suelen ser ruidosas y pueden dafiar productos frigiles, ademds de requerir mds mantenimiento [43].

Una banda transportadora cuenta con varios componentes comunes, como el bastidor, que sostiene toda la
estructura; el motor, que proporciona la energia necesaria; y el reductor, que ajusta la velocidad de la banda.
Los rodillos soportan la banda y la carga, mientras que los tensores mantienen la tensién adecuada. Las guias
dirigen el movimiento de la banda, y los componentes de accionamiento, como engranajes, poleas y cadenas,
permiten el funcionamiento del sistema.

Las ventajas de las bandas transportadoras son variadas. En primer lugar, permiten la automatizacién de procesos,
reduciendo la necesidad de mano de obra, también aumentan la continuidad y la productividad al reducir los tiempos
de ciclo y ofrecen flexibilidad al adaptarse a diferentes productos y procesos [40]. En cuanto a la seguridad, pueden
equiparse con sistemas que protegen a los trabajadores. Ademds, muchas son faciles de limpiar y desinfectar, lo
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que es especialmente util en industrias como la alimentaria.

No obstante, las bandas transportadoras también presentan desventajas. El costo inicial puede ser elevado, y
requieren un mantenimiento regular para asegurar un rendimiento 6ptimo. Ademds, ocupan un espacio fisico
considerable y su capacidad de carga estd limitada por el tipo de banda y su disefio. La eleccién del tipo adecuado
de banda transportadora depende de factores como el tipo de producto a transportar (su tamaflo, peso, forma y
fragilidad), la capacidad de produccién, el ambiente de trabajo (temperatura, humedad y agentes corrosivos) y el
presupuesto disponible para inversién y mantenimiento.

VII-I2. Camara OV5647-62 FOV: La OV5647-62 FOV es un mddulo de cdmara que integra el sensor de imagen
OV5647 y una lente ojo de pez, capaz de capturar imdgenes con un campo de vision de 62 grados [44]. Este angulo
es mds amplio en comparacién con cdmaras convencionales permitiendo que el médulo abarque una porcién mayor
de la escena, lo cual resulta 1til para aplicaciones que requieren una visualizacidon extendida.

L
Raspberry Pi Camera
Rev 1.3
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Figura 8. Cédmara FOV [45].

Entre las caracteristicas principales de este médulo de camara destaca el sensor OV5647, reconocido por ofrecer
una alta calidad de imagen y la capacidad de capturar imigenes detalladas con una resolucién de 2592 x 1944
pixeles. Este sensor se combina con una lente ojo de pez, que otorga al mddulo su amplio campo de vision,
adecuado para diversas aplicaciones, como vigilancia, robética y visiéon por computadora. Ademas, la OV5647-62
FOV es compatible con plataformas como Raspberry Pi 3B+ y 4B, lo que facilita su integracién en proyectos de
diferentes tipos [44].

Gracias a su campo de visioén y la capacidad de capturar imdgenes en alta resolucién, esta cdmara es ideal para
varias aplicaciones. En vigilancia, su capacidad para cubrir areas extensas la convierte en una opcién efectiva para
monitorear grandes espacios y detectar movimientos de manera eficiente. En robética, se utiliza para proporcionar
a los robots una vista panordmica de su entorno, mejorando su capacidad de navegacién y toma de decisiones en
tiempo real. En visidon por computadora, su precision y compatibilidad con plataformas como Raspberry Pi hacen
de este médulo una herramienta util en proyectos de investigacién y desarrollo, mientras que en cdmaras de accidon
su diseflo compacto y resistente permite capturar imagenes en entornos desafiantes.

La OV5647-62 FOV ofrece ventajas importantes, como su amplio campo de visién, que permite capturar mas
detalles de una escena en una sola toma, y su alta resolucion, que contribuye a la obtencién de imégenes nitidas
y detalladas. Ademads, su fécil integracidon con diferentes plataformas hace que sea sencilla de usar en una amplia
variedad de proyectos.
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No obstante, también presenta algunas desventajas. La lente ojo de pez, si bien aporta un campo de visién
amplio, introduce una distorsién en las imagenes[46], lo que puede ser un inconveniente en aplicaciones que
requieran imigenes rectilineas, ya que podria ser necesaria la correccidon posterior de las imdgenes. Asimismo, la
cdmara tiene ciertas limitaciones en el enfoque, ya que la profundidad de campo tiende a ser menor en los bordes
de la imagen, lo que puede afectar la claridad en zonas periféricas.

En conjunto, la OV5647-62 FOV es un médulo de cidmara versatil, que se adapta bien a aplicaciones que
demandan un 4dngulo de visién amplio y una alta resolucién, con un disefio que facilita su integracién en plataformas
de hardware ampliamente usadas.

VII-I3. Grove - Vision Al Module V2: El Grove Vision Al V2 es un médulo avanzado de visién por computadora
disefiado para realizar procesamiento de inteligencia artificial directamente en el dispositivo, sin depender de
servidores externos. Este médulo utiliza el microcontrolador Himax WiseEye2 HX6538, que cuenta con un niicleo
dual Arm Cortex-M55 y una red neuronal Arm Ethos-US55 integrada. Esta arquitectura permite la ejecucién local
de modelos de aprendizaje automaético, garantizando rapidez y autonomia en el procesamiento de datos visuales [47].

Figura 9. Grove - Vision Al Module V2 [48].

Una de las caracteristicas mas destacadas del Grove Vision Al V2 es su capacidad para ejecutar modelos de
aprendizaje profundo, como MobileNet, EfficientNet y YOLO, de forma eficiente y precisa, ademds, es compatible
con los frameworks TensorFlow y PyTorch, dos de las plataformas de aprendizaje automdtico mds utilizadas, lo
que facilita su integraciéon en diversos proyectos. Su disefio se ha optimizado para el bajo consumo de energia,
haciéndolo ideal para aplicaciones portétiles y proyectos que operan con baterias. También ofrece flexibilidad para
conectar sensores y actuadores adicionales, permitiendo una personalizacion y expansién funcional para aplicaciones
mds complejas.

Este médulo se utiliza en una amplia gama de aplicaciones que incluyen el reconocimiento y clasificacion

de objetos en tiempo real, la deteccion de personas para sistemas de seguridad, el seguimiento de objetos en
movimiento, y la gestién de gestos como método de control en dispositivos interactivos. Estas funcionalidades lo
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hacen una herramienta valiosa tanto para proyectos de automatizacién como para sistemas de monitoreo o asistencia.

Lo que diferencia al Grove Vision Al V2 de otros médulos de visién artificial es su capacidad de integrar
procesamiento potente y sensores de imagen en un solo dispositivo, con una eficiencia optimizada que permite la
ejecucion en tiempo real de modelos de IA. Ademds, la plataforma SenseCraft Al simplifica la implementacion
de modelos, lo que reduce la necesidad de conocimientos avanzados en programacién y facilita su uso para
desarrolladores con distintos niveles de experiencia.

El funcionamiento del mddulo sigue un flujo claro y optimizado: primero, el sensor de imagen captura la imagen,
que luego se somete a un preprocesamiento para mejorar la calidad y extraer caracteristicas clave. Posteriormente,
el modelo de aprendizaje automaético realiza la inferencia sobre la imagen procesada, generando una prediccidon que
puede mostrarse en pantalla, enviarse a otro dispositivo o activar un actuador segin los requerimientos del proyecto.

En resumen, el Grove Vision Al V2 es una herramienta versétil y robusta para la creaciéon de proyectos de vision
por computadora, ofreciendo una combinacion ideal de facilidad de uso, eficiencia y potencia de procesamiento.
Esta integracion de funcionalidades lo convierte en una opcién atractiva tanto para quienes estdn empezando en el
campo de la inteligencia artificial como para usuarios avanzados que buscan soluciones précticas y efectivas para
sus proyectos.

VII-14. Xiao ESP32S3: El Xiao ESP32-S3 es una popular placa de desarrollo, ampliamente utilizada por
entusiastas de la electrénica y desarrolladores de proyectos de IoT (Internet de las Cosas). Este dispositivo compacto
y econdmico destaca por su potencia y eficiencia, lo que lo hace ideal para aplicaciones que requieren un tamafio
reducido y bajo costo [49].

Figura 10. Xiao ESP32S3 [50].

Basada en el chip ESP32-S3 de Espressif Systems, esta placa ofrece un alto rendimiento junto a un consumo
de energia eficiente, ademds de contar con conectividad Wi-Fi de 2.4 GHz y Bluetooth 5.0. Su pequefio tamaiio
y asequible precio la convierten en una opcion preferida para proyectos con restricciones de espacio y recursos
limitados. Entre sus caracteristicas principales, el Xiao ESP32-S3 integra un microcontrolador de doble ntcleo,
junto con multiples interfaces como GPIO, UART, I12C, SPI y ADC, permitiendo la conexioén de una gran variedad
de sensores y actuadores. También es compatible con el entorno de desarrollo Arduino IDE, facilitando su uso para
aquellos que ya estdn familiarizados con este software [49].
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Este microcontrolador es particularmente adecuado para proyectos de IoT, como dispositivos conectados para la
automatizacién del hogar, oficina o industria. También se usa en robdtica para controlar robots mdviles o brazos
robéticos, en wearables para desarrollar dispositivos portétiles como pulseras de actividad o sensores biométricos, y
en proyectos de domética que permiten la automatizacion de luces, termostatos y sistemas de seguridad. Su facilidad
para el prototipado rdpido lo hace excelente para probar nuevas ideas y conceptos en etapas tempranas de desarrollo.

Entre sus ventajas se encuentran su versatilidad, facilidad de programacién mediante Arduino, bajo costo y el
respaldo de una comunidad activa que ofrece abundante soporte y recursos en linea. Sin embargo, su reducido
tamafio puede limitar el nimero de componentes que se pueden conectar, y aunque es suficientemente potente para
la mayoria de aplicaciones, podria no ser adecuado para proyectos que requieren alto rendimiento en procesamiento.

VII-I5. Servomotor Tower Pro MG996R Standard: El servomotor Tower Pro MG996R es un actuador eléctrico
ampliamente utilizado en robdtica y automatizacién debido a su versatilidad y popularidad en proyectos que
requieren un control preciso del movimiento [51]. Este dispositivo convierte sefales eléctricas en movimiento
mecdnico, permitiendo giros a dngulos especificos que luego puede mantener de forma estable. Su aplicacion es
comun en la construccidon de robots, drones, brazos robdticos y cualquier sistema que necesite un movimiento
controlado.

Figura 11. Servomotor Tower Pro MG996R Standard[52].

El MG996R destaca por sus caracteristicas, entre las cuales resalta su elevado torque, capaz de aplicar una fuerza
considerable, lo que permite mover objetos con facilidad. Su dngulo de rotacién es de aproximadamente 180 grados,
suficiente para la mayoria de proyectos, y su velocidad de giro varia en funcién del voltaje de alimentacién y la carga
aplicada. Este servomotor de tamafio mediano es adecuado para una amplia variedad de proyectos, y su durabilidad
estd garantizada por sus engranajes metdlicos, que le brindan robustez y resistencia en aplicaciones de alta demanda.

Entre sus usos mds comunes, se encuentran aplicaciones en robdtica, donde se emplea para construir brazos
robéticos y robots bipedos. En drones, se utiliza en sistemas de control de vuelo para ajustar superficies moviles
como alerones y elevadores, y en la automatizacién industrial se emplea para realizar tareas repetitivas y precisas.
Su facilidad de control y precisién lo han hecho también muy popular en proyectos DIY, donde aficionados a la



electrénica y la robdtica lo utilizan para crear una gran variedad de sistemas personalizados.

Las ventajas del Tower Pro MG996R son numerosas: es facil de controlar a través de microcontroladores como
Arduino o Raspberry Pi, y ofrece un alto nivel de precision en el ajuste del dngulo de rotacién. Su robustez, gracias
a los engranajes metélicos, asegura una larga vida util, y su versatilidad permite su implementacién en un amplio
rango de aplicaciones. Sin embargo, presenta algunas limitaciones; el dngulo méximo de rotacién es de 180 grados,
lo que puede resultar insuficiente para ciertos proyectos que requieren un movimiento mds amplio. Ademads, su
velocidad de rotacidn es relativamente limitada, y su consumo de corriente puede ser alto, especialmente bajo cargas
elevadas [51].

VII-16. Moddulos Led Luz Blanca 5050: Los mddulos LED de luz blanca 5050 son una tecnologia de iluminacién
altamente eficiente, caracterizada por su bajo consumo energético y alta intensidad luminica. Su disefio compacto
y versétil permite su aplicacion en diversos sectores, desde la iluminacién arquitectonica hasta sistemas de vision
artificial en la industria. Gracias a su estabilidad y uniformidad en la emisién de luz, estos mddulos son ideales para
mejorar la precisién en procesos de inspeccidn y clasificaciéon automatizada. En entornos industriales, su uso optimiza
la captura de imédgenes en algoritmos de procesamiento, reduciendo interferencias causadas por sombras o cambios
en la iluminacién ambiental [53]. Ademas, su larga vida ttil y resistencia los convierten en una alternativa rentable
para aplicaciones de alto rendimiento. En la industria alimentaria, su implementaciéon en lineas de produccién
permite una evaluacién mds precisa de la calidad del producto, asegurando estdndares Sptimos para el mercado.
Estos mddulos representan una solucién tecnoldgica clave para la modernizacién de procesos industriales.
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Figura 12. Moddulos Led [54].
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VII-I7. Sistema de alimentacion: Las fuentes de alimentacion AC-DC son dispositivos esenciales en sistemas
electrénicos, ya que convierten la corriente alterna de la red eléctrica (110V-220V) en una salida de corriente
continua estable, como 5V o 12V, dependiendo de los requerimientos del sistema. Estas fuentes son ampliamente
utilizadas en aplicaciones industriales, automatizacién y sistemas embebidos, proporcionando un voltaje regulado
que garantiza el funcionamiento seguro y eficiente de circuitos electrénicos sensibles [55].
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Figura 13. Fuente AC-DC [56].

Existen diferentes tipos de fuentes de alimentacidn, entre ellas las lineales y conmutadas. Las fuentes lineales
ofrecen una regulacion de voltaje precisa, pero con menor eficiencia energética, mientras que las fuentes conmutadas
optimizan el consumo eléctrico al reducir las pérdidas de energia [57]. Su disefio compacto y alta eficiencia permiten
minimizar fluctuaciones en el suministro eléctrico, lo que es fundamental en sistemas de vision artificial, donde
alimentan cdmaras, sensores y procesadores sin interferencias que afecten la calidad de captura de iméagenes.

Figura 14. Fuente de alimentacién 12v [58].

Ademas, estas fuentes incorporan protecciones contra sobrecarga, cortocircuito y sobrecalentamiento, asegurando
la estabilidad y fiabilidad del sistema. Su implementacién en entornos industriales permite una alimentacién continua
y confiable para equipos de automatizacién, optimizando la eficiencia energética y la seguridad en los procesos
productivos. Gracias a su versatilidad, las fuentes AC-DC de 5V y 12V son componentes clave en la modernizacién
de sistemas electrénicos, facilitando su integracién en infraestructuras industriales y de investigacién avanzada.

VII-J. Seleccion de software

La seleccién adecuada de un software en los procesos de clasificaciéon de banano es un factor crucial para
optimizar la eficiencia y la calidad en la produccién. Un software especializado permite automatizar tareas, mejorar
la precisién en la clasificacidn, generar datos precisos para el andlisis y control de calidad, y facilitar la toma de
decisiones basadas en informacién real. Al integrar sistemas de vision artificial, aprendizaje automatico y bases de
datos robustas, estos programas permiten clasificar los bananos segtin diversos criterios como madurez, tamafio,
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color y defectos superficiales, asegurando que solo los frutos de mayor calidad lleguen al mercado. Ademds, estos
sistemas pueden integrarse con otros software de gestién de la produccién, permitiendo un control integral de todo
el proceso, desde la cosecha hasta la distribucién.

VII-J1. Edge impulse: La plataforma Edge Impulse ofrece una solucidon avanzada para el desarrollo de modelos
de aprendizaje automatico especificamente disefiados para dispositivos edge [59]. Esto permite procesar y analizar
datos directamente en el dispositivo, sin necesidad de depender de la nube, lo cual resulta ttil en aplicaciones que
requieren respuestas rdpidas y funcionan en entornos con conectividad limitada. Al simplificar el flujo de trabajo en
la inteligencia artificial para el edge, Edge Impulse se convierte en una herramienta ideal para aquellos que buscan
crear sistemas inteligentes de forma eficiente.

EDGE

oemmm |IMPULSE

Figura 15. Edge impulse [60].

Una de las cualidades mds destacadas de Edge Impulse es su capacidad para gestionar el proceso de adquisicion
y etiquetado de datos. Esto permite a los desarrolladores reunir informacién desde una variedad de sensores y
dispositivos, organizdndola intuitivamente. La plataforma también facilita la ingenieria de caracteristicas, extrayendo
de forma automdtica las caracteristicas mds relevantes de los datos sin procesar, lo que agiliza el andlisis. A
continuacién, Edge Impulse permite el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, empleando diversas
técnicas, incluidas redes neuronales, para ajustarse a las necesidades especificas del proyecto.

La implementacion de modelos en dispositivos edge es otra funcién esencial de la plataforma, ya que permite
desplegar modelos de aprendizaje automatico directamente en microcontroladores y computadoras de placa tnica,
lo cual reduce la dependencia de infraestructura externa. Estos modelos pueden ejecutar inferencias en tiempo real,
procesando datos en el momento para tomar decisiones instantaneas, lo cual es especialmente titil en sistemas que
necesitan respuesta inmediata. Aunque Edge Impulse se centra en el procesamiento local, también se integra con
plataformas en la nube, facilitando almacenamiento adicional, andlisis de datos y entrenamiento de modelos cuando
se requiere.

Las aplicaciones de Edge Impulse abarcan multiples sectores. En el &mbito del hogar inteligente, la plataforma es
util para desarrollar asistentes de voz, electrodomésticos inteligentes y sistemas de seguridad. En la industria, resulta
valiosa para implementar soluciones de mantenimiento predictivo, control de calidad y deteccién de anomalias.
Ademas, en el area de dispositivos wearables, Edge Impulse facilita el monitoreo de salud, el seguimiento de la
actividad fisica y el reconocimiento de gestos.

Entre sus principales ventajas, Edge Impulse ofrece una interfaz amigable que simplifica el aprendizaje y uso
de la plataforma, haciendo que el desarrollo sea accesible incluso para usuarios sin experiencia avanzada [61]. La
plataforma acelera el proceso de desarrollo mediante flujos de trabajo optimizados y herramientas automatizadas,
lo cual reduce significativamente el tiempo necesario para crear prototipos y pasar a la implementacion. Ademas,
Edge Impulse es escalable, lo que permite adaptarse tanto a proyectos pequeiios como a despliegues de gran escala.
La compatibilidad con una amplia gama de hardware, desde microcontroladores hasta aceleradores de IA, afiade
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flexibilidad y asegura que el sistema pueda integrarse en diferentes entornos tecnolégicos.

La implementacion de modelos de aprendizaje automédtico en dispositivos edge con Edge Impulse implica un
proceso técnico que abarca la optimizacién, conversiéon y despliegue del modelo en el hardware especifico del
dispositivo. Este proceso permite ejecutar inferencias en tiempo real en dispositivos de bajo consumo y recursos
limitados, como microcontroladores y computadoras de placa tnica, sin depender de la infraestructura en la nube.

VII-J2. SenseCraft Al: SenseCraft Al ofrece un conjunto de herramientas avanzadas que facilitan el desarrollo
de aplicaciones de inteligencia artificial (IA) especificamente disefiadas para dispositivos de Internet de las Cosas
(IoT). Su principal funcién es permitir que estos dispositivos IoT se transformen en agentes inteligentes, capaces
de percibir su entorno, tomar decisiones y ejecutar acciones basadas en datos del mundo real [62].

Figura 16. SenseCraft [63].

Una de las caracteristicas mas destacadas de SenseCraft Al es su capacidad para integrar modelos de aprendizaje
automadtico en dispositivos 10T, lo cual los dota de inteligencia y autonomia. Esto resulta especialmente util en
contextos donde los dispositivos deben operar en tiempo real y tomar decisiones de forma independiente, sin
depender de una conexion constante con la nube. Ademds, la plataforma ha sido disefiada para ser intuitiva,
facilitando el desarrollo de aplicaciones de IA incluso para aquellos que no tienen una formacién técnica avanzada en
el campo de la inteligencia artificial [64]. SenseCraft Al ofrece una interfaz amigable y herramientas preconfiguradas
que permiten a los usuarios construir aplicaciones sin tener que diseflar modelos de A desde cero.

Para proyectos con necesidades especificas, SenseCraft Al también permite la personalizacion de modelos. La
plataforma cuenta con un conjunto de modelos preentrenados para tareas comunes, como deteccion de objetos,
reconocimiento facial y clasificacién de imédgenes, que pueden ser adaptados para usos especificos. Esta flexibilidad
es particularmente ntil para aplicaciones personalizadas, ya que facilita el entrenamiento de modelos propios para
responder a desafios especificos.

En cuanto a su funcionalidad en el mundo IoT, SenseCraft Al ofrece una compatibilidad amplia con diferentes
tipos de hardware. Es posible integrarla en dispositivos que utilizan desde microcontroladores hasta cdmaras y
sensores avanzados, lo que permite a los desarrolladores elegir el equipo adecuado segtn el tipo de aplicacién que
quieran implementar.

Las aplicaciones de SenseCraft Al abarcan diversos sectores. En hogares inteligentes, se pueden desarrollar

sistemas capaces de reconocer personas, ajustar la iluminacién y la temperatura, y responder a comandos de voz.
En la industria, los sensores inteligentes pueden monitorear procesos, detectar anomalias y contribuir a optimizar
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la produccién. En la agricultura, se pueden usar dispositivos equipados con IA para monitorear cultivos, detectar
plagas o enfermedades a partir de imagenes y mejorar la gestion de los recursos agricolas. La robdtica también
se beneficia al utilizar SenseCraft Al para integrar visién artificial y toma de decisiones, permitiendo a los robots
ejecutar tareas complejas de manera auténoma.

El funcionamiento de SenseCraft Al combina tanto hardware como software para ofrecer una solucién completa
y eficiente. En el aspecto de hardware, dispositivos como el SenseCAP Watcher incluyen sensores, cdmaras y un
procesador optimizado para ejecutar modelos de IA en el propio dispositivo. En cuanto al software, la plataforma
proporciona herramientas de entrenamiento y despliegue de modelos, que simplifican la implementacién de sistemas
inteligentes.

VII-J3. Arduino IDE: El Arduino Integrated Development Environment (IDE) es un entorno de desarrollo
disefiado para programar y cargar codigo en microcontroladores Arduino. Su interfaz intuitiva permite a los
desarrolladores escribir, compilar y transferir programas con facilidad, facilitando el acceso a herramientas de
programacion tanto para principiantes como para expertos en automatizacion y robotica.[65]

ARDUINO

Figura 17. Arduino IDE [66].

El entorno de desarrollo del Arduino IDE utiliza el lenguaje de programacion C/C++ con una sintaxis simplificada
para facilitar su uso. Ademads, dispone de una extensa biblioteca de funciones predefinidas que permiten la interaccién
con sensores, actuadores y médulos de comunicacién, reduciendo la complejidad del desarrollo y fomentando la
innovacion.

Una de sus caracteristicas més destacadas es su compatibilidad con multiples sistemas operativos, incluyendo
Windows, macOS y Linux. Su naturaleza de cddigo abierto permite a la comunidad global de desarrolladores
modificar y expandir sus funcionalidades, promoviendo la colaboracién en la mejora del entorno de desarrollo.[67]

El Arduino IDE incluye un gestor de bibliotecas y una funcién de autocompletado que optimizan el proceso de
codificacién. La posibilidad de agregar bibliotecas externas agiliza la implementacidon de nuevas funcionalidades
sin necesidad de programarlas desde cero, facilitando la creacién de sistemas mds complejos.

Adicionalmente, el monitor serie del Arduino IDE permite la depuracién en tiempo real mediante la comunicacion
con la placa. Esta herramienta es crucial para el andlisis de datos de sensores y la verificacién del correcto
funcionamiento del cédigo, asegurando la confiabilidad del sistema.[68]

En conclusién, el Arduino IDE es una herramienta esencial para el desarrollo de proyectos basados en micro-

controladores. Su accesibilidad, flexibilidad y compatibilidad con diversos dispositivos lo convierten en una opcioén
ideal para la educacién, la investigacion y la innovacién en electrénica y automatizacion.
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VII-K. Seleccion de Materiales Eléctricos

En sistemas eléctricos y de automatizacion, la seleccién de materiales adecuados es crucial para garantizar la
seguridad, eficiencia y durabilidad de las instalaciones. Entre los elementos esenciales se encuentran las cajas de
conexiones para intemperie, los rieles DIN, los tomacorrientes simples y los conductores eléctricos, cada uno con
caracteristicas especificas que permiten su integracion en distintos entornos industriales y comerciales.

Las cajas de conexiones para intemperie estdn disefiadas para proteger conexiones y dispositivos eléctricos de
factores ambientales adversos como humedad, polvo, radiaciéon UV y variaciones de temperatura. Fabricadas en
policarbonato, ABS o aluminio, garantizan un aislamiento seguro, evitando cortocircuitos y fallos eléctricos en
entornos exteriores o industriales. Ademas, su disefio facilita el montaje de dispositivos electrénicos y la organizacién
del cableado, reduciendo el riesgo de daios por exposicion directa.

Figura 18. Cajas de conexiones [69].

El riel DIN es un soporte metdlico estandarizado ampliamente utilizado para la instalacién de dispositivos
eléctricos y electrénicos en tableros de control y cuadros de distribucién. Su disefio modular permite la fijacién
segura de fuentes de alimentacidn, relés, interruptores, PLCs y protectores eléctricos, optimizando el orden y el
mantenimiento de las instalaciones [70]. Fabricado en acero galvanizado o aluminio, ofrece alta resistencia mecénica
y proteccion contra la corrosion, asegurando durabilidad en entornos exigentes. Su uso optimiza el espacio dentro
de los paneles eléctricos, reduciendo la complejidad en el cableado y mejorando la accesibilidad para futuras
modificaciones.
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Figura 19. Riel DIN [71].

El tomacorriente simple es un dispositivo fundamental en instalaciones eléctricas, ya que proporciona una
conexion segura y estable a la red de suministro eléctrico. Su disefio compacto y estandarizado permite su instalacién
en muros, paneles o cajas de distribucién, garantizando compatibilidad con enchufes convencionales [72]. Fabricado
con materiales aislantes y contactos de alta conductividad, minimiza el riesgo de cortocircuitos y sobrecalentamiento,
siendo esencial en entornos industriales para la conexién de herramientas, sistemas de automatizacién y dispositivos
de medicioén.

Figura 20. Toma corriente [73].

Por 1tltimo, el conductor eléctrico de calibre 16 es ampliamente utilizado en la transmisién de corriente para
aplicaciones de baja y media potencia. Con un didmetro de 1.29 mm, permite manejar cargas eléctricas moderadas
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con baja resistencia, reduciendo la pérdida de energia y garantizando una conduccién estable [74]. Fabricado en cobre
de alta pureza, ofrece excelente conductividad y minimiza el calentamiento. Su aislamiento en PVC o materiales
dieléctricos avanzados protege contra variaciones de temperatura, humedad y agentes quimicos, aumentando su
durabilidad y seguridad. Su flexibilidad facilita la instalacién en espacios reducidos sin comprometer su rendimiento,
y su correcta seleccion evita caidas de voltaje, mejorando la eficiencia del sistema.

(@

Figura 21. Conductor eléctrico [75].

La seleccidn e integracion adecuada de materiales en sistemas eléctricos y de automatizacién desempefia un papel
crucial en el rendimiento y la fiabilidad de los equipos industriales. La eleccién de conductores, aislamientos y
dispositivos de proteccion influye directamente en la eficiencia del flujo de energia, minimizando pérdidas y mejo-
rando la estabilidad operativa. Ademas, la compatibilidad entre los distintos componentes eléctricos y electrénicos
asegura una transmision de sefiales sin interferencias, lo que es esencial en entornos donde la automatizacion requiere
precisidon y respuesta inmediata. Un sistema bien disefiado no solo extiende la vida ttil de los equipos, sino que
también reduce costos de mantenimiento y tiempo de inactividad, contribuyendo asi a una mayor productividad y
rentabilidad en las operaciones industriales.

Por otro lado, la correcta integracidon de estos materiales también es determinante para la seguridad operativa y
el cumplimiento de normativas internacionales. Un sistema eléctrico optimizado minimiza el riesgo de fallas como
sobrecargas, cortocircuitos o recalentamientos, protegiendo tanto a los operarios como a la infraestructura de la
planta. La eficiencia energética es otro factor clave en la industria moderna, donde el uso de materiales con baja
resistencia eléctrica y alta conductividad permite un mejor aprovechamiento de la energia y una reduccién en el
consumo eléctrico. De esta manera, la implementacion de tecnologias avanzadas y materiales innovadores no solo
favorece un desempeiio mds confiable, sino que también contribuye a la sostenibilidad y la reduccién de la huella
de carbono en los procesos industriales.
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VII-L. Seleccion de Materiales Mecdnicos

En la construccién de estructuras modulares y sistemas de automatizacion, la selecciéon de materiales mecénicos
adecuados es esencial para garantizar resistencia, estabilidad y facilidad de ensamblaje. Componentes como el
perfil de aluminio tipo V 20x20, el soporte de esquina y la tuerca T rectangular M5 son ampliamente utilizados
en aplicaciones industriales debido a su versatilidad y eficiencia en el montaje de estructuras robustas y funcionales.

El perfil de aluminio tipo V 20x20 es un elemento fundamental en estructuras modulares, caracterizado por su
seccion transversal cuadrada de 20 mm x 20 mm con ranuras en forma de “V” a lo largo de sus lados. Estas ranuras
permiten la integracion sencilla con otros elementos mediante fijaciones estdndar, como tornillos, tuercas T y placas
de unién. Fabricado generalmente con aleaciones de aluminio 6063-T5, ofrece una combinacién 6ptima de ligereza,
resistencia mecénica y resistencia a la corrosién [76] Su acabado anodizado mejora la durabilidad y proporciona
un aspecto profesional, siendo ideal para marcos de maquinas, sistemas de transporte, robdtica y automatizacion.

Figura 22. Perfil de aluminio [77].

El soporte de esquina, también conocido como escuadra, juega un papel fundamental en la estabilidad de
ensamblajes modulares, proporcionando una conexién robusta y precisa entre perfiles estructurales. Gracias a
su disefio en forma de “L.° triangular, con perforaciones estratégicamente ubicadas, facilita la fijaciéon de los
componentes mediante tornillos y tuercas, garantizando una unién resistente en dngulos de 90 grados [78]. Este
elemento es ampliamente utilizado en sectores como la ingenieria mecdnica, la industria manufacturera y la
construccion, donde la rigidez estructural y la precisién en los ensamblajes son aspectos clave. Su aplicacién se
extiende desde la fabricacién de marcos para maquinaria hasta la construccién de estaciones de trabajo modulares
y sistemas de automatizacion, contribuyendo a la optimizacién del espacio y la eficiencia operativa.

Ademas de su versatilidad en diversas aplicaciones industriales, el soporte de esquina destaca por su durabilidad
y facilidad de reutilizacién. Fabricado generalmente en aluminio o acero, ofrece una excelente resistencia mecénica
sin comprometer la ligereza de la estructura, lo que resulta especialmente beneficioso en proyectos donde el peso es
un factor determinante. Su capacidad para reforzar las conexiones y mantener la alineacién de los perfiles permite
crear estructuras desmontables o ajustables sin comprometer la estabilidad del ensamblaje. Esto lo convierte en una
solucién ideal para sistemas modulares que requieren modificaciones frecuentes, como exhibiciones comerciales,
laboratorios de investigacién y lineas de produccion flexibles, donde la adaptabilidad es esencial para responder a
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cambios en los procesos o configuraciones del espacio.

Figura 23. Soporte de esquina [77].

La tuerca T rectangular M5 es un elemento clave en los sistemas de ensamblaje de perfiles de aluminio, ya
que permite una fijacién firme y ajustable dentro de las ranuras del perfil [79]. Fabricada en acero inoxidable o
galvanizado, su disefio optimizado y su rosca M5 garantizan una conexién segura y resistente. Su facilidad de
instalacién y reutilizacidn la hacen ideal para aplicaciones industriales como la construccion de marcos, sistemas
de automatizacién y muebles modulares, proporcionando flexibilidad en el disefio y montaje de estructuras.

Figura 24. Tuerca T [77].

En conjunto, estos materiales mecdnicos permiten la construccién de estructuras robustas, modulares y facilmente
ensamblables, facilitando la integracion de sistemas de automatizacion en diversos entornos industriales. Su correcta
selecciéon e implementacién garantizan eficiencia, seguridad y durabilidad, contribuyendo a la optimizacién de
procesos y a la mejora del rendimiento en aplicaciones industriales y de ingenieria.
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VIII. MARCO METODOLOGICO

El proyecto sigue una estructura de trabajo organizada en cinco fases principales: andlisis, disefio, simulacién,
prototipo y validacion. Cada fase representa un conjunto de actividades y decisiones técnicas fundamentales para
lograr un sistema confiable. A continuacién, se describe el procedimiento de cada una de estas etapas.

VIII-A. Fase de Andlisis

La fase de andlisis constituye el primer paso hacia la implementacién del sistema, en la que se examinan los
requisitos especificos del proyecto. En esta fase, se identifica la necesidad de un sistema capaz de clasificar bananos
en funcién de su madurez, distinguiendo entre aquellos aptos para el proceso de comercializacién y los que deben
ser desviados a una seccion de rechazo. Dado que el criterio principal para la clasificacion es el color del banano,
que se asocia con su estado de maduracién, se opta por el uso de un sistema de visién artificial capaz de reconocer
el color amarillo en tiempo real.

Para cumplir con estos objetivos, se selecciona el Grove Vision Al Module v2 como el dispositivo de proce-
samiento central del sistema. Este médulo es capaz de integrar procesamiento y sensores de imagen, ejecutando
modelos de IA con eficiencia y en tiempo real. Adicionalmente, se opta por el microcontrolador Xiao ESP32-S3
para la gestién y control del sistema, debido a sus ventajas en conectividad y compatibilidad con el entorno de
desarrollo Arduino IDE. La configuracién incluye un mecanismo de desvio controlado por un servomotor Tower
Pro MG996R encargado de accionar la compuerta que permite redirigir los bananos segtin su clasificacién.

VIII-B. Diserio

Figura 25. Disefio del case para el modulo de visién artificial [80].

VIII-BI. Disefio Mecdnico: La seleccion de materiales adecuados es esencial para garantizar eficiencia y
durabilidad en sistemas industriales. Para la base de la estructura que se instalard sobre la banda transportadora,
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se han escogido perfiles de aluminio de 20 x 20 cm, los cuales ofrecen una combinacién 6ptima de bajo peso,
alta resistencia y costo reducido, asegurando una instalacién prictica y estable. Estos perfiles destacan por su
capacidad de soportar cargas sin comprometer la estabilidad estructural, a la vez que su bajo costo contribuye a la
optimizacion del presupuesto. Ademads, su resistencia a la corrosién y su caricter reciclable los convierten en una
solucién rentable y sostenible a largo plazo, adecuada para el entorno industrial.

Con esta eleccion, se garantiza una base confiable y funcional que cumple con los requisitos del proyecto,
permitiendo una integracion eficiente con la banda transportadora y asegurando el correcto desempefio del sistema
en su conjunto.

El control de las condiciones externas es esencial para garantizar la precisiéon de un sistema de clasificacion
automatizado basado en vision artificial. Factores como la iluminacién inadecuada o la intervencion humana pueden
afectar el rendimiento del sistema, por lo que se requiere un entorno controlado para minimizar estas interferencias.

Para ello, se propone construir un cuarto oscuro empleando una estructura de aluminio cubierta con ldmina
galvanizada de 2 mm de espesor. Este disefio permite aislar eficazmente el sistema de la luz ambiental, asegurando
un entorno 6ptimo para el funcionamiento de cdmaras y sensores. Ademads, el cuarto oscuro reduce las posibilidades
de errores derivados de la intervencién de operadores.

Esta solucién no solo mejora la calidad del procesamiento de imédgenes y la precision de la clasificacién, sino
que también asegura la estabilidad y fiabilidad del sistema en entornos industriales. De este modo, se optimizan las
condiciones de operacion, contribuyendo al éxito de la implementacién de la vision artificial en la industria bananera.

Aunque la creacién de un cuarto oscuro pueda parecer una limitacién, su implementacion ofrece beneficios
cruciales para el control de la iluminacién en un sistema de clasificacién basado en visién artificial. Este disefio
elimina la influencia de luces externas y permite regular la cantidad de luminosidad mediante la incorporacién de
luces LED, garantizando imégenes de alta calidad y consistencia para un procesamiento preciso.

El uso de Iuces LED dentro del cuarto oscuro no solo asegura una iluminacién estable y adaptable a las necesidades
del sistema, sino que también mejora la eficiencia energética. Esta solucién optimiza las condiciones de operacion,
aumentando la fiabilidad y precisién del proceso de clasificacion en entornos industriales.

La estructura que sostendrd el Groove Al v2 juega un papel fundamental en el sistema de clasificacion. Gracias
a la manufactura aditiva y el modelado 3D, es posible desarrollar un disefio personalizado que se adapte al perfil
de aluminio, garantizando estabilidad e integracién 6ptima dentro del sistema.

Ubicar el Groove Al v2 en el punto més alto de la estructura amplia su campo de visién, lo que permite a la
cédmara capturar una mayor cantidad de detalles en el 4rea de clasificacion. Esta posicion estratégica optimiza la
deteccién de caracteristicas del producto, mejorando la precisién del proceso.

En conclusién, el uso de manufactura aditiva y modelado 3D no solo facilita la creaciéon de una estructura

adaptable, sino que también maximiza el rendimiento del Groove Al v2. Su ubicacién elevada mejora la calidad
del procesamiento de imagenes, asegurando una clasificacién mas eficiente y precisa.
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VIII-B2. Diserio Electronico: El disefio electrénico del sistema se fundamenta en la utilizacion de dos tipos de
fuentes reductoras para garantizar una alimentacién estable y eficiente. La primera fuente es de tipo transformador,
la cual proporciona una salida de 12V DC, permitiendo la alimentacién del sistema de iluminacién dentro del
cuarto oscuro. Esta configuracién asegura que la iluminacién sea constante y adecuada para la captura de imagenes
en el entorno de trabajo. La segunda fuente reductora es de tipo conmutada y se encarga de suministrar la energia
necesaria para el sistema de vision artificial, compuesto por el médulo Grove Vision Al, el Xiao ESP32-S3 y el
servomotor. Esta eleccion de fuentes de alimentacién permite una distribucién eficiente de la energia, reduciendo
el riesgo de fluctuaciones que puedan afectar el desempefio del sistema.

+
s 12 VDC

SERVOMOTOR M

LEDS

Figura 26. Esquema de conexiones entre los equipos [80].

La integraciéon del médulo Grove Vision Al v2 con la cdmara OV5467 se realiza a través de un cable flex, lo
que posibilita una transmision de datos ripida y libre de interferencias electromagnéticas. Esta conexidn es crucial
para garantizar un procesamiento de imdgenes en tiempo real con alta precisidn, ya que cualquier retraso en la
transmision de datos podria comprometer la efectividad del sistema. Ademads, el montaje del Xiao ESP32-S3 se
lleva a cabo mediante pines macho, lo que minimiza el uso de cables adicionales y optimiza la comunicacién entre
los diferentes componentes electrénicos. Esta configuraciéon no solo mejora la estabilidad del circuito, sino que
también facilita su mantenimiento y posibles modificaciones futuras.

El control del servomotor se basa en la sefial de salida generada por el Xiao ESP32-S3, la cual determina la
accion a ejecutar sobre la banda transportadora. Dependiendo del resultado del procesamiento de imdgenes realizado
por el médulo de visién artificial, el servomotor puede desviar el banano de la banda o permitir su paso continuo.
Este mecanismo de actuacién es fundamental para la automatizacion del proceso, ya que garantiza una clasificacion
eficiente de los objetos en funcidn de los criterios preestablecidos. La precision en la activacion del servomotor
permite optimizar el rendimiento del sistema y asegurar que la toma de decisiones se realice de manera 4gil y precisa.

En términos de eficiencia energética, la elecciéon de una fuente conmutada para la alimentacién del sistema de
visién artificial permite un menor consumo eléctrico en comparacién con otras alternativas. Ademds, esta fuente
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garantiza un voltaje estable para el funcionamiento del Grove Vision Al, el ESP32-S3 y el servomotor, evitando
problemas asociados a variaciones en la tensién de alimentacién. Asimismo, el uso de una fuente transformadora
para la iluminacién en el cuarto oscuro garantiza que las condiciones luminicas sean Optimas para la captura de
imagenes, mejorando asi la precisién del andlisis visual realizado por el sistema.

En conclusioén, el disefio electronico del sistema ha sido estructurado con el propdsito de garantizar una alimenta-
cidn estable, una comunicacién eficiente entre los componentes y un control preciso del servomotor. La combinacién
de fuentes reductoras adecuadas, junto con una integracién optimizada del hardware, permite desarrollar un sistema
de visién artificial robusto y eficiente. Esta implementacién facilita la automatizacién del proceso de clasificacion,
asegurando que el sistema pueda operar de manera confiable en entornos industriales donde la precisién y rapidez
son aspectos fundamentales.

VIII-B3. Control: El sistema de control se basa en la capacidad del microcontrolador Xiao ESP32-S3 para
procesar en tiempo real la sefial del Grove Vision Al Module v2. Este procesamiento permite tomar decisiones
répidas y precisas, asegurando que el mecanismo de clasificacién opere de manera eficiente. La comunicacién fluida
entre los componentes garantiza que el servomotor ejecute correctamente las acciones de desvio, permitiendo una
correcta separacion de los objetos sin interrupciones.

Una vez interpretada la sefial, el Xiao ESP32-S3 genera las instrucciones necesarias para activar el servomotor
en el momento exacto. Esto permite un control preciso del mecanismo de clasificacién, reduciendo errores y
optimizando la eficiencia del proceso. La velocidad de respuesta del sistema es crucial para mantener un flujo de
trabajo continuo y evitar retrasos en la separacion de los objetos.

El servomotor juega un papel esencial en la ejecucion del desvio, ya que su activacién o inactivacién determina
el destino del objeto en la linea de clasificacién. Gracias a su precision en el movimiento, se logra una correcta
seleccién basada en los criterios establecidos, asegurando que cada objeto sea redirigido de acuerdo con el resultado
del procesamiento de imagenes.

El Xiao ESP32-S3, ademas de gestionar el control del servomotor, administra la comunicacién con los demas
componentes para garantizar una operacion estable y eficiente. La sincronizacion entre la inferencia del modelo
de visién artificial y la ejecucién mecénica es fundamental para mantener la exactitud en el proceso de clasificacion.

Otro aspecto relevante del sistema de control es la eficiencia energética del Xiao ESP32-S3, que ajusta el
consumo de energia segin la demanda operativa. Esta optimizacion reduce el desperdicio de energia y contribuye
a la estabilidad del sistema, asegurando que el mecanismo de clasificacién funcione de manera continua sin afectar
el rendimiento de los componentes.

En conclusion, el sistema de control basado en el Xiao ESP32-S3 permite una automatizacién precisa del
mecanismo de clasificacién mediante el uso de un servomotor. Su capacidad de procesamiento en tiempo real
y su integracién eficiente con el modelo de visién artificial garantizan una operacion confiable y efectiva. Este
enfoque mejora la productividad y asegura un alto grado de precision en la separacién de los objetos dentro del
proceso de clasificacién automatizada.
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VIII-B4. Software: El sistema de clasificacion automatizada emplea Edge Impulse para entrenar y desplegar
un modelo de aprendizaje automdtico en el Grove Vision Al Module v2. A través de esta plataforma, se recopilan
y etiquetan imdgenes de bananos en distintas etapas de maduracién, lo que permite el desarrollo de un modelo
capaz de identificar con precision el color amarillo caracteristico de los frutos maduros. Esta integracién optimiza la
deteccién y mejora la eficiencia en la automatizacién del proceso, reduciendo errores y aumentando la productividad

en entornos industriales.

Dataset

Acquire Training Data Train Machine Algorithms
. : ==\
Edge Device — Impulse
Eribed OF Edg& @ Test Data Flow
Tests

Figura 27. Esquema de conexiones entre los equipos [80].
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Figura 28. Elaboracién del Dataset [80].
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Para el entrenamiento, se utiliza la arquitectura MobileNetV2 debido a su eficiencia en dispositivos con recursos
limitados. Se configura con 20 épocas, un dropout de 0.2 y una tasa de aprendizaje de 0.0001, logrando un equilibrio
entre precision y rendimiento. Posteriormente, el modelo se convierte a TensorFlow Lite, reduciendo su tamafio y
optimizando su ejecucién en hardware de baja capacidad. Esta conversién permite el procesamiento en tiempo real
con un consumo energético minimo, asegurando que el sistema funcione de manera estable y eficiente.
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Advanced training settings -

Meural network architecture

Input layer (76,800 features)

MobileMetW2 160x160 0.35 (final layer: 10 neurons, 0.2 dropout)

ent mode

m

Figura 29. Elaboracién del Dataset [80].
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Durante la optimizacién, se implementa la técnica de cuantizacion, la cual reduce la latencia y mejora la eficiencia
energética del modelo. Esta optimizacién es clave para entornos industriales donde la rapidez y confiabilidad son
esenciales. Gracias a estas mejoras, el sistema puede realizar inferencias precisas y responder de manera inmediata,
asegurando que la clasificacién de los bananos ocurra sin interrupciones y con alta exactitud en el proceso de
seleccion.
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Figura 30. Elaboracién del Dataset [80].

El modelo procesado se ejecuta de manera auténoma en el Grove Vision Al Module v2, eliminando la necesidad
de conexién constante con servidores externos. Esto permite un procesamiento local mds rdpido y reduce la
dependencia de infraestructuras complejas. Ademads, Edge Impulse facilita la actualizacién y optimizacidon del
modelo, permitiendo ajustes en funcién de cambios en las condiciones del entorno, como variaciones en la
iluminacién o diferencias en la apariencia de los frutos.

Para garantizar la estabilidad del sistema, se realizan pruebas en condiciones reales de operacién, ajustando
pardmetros para optimizar su precision. Se consideran factores como la calidad de las imédgenes, la iluminacion y la
posicién de la cdmara, aplicando técnicas de preprocesamiento para mejorar la deteccidn. Estas pruebas permiten
perfeccionar el rendimiento del modelo y asegurar que la clasificacién se lleve a cabo con la menor cantidad de
errores posible.

En conclusién, la combinacién de Edge Impulse, TensorFlow Lite y el Grove Vision AI Module v2 proporciona

una solucién eficiente y adaptable para la automatizacion de la clasificacién de bananos. Su capacidad para
realizar inferencias en tiempo real con bajo consumo energético y su facilidad de actualizaciéon lo convierten
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en una herramienta versatil para diversas aplicaciones industriales. Gracias a su precision y escalabilidad, este
sistema representa un avance tecnoldgico en la optimizacién de procesos automatizados, mejorando la eficiencia y
confiabilidad en la produccion.

VIII-C. Simulacion
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Figura 31. Elaboracién del Dataset [80].
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Durante la fase de simulacion, se valida preliminarmente el modelo de vision artificial utilizando datos de prueba
que simulan diversos estados de maduracién del banano, asi como diferentes condiciones de iluminacién y dngulos
de visién. Este proceso permite evaluar la precisién del modelo en la clasificacién, asegurando que sea capaz de
manejar las variaciones que podrian ocurrir en un entorno de produccion real. La simulacién identifica posibles
errores y ayuda a ajustar los pardmetros del modelo antes de su implementacién en el prototipo fisico.

El objetivo principal es garantizar que el modelo pueda clasificar con precision los bananos maduros bajo diversas
circunstancias. Se ajustan pardmetros como la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas para mejorar el rendimiento
y minimizar fallos. La simulacién también permite verificar la robustez del modelo ante variaciones, como cambios
en la luz o deformaciones de los bananos, lo que asegura su efectividad en un entorno de produccion real.

Al finalizar la simulacién, se corrigen los errores detectados, optimizando el modelo para su implementacién en
el prototipo fisico. Este proceso mejora la fiabilidad y eficiencia del sistema, asegurando que el modelo de visioén
artificial sea adecuado para la clasificacién automatizada de bananos en condiciones reales de operacién. De esta
manera, se garantiza una transicién fluida hacia la fase de implementacion.

VIII-D. Proceso post-entrenamiento

VIII-D1. Optimizacion y Compresion del Modelo: Una vez entrenado el modelo en Edge Impulse, se optimiza
automdticamente para reducir su tamafio y demanda de cémputo. Este proceso es esencial para garantizar que el
modelo funcione de manera eficiente en dispositivos con recursos limitados. La optimizacion incluye técnicas como
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la cuantizacién, que reduce el tamaino de los pesos y pardmetros del modelo, sin comprometer significativamente
su precision. La conversién de los valores de 32 bits a 8 bits asegura que el modelo ocupe menos espacio y sea
mads facil de ejecutar en dispositivos pequefios.

La cuantizacién mejora la eficiencia en el uso de memoria, lo que permite que el modelo se ejecute con mayor
rapidez y menor consumo de energia. Al reducir la complejidad del modelo, se logra mantener la latencia baja,
lo que es crucial para aplicaciones que requieren respuestas en tiempo real, como la clasificacién de los bananos.
Esto asegura que el sistema sea 4gil y eficiente, adaptdndose a las limitaciones de los dispositivos edge sin afectar
su rendimiento.

Gracias a la optimizacion y cuantizacion, el modelo final es mas adecuado para ser desplegado en dispositivos con
capacidad limitada, como el Grove Vision Al Module v2. Esta reduccién en el tamaifio y la complejidad del modelo
no solo mejora su eficiencia, sino que también asegura una clasificacién precisa y rapida, lo que es fundamental
en la automatizacién de procesos industriales como la seleccion de bananos. De esta forma, el sistema optimizado
ofrece una solucién robusta para la clasificacién en tiempo real.

VIII-D2. Conversion a Formato TensorFlow Lite : Una vez finalizado el entrenamiento, Edge Impulse trans-
forma el modelo a un formato optimizado para dispositivos edge, empleando principalmente TensorFlow Lite.
Esta versiéon compacta de TensorFlow estd disefiada para entornos de bajo consumo, permitiendo una ejecucion
eficiente tanto en almacenamiento como en procesamiento. La conversién ajusta el modelo a las especificaciones
del microcontrolador o procesador de destino, como el Grove Vision Al Module v2 , garantizando su operatividad
en sistemas con capacidades limitadas.

Durante esta fase, Edge Impulse genera archivos binarios adaptados al hardware especifico, optimizando el
rendimiento y reduciendo el consumo de energia. En dispositivos con unidades especializadas, como DSPs o
NPUs, el modelo se ajusta para explotar al mdximo estos componentes, incrementando la velocidad y eficiencia en
el procesamiento de datos. Esta optimizacion permite ejecutar algoritmos de inteligencia artificial de manera agil
y efectiva en plataformas con capacidades avanzadas.

La flexibilidad de Edge Impulse para adaptar modelos a diversas arquitecturas y aprovechar recursos especializa-
dos garantiza un desempeiio ptimo en entornos edge. Esto posibilita la implementacién de soluciones de IA con alta
precision y eficiencia energética, aspectos esenciales en aplicaciones industriales como la clasificacién automatizada
de productos. Gracias a esta optimizacion, los modelos pueden desplegarse en hardware con restricciones sin afectar
su funcionalidad, facilitando su integracion en distintos sectores tecnoldgicos.

VIII-D3. Implementacion en el Hardware: Una vez optimizado, el modelo se implementa en el ESP32-S3 como
parte de un firmware completo que incluye el cédigo de inferencia, el sistema operativo y los controladores de
hardware. En microcontroladores, esta integracion es esencial para garantizar la compatibilidad y optimizar el uso
de los recursos disponibles, permitiendo que el dispositivo ejecute predicciones de manera eficiente sin necesidad
de servidores externos.

La ejecuciéon del modelo en el ESP32-S3 se realiza en tiempo real, lo que minimiza la latencia y reduce
la dependencia de la conectividad. Esto resulta crucial en aplicaciones como la automatizacién industrial, la
monitorizacién de variables o el reconocimiento de patrones, donde una respuesta rdpida es indispensable. Ademads,
el uso de técnicas de optimizacién como la cuantizacién permite que el procesamiento se realice con un consumo
energético reducido, optimizando el rendimiento del sistema.

Gracias a esta implementacion, la inteligencia artificial en microcontroladores amplia sus posibilidades en la

computacion edge. La combinacién de optimizaciéon de modelos, integracion eficiente y ejecuciéon local permite
desarrollar dispositivos inteligentes con capacidad de procesar datos en tiempo real. Esto facilita su aplicacién en

37



sectores como la domética, la salud y la industria, impulsando soluciones auténomas y eficientes sin comprometer
el rendimiento del hardware.

VIII-D4.  Ejecucion de Inferencia en Tiempo Real: Tras su implementacion, el Grove Al v2 recibe datos en
tiempo real desde la cdmara OV5467, los cuales deben ser preprocesados para ajustarse al formato requerido por
el modelo. Este procedimiento incluye normalizacion y transformacion de escala, garantizando que la informacion
se adapte correctamente antes de la inferencia. La optimizacién de estos datos es fundamental para maximizar la
precisiéon del modelo y evitar distorsiones en los resultados, permitiendo un andlisis mds eficiente.

Una vez acondicionados los datos, el modelo ejecuta la inferencia para generar una prediccién basada en el
aprendizaje previo. La optimizacién del hardware del Grove Al v2 permite que este proceso ocurra con un bajo
consumo de recursos y en el menor tiempo posible. Gracias a Edge Impulse, la inferencia se realiza con una
latencia reducida, lo cual es crucial en aplicaciones que requieren respuestas instantdneas, como el reconocimiento
de objetos y el procesamiento de imdgenes en tiempo real.

La capacidad del dispositivo para operar sin depender de servidores externos lo convierte en una solucién ideal
para entornos donde la conectividad es limitada o la velocidad de respuesta es prioritaria. Esta independencia mejora
la confiabilidad del sistema y minimiza los retrasos en la transmision de datos. Su capacidad de procesamiento en
el borde permite desarrollar soluciones auténomas con alta precisién y eficiencia operativa.

La implementacién del sistema maestro-esclavo mediante el ESP32-S3 permite gestionar de manera eficiente la
ejecucion de inferencias y la coordinacidn de tareas en funcion de los resultados obtenidos. Este microcontrolador
define los intervalos de tiempo en los que se realizan las predicciones y sincroniza la comunicacién con los
dispositivos esclavos. Su capacidad de procesamiento y conectividad garantiza una ejecucién precisa, lo que es
fundamental en sistemas donde la rapidez y la respuesta en tiempo real son prioritarias.

Ademads de regular la frecuencia de las inferencias, el ESP32-S3 determina las acciones a ejecutar segin las
predicciones del modelo, permitiendo una respuesta dindmica y adaptativa. La distribucién de tareas entre distintos
dispositivos optimiza el rendimiento, evitando la sobrecarga de un solo componente y asegurando un flujo de
trabajo eficiente. Esta arquitectura es clave en aplicaciones que requieren procesamiento descentralizado, como la
automatizacién industrial y la robdtica, donde la coordinacion entre multiples unidades es esencial.

Gracias a este enfoque, se logra un control preciso sobre el proceso de inferencia, mejorando la interaccién
entre el hardware y el modelo de inteligencia artificial. La capacidad del ESP32-S3 para administrar multiples
dispositivos facilita la escalabilidad del sistema, permitiendo su expansion sin afectar el desempefio general. Esta
solucion proporciona una mayor precisién y rapidez en la toma de decisiones, haciéndola ideal para entornos donde
la eficiencia y la autonomia son fundamentales.

VIII-E. Prototipo

El ensamblaje de los componentes mecédnicos y electrénicos sigue un disefio estructurado para garantizar su
integracidon Optima. En esta fase, se montan el Grove Vision Al Module v2, la cdmara OV5467, el ESP32-S3 y el
servomotor dentro de un entorno controlado, permitiendo evaluar su funcionamiento conjunto. Esta configuracién
es esencial para verificar la compatibilidad de los dispositivos y optimizar la comunicacion entre ellos, minimizando
posibles fallos en el sistema.

Una vez ensamblado, se realizan ajustes en la estructura que alberga el sistema de reconocimiento y control. Se
optimiza el disefio del case para asegurar estabilidad y proteccidon, ademds de garantizar una ventilaciéon adecuada
que evite el sobrecalentamiento. Asimismo, se acondiciona el cuarto oscuro, un espacio disefiado para mejorar la
captura de imdgenes mediante una iluminacién regulada, lo que contribuye a la precisién del modelo de inteligencia
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artificial en la clasificacién de los bananos.

Otro aspecto clave es la colocacion estratégica de la cdmara OV5467, cuya altura y dngulo de visidn se ajustan
para maximizar la calidad de las imdgenes capturadas. Este posicionamiento previene obstrucciones y optimiza la
deteccion del objeto a analizar, garantizando que el modelo opere con datos consistentes. De manera complementaria,
se calibra el servomotor para que ejecute giros precisos, asegurando la sincronizacién de la compuerta con el
momento exacto de deteccién de un banano maduro.

Las pruebas de integracion permiten evaluar la comunicacion entre los componentes y detectar posibles retrasos
en la ejecucién de comandos. Se ajusta la velocidad de respuesta del sistema para que la inferencia y la accidén
mecdnica ocurran de manera sincronizada. Estas verificaciones son fundamentales para garantizar un flujo de trabajo
agil y eficiente, identificando y corrigiendo errores antes de la implementacién en la operacién.

Finalmente, tras validar el rendimiento del sistema, se documentan los pardmetros de calibracién y las configura-
ciones Optimas para su funcionamiento. Esta informacién es esencial para el mantenimiento y futuras mejoras del
dispositivo. Con una integracion exitosa y ajustes precisos, el sistema se consolida como una solucién confiable y
eficiente para la clasificacién automatizada de bananos, permitiendo su aplicacién en entornos industriales con alta
precision y rapidez.

VIII-F. Validacion

La validacién del sistema se realiza en un entorno operativo real, donde se prueba su capacidad para clasificar
bananos segin su madurez mientras son transportados en una banda. Se analizan la precision del modelo de visién
artificial, el tiempo de respuesta y la consistencia en la identificacién de los frutos. Para garantizar un funcionamiento
optimo, se ejecutan pruebas repetitivas que permiten medir la efectividad en la deteccion y el desvio de los bananos
maduros, asegurando que la clasificacién ocurra de manera fluida y sin interrupciones.

I Test data 8 aa I Model testing output (0 - I

Results Model version: @ | Quantized (intg) ~

Imagende Wh..  FONDO

100.00%

Imagen de Wn.. FONDO Metrics for Transfer learning
Imagende Wh.. FONDO

Imagen de Wh... FONDO

Imagende Wh..  FONDO

Imagen de Wh... FONDO

. Confusion matrix
Imagende Wh..  FONDO

Imagen de Wh... FONDO

Figura 32. Elaboracién del Dataset [80].

Durante este proceso, se ajustan parametros clave de la vision artificial, como la calidad de las imdgenes capturadas
y la influencia de las condiciones luminicas en la deteccién. Se optimizan filtros y algoritmos para garantizar que
el modelo trabaje con datos claros y uniformes, minimizando errores causados por variaciones en la iluminacién o
imperfecciones en la superficie de los bananos. Esta calibracién es esencial para mantener la fiabilidad del sistema
en distintas condiciones de operacion.
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Ademds de la optimizacién del modelo, se supervisa el desempefio mecdnico, especialmente la sincronizacién
entre el procesamiento digital y la respuesta fisica. Se evaliia el funcionamiento del servomotor encargado de
accionar la compuerta de desvio, verificando que su velocidad y precisién permitan una clasificacién eficiente sin
afectar la continuidad del proceso. Cualquier irregularidad detectada se corrige en tiempo real para garantizar que
la operacion se mantenga estable y sincronizada.

El método de entrenamiento del modelo es otro factor crucial en la precision de la clasificacién, por lo que
se revisa la representatividad del conjunto de datos utilizado. Si es necesario, se incorporan nuevas muestras y se
ajustan los hiperparametros para mejorar el rendimiento en la identificacién de los distintos estados de madurez.
Asimismo, se comparan las métricas obtenidas con los valores esperados, identificando dreas de mejora en el sistema
para maximizar su operabilidad en condiciones industriales.

Finalmente, una vez completadas las pruebas y ajustes, se documentan las configuraciones éptimas para su
implementacion a largo plazo. Esta validacion garantiza que el sistema funcione con alta precisiéon y estabilidad en
entornos de produccién, proporcionando una solucién automatizada confiable. Con ello, se logra un equilibrio entre
velocidad, exactitud y adaptabilidad, asegurando un desempeiio eficiente en la clasificacién de bananos a gran escala.
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IX. RESULTADOS

La evaluacion del sistema de clasificacién de bananos basado en visién artificial se llevd a cabo en un entorno
de prueba controlado, donde se analizaron las métricas de precision, sensibilidad, especificidad, y tiempo de
procesamiento. A continuacion, se describen los resultados obtenidos en cada uno de estos aspectos.

En primer lugar, los resultados revelaron que el sistema alcanzé una precision sobresaliente del 99 %. Este
elevado porcentaje indica la notable capacidad del sistema para realizar clasificaciones correctas y consistentes
entre los diferentes estados de madurez de los bananos, minimizando errores y garantizando una alta fiabilidad en
su funcionamiento. Ademds de la precisién, se evalud la sensibilidad del modelo, también conocida como recall,
obteniendo un valor de 0.99. Este resultado subraya la habilidad del sistema para identificar correctamente el 99 %
de los bananos que realmente estaban maduros, lo que es crucial para minimizar los falsos negativos, es decir, evitar
clasificar erréneamente bananos maduros como no maduros. Paralelamente, la especificidad del sistema se mantuvo
igualmente alta, demostrando su eficiencia para evitar clasificaciones incorrectas de bananos verdes, asegurando
que no se cataloguen erréneamente como maduros. En conjunto, estos valores altamente positivos de precision,
sensibilidad y especificidad reflejan la notable efectividad del modelo en la clasificaciéon precisa de los frutos,
garantizando un nivel excepcional de acierto y precision en sus predicciones sobre el estado de madurez de los
bananos.

Model Model version: & | Quantized (int8) =

Last training performance (validation set)

e 9.0% @ 0.02

Confusion matrix (validation set)

Metrics (validation set)

Ie

Area under ROC Curve (B 1.00
Weighted average Precision (3 0.99
Weighted average Recall @ 099
Weighted average F1 score @ 0.99

Figura 33. Métricas del entrenamiento [80].
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En cuanto al tiempo de procesamiento, se observé una mejora significativa gracias a la implementacién del
modelo MobileNetV2, en comparacién con la version anterior, MobileNetV 1. Las pruebas revelaron que al utilizar
MobileNetV1, el tiempo de procesamiento por imagen era de 38 milisegundos. Sin embargo, al migrar al modelo més
avanzado MobileNetV2, este tiempo se redujo drasticamente a tan solo 13.36 milisegundos. Gracias a esta enorme
disminucién en el tiempo de procesamiento se demuestra una mejora sustancial en la velocidad de clasificacién
al emplear la version mds reciente y eficiente del modelo MobileNet, lo que se traduce en un procesamiento mds
rapido y 4gil de los bananos.

@ 13.36 ms.

Figura 34. Tiempo por inferencia [80].

402.1K 586.5K

Un aspecto crucial para garantizar la consistencia en el rendimiento del sistema fue el control de las condiciones
de iluminacién. Mediante la implementacién de un cuarto oscuro especialmente acondicionado, se logré controlar
rigurosamente las variables luminicas durante las pruebas. Gracias a este entorno controlado, las fluctuaciones o
variaciones en las condiciones de luz no tuvieron un impacto significativo en el rendimiento general del sistema
de clasificacion. Esta estabilidad en las condiciones de iluminacién permitié obtener resultados consistentemente
altos en términos de precision y sensibilidad, asegurando que los factores ambientales, como la luz, no afectaran
de manera considerable la capacidad del sistema para clasificar los bananos de forma precisa y fiable.

El sistema de activacion del servomotor, encargado de la funcién mecénica de desviar fisicamente los bananos
maduros hacia la seccién correspondiente en la linea de produccién, también fue objeto de evaluacion. Las pruebas
realizadas en lotes de 20 iteraciones, el mecanismo de desvio se activd de manera correcta y en el momento preciso,
logrando la segregacion o separaciéon adecuada de los frutos maduros del resto. Aunque la tasa de activacion es
alta, existe un margen de mejora para optimizar ain mas la fiabilidad del sistema de desvio.

Durante la fase de entrenamiento del modelo de clasificacién, se definieron y configuraron una serie de hi-
perpardmetros clave para optimizar su rendimiento. Se establecieron 20 épocas de entrenamiento, representando
el nimero de veces que el algoritmo recorri6 el conjunto de datos de entrenamiento para ajustar sus parametros
internos. Adicionalmente, se fij6 una tasa de aprendizaje (learning rate) de 0.0005, que controla la magnitud de
los ajustes realizados en los pesos del modelo en cada época de entrenamiento. En cuanto a la distribucién de los
datos, el conjunto de datos original fue dividido estratégicamente: el 80 % se destind al entrenamiento del modelo,
mientras que el 20 % restante se reservo para las pruebas y evaluacion final de su rendimiento. A su vez, dentro del
80 % asignado para el entrenamiento, se realizé una subdivisién interna: el 80 % se utilizé para el entrenamiento
directo del modelo, y el 20 % restante se empled para la validacién durante el entrenamiento. Esta meticulosa
divisién de los datos y la cuidadosa configuracidon de los hiperpardmetros permitieron una evaluacion adecuada y
rigurosa del modelo, asegurando que el proceso de entrenamiento se optimizara en funcién de los datos disponibles
y del aprendizaje efectivo alcanzado por el sistema.
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Figura 35. Ajuste de hiperparametros [80].

Al comparar el sistema de clasificacién automatizado con los métodos tradicionales de clasificacién manual, se
hicieron evidentes ventajas notables a favor del sistema automatizado. Se observo que los operadores humanos, al
realizar la clasificaciéon de bananos de forma manual, tendian a cometer errores de manera ocasional, especialmente
al clasificar bananos maduros y ubicarlos incorrectamente en la seccién destinada a los bananos verdes. Este tipo de
errores humanos introducia inconsistencias y variabilidad en el proceso de clasificacién. En contraste, el prototipo
automatizado demostré una consistencia y rapidez superiores en la clasificacion de bananos. Su rendimiento no
se vefa afectado por factores subjetivos, fatiga o la variabilidad inherente al trabajo manual. Esta objetividad
y constancia del sistema automatizado representan una mejora significativa en comparacién con la clasificacion
manual.
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Comparacién entre Clasificacion Manual y Automatizada de Bananos

o
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Figura 36. Comparacién entre procesos de clasificacion [80].

Finalmente, los resultados obtenidos evidencian la viabilidad del sistema de clasificacién automatizado, destacando
su alta precision, eficiencia en tiempo de procesamiento y capacidad para mantener una clasificacion consistente.
Estas caracteristicas permiten optimizar el flujo de trabajo en las lineas de produccién de la industria bananera,
asegurando una clasificacion eficiente y confiable de los frutos. Este sistema no solo mejora la productividad, sino
que también reduce los costos operativos y el desperdicio de productos que no cumplen con los estdndares de
calidad requeridos.

En conclusién, los resultados obtenidos a lo largo de esta evaluaciéon demuestran de manera contundente la
viabilidad y el potencial del sistema de clasificacion automatizado de bananos. El sistema destaca por su precision
en la clasificacién, su eficiencia en términos de tiempo de procesamiento, y su notable capacidad para mantener
una clasificacién consistente. Estas caracteristicas lo convierten en una herramienta valiosa para optimizar signifi-
cativamente el flujo de trabajo en las lineas de produccién de la industria bananera. Al implementar este sistema,
se asegura una clasificacion de los frutos mds eficiente y confiable, lo que no solo conduce a una mejora sustancial
en la productividad general de la industria, sino que también contribuye a la reduccién de costos operativos y a la
disminucién del desperdicio de productos que no cumplen con los rigurosos estdndares de calidad requeridos por
el mercado.
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X. CRONOGRAMA

A continuacién se muestra el cronograma de trabajo en la figura L.

Tabla I
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XI. PRESUPUESTO

A través de un proceso de cotizacién a nivel nacional, se han obtenido los datos que conforman la tabla
presupuestaria, la cual servird como guia financiera para la implementacién de la tesis.

Céamara OV5647-62 FOV Médulo de cdmara 1 20%
Grove - Visién Al Module V2 Moédulo avanzado de visién 1 60 $
Xiao Espe32S3 Placa de desarrollo 1 20 $
Servomotor Tower Pro MG996R STANDARD 1 20%
Estructura Material metdlico 1 508
Chasis Playwood 1 5%
Compuerta Estructura para clasificar 1 20%
Perfil de Aluminio V 20x20 LE-6-2020V 2 18%
Perno allen cabeza plana M5x08 INOX 30 5%
Soporte de esquina Serie 20 NEGRO 15 15%
Tuerca T rectangular MS5 serie 20 30 7$
Tira de Led Led blanca 20 9%
Fuente conmutada Sv 1 118
Adaptador 12v 1 4%
Caja Conexiones para intemperie 1 15%
Riel din Imts 1 33
Spray Negro 1 8%
Toma corriente Simple 1 3%
Bloques terminales para riel Din 1 308
Cable concéntrico 3en 1 #14 1 10$
Clavija 3 patas 1 3%
SUBTOTAL MAQUETA 336$
Transporte Transporte y gasolina 4 45%
Transporte Envio de muestras o equipos 4 25%
Imprevistos Gastos emergentes en nuevas pruebas del 4 358
proyecto

SUBTOTAL COSTOS LOGISTICOS 105%
TOTAL(MAQUETA + COSTOS 4418

LOGISTICOS)
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XII. CONCLUSIONES

El desarrollo e implementacién de un sistema automatizado para la clasificacién de productos ha demostrado ser
una solucién efectiva para mejorar la precision y eficiencia de los procesos productivos. La integracién de técnicas
avanzadas de andlisis y herramientas automatizadas ha permitido optimizar la identificacién de caracteristicas
clave, reduciendo la variabilidad y los errores asociados a la inspecciéon manual. Ademads, la automatizacién ha
generado una mejora significativa en la velocidad de clasificacién, lo que se traduce en una mayor productividad
y competitividad en el sector.

Los resultados obtenidos reflejan que la combinacién de procesamiento avanzado con mecanismos de accidn
rdpida permite lograr una clasificaciéon estandarizada y objetiva. La eliminacién de la subjetividad humana en la
evaluacién ha sido un factor determinante en la mejora de la calidad del proceso, garantizando que el producto
cumpla con los estandares exigidos. Asimismo, la optimizacidn del tiempo de respuesta del sistema ha facilitado
una mayor adaptabilidad a distintos escenarios operativos, lo que resalta su aplicabilidad en diversos entornos
industriales.

Otro aspecto relevante de esta investigacion ha sido la evaluacion del impacto de la automatizacién en la reduccién
del desperdicio de productos. La implementacién de este sistema ha permitido minimizar la cantidad de productos
rechazados por errores de clasificacion, contribuyendo a la optimizacién de los recursos y la sostenibilidad del
proceso productivo. Esto demuestra que la incorporacién de nuevas tecnologias no solo tiene beneficios econdmicos,
sino que también promueve pricticas mds eficientes y responsables con el entorno.

Finalmente, este estudio sienta las bases para futuras investigaciones en el campo de la automatizacién de procesos
productivos. La combinacién de herramientas avanzadas y estrategias innovadoras representa una oportunidad para
seguir perfeccionando la clasificacién automatizada y extender su aplicacion a otros sectores. La continua evolucion
tecnoldgica permitird mejorar ain mds la precision y eficiencia de estos sistemas, consolidando su papel en la
modernizacién de la industria.
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XIII. RECOMENDACIONES

Para mejorar el desempefio del sistema automatizado, es fundamental ampliar y diversificar los conjuntos de
datos utilizados en su entrenamiento, asegurando que incluyan una mayor variedad de condiciones operativas para
optimizar la precisiéon del modelo. Asimismo, se recomienda la implementacién de hardware mds eficiente que
permita mejorar el tiempo de procesamiento sin comprometer la estabilidad del sistema, ya que la seleccion de
componentes adecuados es clave para garantizar un rendimiento ptimo.

Es esencial establecer un proceso de monitoreo continuo del desempefio del sistema, realizando pruebas pe-
riédicas para identificar dreas de mejora y ajustar los pardmetros de clasificacion segin sea necesario. Ademds, la
automatizacion de la clasificacion puede extenderse a otros sectores productivos, por lo que se sugiere investigar
su aplicabilidad en industrias similares donde la inspeccién y seleccion de productos sean factores clave para la
calidad y eficiencia operativa.

La integracién del sistema con otras tecnologias como la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo puede
mejorar aiin més su rendimiento, por lo que se recomienda explorar nuevas metodologias que permitan potenciar su
efectividad. También es importante que el personal involucrado en los procesos productivos reciba la capacitacion
adecuada sobre el uso y mantenimiento del sistema automatizado, lo que facilitard una transicién eficiente hacia la
automatizacién y garantizard su correcta operacion.

Finalmente, se sugiere evaluar constantemente los beneficios econdémicos y ecoldgicos de la automatizacion,
asegurando que las mejoras implementadas contribuyan a la sostenibilidad del proceso productivo. Mediante un
andlisis detallado del impacto del sistema en la reduccién del desperdicio y el ahorro de recursos, se podra optimizar
su implementacion y garantizar su viabilidad a largo plazo.
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ANEXO A
PROGRAMACION

CODIGO_TESIS

l#lnclude <Seeed_ Arduino_SSCMA.h>

2
3
4
5
(<]
7
3
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

SSCMA RATI;
const int LEDR = D10;

void setup()

{

Al.begin() ;

Serial .begin (115200) ;

while (!Serial):;

Serial.println("Inferencing - Grove AI V2 / XIAC Sense with RGB LEDs");
pinMode (LEDR, OUTPUT) ;

digitalWrite (LEDR, HIGH) ;

void loop ()

{

if (!ATI.invoke()

{
Serial.println ("\nInvoke Success");
Serial.print ("Latency [ms]: prepocess=");

Serial.print (AI.perf () .prepocess);

Figura 37. Programacién en ARDUINO [80].

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

Serial.print (AIl.perf () .prepocess);
Serial.print (", inference=");
Serial.print (Al.perf () .inference);
Serial.print (", postpocess=");

Serial.println(ATl.perf () .postprocess);

int pred index = AT.classes () [0].target;
Serial.print ("Result= Label: ");
Serial.print (pred_ index):;
Serial.print (", score=");

Serial.println(AT.classes () [0].score);

turn on_leds (pred index);

void turn off leds(){

digitalWrite (LEDR, HIGH);

vold turn on leds(int pred index) |

switch (pred index)

Figura 38. Programacién en ARDUINO [80].
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42 void turn on leds(int pred index) {

43 switch (pred index)

44 {

45 case 0:

46 turn off leds();

47 digitalWrite (LEDR, HIGH) ;
48 delay (1000) ;

49 digitalWrite (LEDR, LOW) ;

50 break;

51

52 case 1:

53 turn off leds();

54 digitalWrite (LEDR, HIGH) ;
55 delavy (4000) ;

56 digitalWrite (LEDR, LOW) ;

57 break;

58

59 case 3:

60 turn off leds();

6l break;

62 }

63}

Figura 39. Programacién en ARDUINO [80].

ANEXO B
PROTOTIPO
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Figura 40. Prototipo en solidworks [80].

Figura 41. Prototipo en playwood [80].

55



Figura 42. prototipo de base [80].

ANEXO C
ARMADO
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Figura 43. Programacion en ARDUINO [80].

57



Figura 44. Armado de estructura para soportes [80].
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Figura 45. Nivelacién de estructura [80].
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Nivelacion de estructura [80].

Figura 46.
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Figura 47. Creacién de dataset [80].
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