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Reconocimiento de color en piezas de uso industrial por medio
de redes neuronales artificiales usando un robot SCARA

F. Pesantez, D. Pulla, and C. Salamea

Universidad Politécnica Salesiana - Ecuador

Resumen

Dentro de la inteligencia artificial y la visién computacional, el reconocimiento de
color constituye una t’ecnica relevante que puede aplicarse en diversos procesos de
automatizacién industrial. Por otra parte, los robots SCARA (Selective Compliance
Assembly Robot Arm) se han posicionado como herramientas clave en entornos de
manufactura por su precisién y velocidad en tareas de manipulacion. En el presente
trabajo, se explora la integracion de estas dos dreas mediante el desarrollo de un
sistema de clasificacién de piezas industriales por color, utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN) y un robot SCARA modular. Esta integracion permite
automatizar tareas que tradicionalmente requieren inspeccién humana, mejorando
la eficiencia y reduciendo errores. El sistema propuesto, evaluado en un conjunto de
datos de piezas de colores amarillo, azul, verde y otros, alcanz 6 una precision global
del 91.3 %. El color que mejor se reconoci6 fue el azul con un 96 %, mientras que la
clase “Otros” presentd la menor precision con un 85 %. Estos resultados demuestran
la viabilidad de la solucion para optimizar procesos de seleccién y clasificacion en la
industria, particularmente en pequefias y medianas empresas (Pymes).

Abstract

Within artificial intelligence and computer vision, color recognition constitutes a
relevant technique that can be applied to various industrial automation processes. On
the other hand, SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) robots have
become key tools in manufacturing environments due to their precision and speed in
handling tasks. This study explores the integration of these two areas through the
development of a system for classifying industrial parts by color, using convolutional
neural networks (CNNs) and a modular SCARA robot. This integration allows
for the automation of tasks that traditionally require human inspection, improving
efficiency and reducing errors. The proposed system, evaluated on a dataset of parts
in yellow, blue, green, and other colors, achieved an overall accuracy of 91.3%. The
most accurately recognized color was blue, with 96%, while the ”Others” class showed
the lowest accuracy at 85%. These results demonstrate the feasibility of the solution
for optimizing selection and classification processes in industry, particularly in small
and medium-sized enterprises (SMEs).

Palabras clave— Roboética Industrial, SCARA, Redes Neuronales Convolucionales,
Clasificacion de Color, Automatizacion Industrial.
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1 Introduccion

La transformacién de los procesos industriales ha sido impulsada por la incorporacion de tecnolog1as
como la vision por computadora, el aprendizaje profundo y la robética colaborativa (Groover, 2008;

Kagermann et al., 2013; Monostori, 2014). Estos avances han transformado significativamente la
forma en que las empresas optimizan sus operaciones, permitiendo automatizar tareas repetitivas,
mejorar la eficiencia y reducir los errores humanos. En particular, la integracion de sistemas
inteligentes ha facilitado la toma de decisiones en tiempo real mediante el anélisis de datos visuales y
sensoriales, incrementando as’1 la productividad y la trazabilidad en entornos industriales dindmicos
(Kapusi et al., 2022).

Una de las aplicaciones més crticas en las 1'meas de produccion es la clasificacion de objetos por
caracter 1sticas visuales como el color. Esta tarea, antes dependiente de la percepcion humana, puede
realizarse hoy con mayor precision, velocidad y consistencia mediante t’ecnicas de vision artificial
combinadas con inteligencia artificial (Richards, 2012; Song, 2025). La identificacién cromatica
resulta esencial en industrias como la alimentaria, farmac’eutica, electrénica o de ensamblaje, donde
errores en la clasificacion pueden comprometer la calidad del producto final o interrumpir el flujo
de trabajo.

El reconocimiento de color se ha beneficiado del desarrollo de arquitecturas avanzadas como
las redes neuronales convolucionales (CNN), que han demostrado un rendimiento sobresaliente
en tareas de clasificacion visual, superando a los métodos tradicionales en precision, robustez y
adaptabilidad (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016). Estas redes han sido aplicadas con “exito
en entornos controlados para el reconocimiento de objetos, deteccion de defectos o clasificacion de
productos. Sin embargo, su aplicacion practica en entornos industriales reales suele estar limitada
por el requerimiento de hardware especializado o de alto rendimiento computacional (Swaminathan
et al., 2024).

Adicionalmente, la eficacia de los modelos CNN puede verse afectada por variaciones en la
iluminacién o el contexto visual, lo cual ha motivado investigaciones sobre espacios de color
alternativos, como HSV, que han demostrado mejorar la estabilidad del reconocimiento cromatico
bajo condiciones no controladas (Xian et al., 2023). A esto se suma el uso de t’ecnicas de aumento
de datos como rotaciones, desplazamientos y escalado, que permiten robustecer los modelos frente
a muestras no vistas durante el entrenamiento (Shorten and Khoshgoftaar, 2019).

Paralelamente, los robots tipo SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) se han
consolidado como una solucidn versatil y eficiente para tareas de ensamblaje y manipulacién
horizontal debido a su velocidad, precision y facilidad de integracién en entornos industriales
(Koren, 1985). El desarrollo de disefios modulares de codigo abierto ha permitido la creacién
de soluciones funcionales de bajo costo orientadas a entornos educativos y de prototipado
industrial (HowToMechatronics, 2023; Zhang et al., 2024). Estos avances abren la posibilidad de
integrar vision artificial y clasificacién automética en brazos robéticos compactos, replicables y
econdmicamente accesibles.

En este contexto, el presente trabajo propone un sistema de clasificacion automatica de piezas
industriales basado en el reconocimiento de color mediante redes neuronales convolucionales y
un robot SCARA modular. La arquitectura del sistema fue diseflada para operar con recursos
computacionales accesibles, distribuyendo la carga entre un microcontrolador embebido y un
computador externo, y estd orientada a su aplicacion en entornos de producciéon de pequefia y
mediana escala. El objetivo principal es validar la viabilidad t’ecnica y operativa de esta integracién,
analizando su precision, estabilidad y adaptabilidad en condiciones simuladas que representan
escenarios reales de manufactura.

El resto del art’iculo esta organizado de la siguiente manera. En la Secci6n 2 se presenta el
estado del arte relacionado con el uso de vision artificial, redes neuronales convolucionales y robots
SCARA en tareas de clasificacion industrial, lo que permite contextualizar y justificar la propuesta
desarrollada. En la Seccién 3 se detallan los materiales y métodos utilizados en el desarrollo
del sistema propuesto, incluyendo la construccién del robot, el sistema de vision artificial y la
arquitectura de red neuronal. La Secci6n 4 presenta los resultados experimentales, acompafiados
de un analisis comparativo del desempefio de los modelos evaluados. Finalmente, en la Seccion 5
se discuten las principales conclusiones del estudio y se proponen 1'ineas futuras de investigacion
orientadas a mejorar la aplicabilidad del sistema en entornos industriales reales.
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2 Estado del Arte

Diversas soluciones han sido desarrolladas para abordar la clasificaciéon automatica por color en
entornos industriales, utilizando sensores 6pticos o camaras para realizar tareas de identificacion
cromatica. En (Kesici et al., 2018) se analiza un sistema de pintura automatizado que emplea
un robot SCARA con visi6n artificial, demostrando la viabilidad de identificar mdltiples colores
bajo condiciones de iluminacion variables mediante procesamiento de imagenes. Por otro lado, en
(Nkomo and Collier, 2012) se describe un sistema de bajo costo basado en sensores TCS230 y
microcontroladores PSoC, enfocado en la clasificacion cromatica en tiempo real. Aunque ambos
trabajos evidencian soluciones funcionales y accesibles, presentan limitaciones importantes en
cuanto a capacidad de adaptacion frente a variaciones cromaticas, condiciones de iluminacién
o cambios geometricos, debido a la ausencia de t’ecnicas de aprendizaje profundo.

Enlos dltimos afios, las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un desempefio
sobresaliente en tareas de clasificacion visual, superando a los métodos tradicionales por su precisién
y capacidad de generalizacién (LeCun et al., 2015). Estas arquitecturas han sido aplicadas con “exito
al reconocimiento de objetos y defectos, incluso bajo condiciones de iluminacion no controladas
o presencia de ruido. No obstante, muchas implementaciones requieren recursos computacionales
significativos o se desarrollan en entornos de laboratorio, lo que restringe su adopcién en fabricas
de pequefia escala. Algunos enfoques recientes proponen estrategias mas ligeras y adaptadas a
entornos reales, como el uso del espacio de color HSV para mejorar la robustez frente a variaciones
lum‘inicas en tareas de vision por computadora (Kang et al., 2021).

La integracion de CNN con brazos robéticos ha sido explorada recientemente con aplicaciones
orientadas a la manipulacion inteligente. Por ejemplo, (?) reporta una solucion basada en redes
profundas sobre un robot SCARA industrial para clasificacion en tiempo real, logrando mejoras
relevantes en precisiéon y velocidad. De manera complementaria, (?) plantea una arquitectura
modular con simulacién digital para SCARA, disefiada para facilitar su implementacién en
escenarios industriales. Ademas, (Tinoco et al., 2025) presenta una evaluacion comparativa de
controladores aplicados a manipuladores SCARA de bajo costo, demostrando su viabilidad t"ecnica
y operativa en entornos agr icolas, con potencial de extrapolacion a procesos industriales ligeros.

Los robots del tipo SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) se utilizan
ampliamente en tareas de ensamblaje, manipulacién y transporte horizontal de componentes debido
a su velocidad, precision y facilidad de integracion (Koren, 1985). Su arquitectura cinematica,
compuesta por dos articulaciones rotacionales y un eje lineal, ofrece un equilibrio adecuado entre
rigidez y flexibilidad. Gracias al auge de plataformas de codigo abierto, estos robots se han
convertido en una opcidn atractiva tanto en contextos acad‘emicos como industriales, especialmente
para desarrollos de bajo costo.

A diferencia de los enfoques descritos en (Kesici et al., 2018; Nkomo and Collier, 2012),
que emplean sensores discretos o sistemas 6pticos convencionales, la solucién propuesta en este
trabajo combina una red neuronal convolucional entrenada espec’ificamente para clasificacion
cromatica con un robot SCARA modular, mejorando la robustez ante variaciones de iluminacién y
forma. Asimismo, en contraste con desarrollos que requieren hardware especializado o condiciones
controladas para su implementacion, el sistema planteado se basa en una arquitectura accesible
y replicable, orientada a pequefias y medianas empresas con recursos limitados. Esta propuesta
responde directamente a las limitaciones observadas en la literatura y representa un aporte practico
al avance de la automatizacién industrial inteligente.

3 Materiales y Métodos
3.1 Construccion del Robot SCARA

El robot SCARA mostrado en la Figura 1, utilizado en este proyecto, se basa en un disefio modular
de c6digo abierto desarrollado por HowToMechatronics (HowToMechatronics, 2023), lo que permite
una construccién accesible y personalizable (Zhang et al., 2024). Cuenta con cuatro grados de
libertad: dos rotacionales en el plano XY, un movimiento lineal en el eje Z y un rotacional adicional
para el control del efector final. Esta configuracion facilita tareas de clasificacion y manipulacién
de piezas en planos horizontales con precision.
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Figura 1: Robot SCARA

La estructura fue fabricada mediante impresion 3D utilizando filamento PLA, un material ligero
y r'1gido, ideal para aplicaciones de prototipado funcional (Tymrak et al., 2014). Estd compuesta
por un total de 40 piezas impresas en 3D. La impresion se realizé con una impresora FLSUN V400,
operando a una velocidad promedio de 200 mm/s, lo que permiti6 equilibrar tiempos de fabricacién
y calidad superficial. Para facilitar la manipulacién y el acabado posterior, se utilizaron soportes
de tipo arbol. Las articulaciones, tanto rotacionales como lineales, se implementaron mediante
rodamientos lineales, rodamientos axiales y cojinetes de empuje, garantizando un movimiento suave
y de baja friccion. El ensamblaje de las piezas se efectud utilizando una variedad de tornillos y
elementos de fijacion estdndar. Las dimensiones generales del robot son: una altura maxima de 508
mm y una longitud méaxima de alcance de 712 mm, medida en la maxima elongacién del brazo.

Para permitir el movimiento de las articulaciones descritas, se seleccionaron motores paso a
paso NEMA 17, controlados por drivers DQ420MA compatibles con micropasos, debido a su
equilibrio entre costo, precision y facilidad de uso en sistemas de automatizacion ligera. Estos
motores h'ibridos, con un angulo de paso de 1,8 grados (200 pasos/rev) y dimensiones compactas,
son ideales para brazos robéticos tipo SCARA empleados en tareas de clasificacion y manipulacién
de piezas pequefias (Misra et al., 2020). El accionamiento mediante micropasos proporciona un
control preciso de los movimientos, y cada eje cuenta con un interruptor de fin de carrera para su
calibracién automatica. Ademés, su tamafio compacto y facilidad de control los hacen una opcién
practica para aplicaciones que requieren precision sin comprometer la simplicidad del sistema.

El sistema de agarre consiste en una pinza controlada por un servomotor, sincronizada con
el sistema de vision para ejecutar acciones de clasificacion. Este disefio modular permite futuras
mejoras en el efector final, adaptandolo a distintas aplicaciones industriales. El disefio armado se
ilustra en la Figura 2.
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Figura 2: Vista General Robot SCARA

3.2 Cinematica y Control

Se implement6 la cinematica directa e inversa del robot SCARA para convertir coordenadas
cartesianas en angulos articulares, lo que permite controlar con precision la posicion del efector
final (Keras Team, 2024; Kingma and Ba, 2014). El sistema se ejecutd en un Arduino Mega 2560,
utilizando la biblioteca AccelStepper (McCauley, 2020), la cual permite un movimiento fluido y
preciso de los motores paso a paso mediante el control de la aceleracién y velocidad.

La eleccion del Arduino Mega como plataforma de control se justifica debido a que las tareas
de mayor demanda computacional, como el procesamiento de imagenes y la inferencia de modelos
de red neuronal, se ejecutan en un computador externo. En consecuencia, el Arduino se limita a
controlar los motores paso a paso y ejecutar movimientos en funcion de coordenadas recibidas, lo
cual no requiere un sistema embebido de alto rendimiento. Ademas, el uso de esta plataforma ha
sido validado en aplicaciones industriales de bajo costo, donde se demuestra su viabilidad como
controlador en sistemas de manipulacién automatizados (Sun and Bei, 2023).

La comunicacion entre el sistema de visién y el robot se establecié mediante el protocolo UART;
se env’1an al microcontrolador coordenadas cartesianas y angulos articulares, que son interpretados
y convertidos en pasos para el control de los motores. En la Tabla 1 se presenta la conversion entre
el movimiento del robot y los pasos del motor, incluyendo las relaciones de reduccion de las poleas
en las articulaciones rotacionales.

Tabla 1: Relacion entre Movimiento del Robot y Pasos del Motor

Modelo Factor de Conversion Reduccion
Articulacion 1 (q1) 11.11 pasos/ grado 20:1
Articulacion 2 (q2) 8.88 pasos/grado 16:1
Articulacion 3 (q3) 2.22 pasos/grado 41

Eje Z (d) 160 pasos/ mm -
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La Figura 3 muestra el modelo geometrico planar de dos grados de libertad (2-DOF) utilizado
para representar el brazo rob6tico SCARA. Este modelo esta compuesto por dos eslabones r"1gidos
de longitudes L; (228mm) y Lz (136.5mm), unidos por articulaciones rotacionales. A partir de
esta representacion se obtienen las ecuaciones de cinemética directa e inversa, fundamentales para
el control del movimiento del efector final en el plano xy.

A

Figura 3: Modelo geométrico planar

La cinematica directa permite determinar la posicién del efector final (x, y) a partir de los
angulos articulares 6; y 6. Considerando la suma de los vectores de posicion de cada eslabon
proyectados en el plano cartesiano, se obtienen las Ecuaciones 1, 2.

x=L; -sin(6) + Lz - sin(6; + 62) )]

y=L;-cos(6i)+ Lz cos(6: + 6,) 2

Estas ecuaciones se derivan mediante el anélisis trigonom’etrico del sistema, considerando que
el segundo eslabdn gira un angulo relativo 6, respecto al primero.

La cinematica inversa permite calcular los angulos articulares 6, y 6; requeridos para alcanzar
una posicion deseada (x, y). Utilizando el teorema del coseno sobre el tridangulo formado por los
eslabones y la I'mnea que une el origen con el efector final, se obtienen la Ecuacion 3.

R+ —12—12

6 = 2 3
, = arccos L 3)
A partir de 6, el angulo 6, puede determinarse mediante analisis geom etrico y trigonometrico,
obteniendo as’11a Ecuacién 4. <D C L n®) >
6 =arctan = — arctan z 5 @)
! y Ly + Ly - cos(62)

Estas expresiones permiten implementar un control cartesiano del robot, que puede ser traducido
a comandos articulares mediante la cinemaética inversa.

3.3 Sistema de Vision

El sistema de vision artificial es el encargado de capturar y procesar imagenes de las piezas
industriales para su posterior clasificacion por color. Se utilizé una camara HD conectada al
computador mediante USB, y las imagenes fueron procesadas mediante la biblioteca OpenCV,
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ampliamente utilizada en aplicaciones de vision por computadora (Song, 2025). El flujo de
procesamiento comprende las siguientes etapas:

Captura de imagen: Se adquiere una imagen RGB en tiempo real desde la camara.

Redimensionamiento: La imagen se reduce a 100x100 p“1xeles para normalizar la entrada
del modelo.

Conversion de espacio de color: Se transforma de RGB a HSV, lo que mejora la robustez
ante cambios de iluminacion (Xian et al., 2023).

Normalizacion y expansion: La imagen es normalizada al rango [0,1] y expandida a una
dimension adicional para adaptarse al formato requerido por la red neuronal convolucional
(CNN).

Clasificacion con CNN: El modelo clasifica la imagen en categor1as predefinidas segtin el
color (amarillo, azul, verde, otros).

Postprocesamiento: Se interpreta la salida de la red y se asigna la accion correspondiente
en el sistema f"1sico (ej. ubicacion de destino).

Este proceso se resume en la Figura 4, que ilustra cada una de las etapas desde la captura hasta
la clasificacion final.

3.4

Diagrama del sistema de vision artificial con flujo
de procesamiento

Captura Redimensionamiento Conversion de Expansion

delmagen —> —>| espacio de color —> de dimensiones
m 100x100 pixeles RGB - HSV (100, 100, 3) -
(1,100, 100, 3)
Clasificacion Clasificacion Salida
(CNN) «— de dimensiones «—

Otros

E:; N Amarillo (100, 100, 3) -
= Azul (1,100, 100, 3)
il Verde

&

Figura 4: Diagrama del sistema de vision artificial con flujo de procesamiento

Dataset y Aumento de Datos

La base de datos utilizada en este proyecto esta compuesta por un total de 620 imagenes de cubos
187 de colores, distribuidas equitativamente entre las cuatro clases objetivo: Amarillo, Azul, Verde y
Otros, con 155 iméagenes por categor1a. Las piezas utilizadas en la toma de iméagenes son cubos con
dimensiones de 3.5 cm x 3.5 cm x 3.5 cm, colocados sobre un fondo neutro y registrados desde un
angulo fijo, asegurando as’1 la homogeneidad en el conjunto de datos. El color es el tinico patron
empleado para la clasificacion de las piezas. Algunas de las piezas empleadas pueden observarse en
la Figura 5.

Estos cubos pueden representar objetos t1picos en industrias de manufactura, control de calidad
orobética educativa, donde la identificacion y manipulacion precisa de piezas pequefias es crucial.



195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205

206

207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228

Figura 5: Muestras de piezas utilizado en la base de datos

Con el fin de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo y evitar el sobreajuste,
se aplicaron t’ecnicas de aumento de datos (data augmentation) mediante la herramienta
ImageDataGenerator de la biblioteca Keras (Chollet, 2021). Es importante destacar que
ImageDataGenerator no genera un conjunto fijo de imagenes nuevas, sino que aplica
transformaciones aleatorias a las imagenes existentes durante el entrenamiento, aumentando as’1la
diversidad de las muestras que el modelo ve en cada época. Entre las transformaciones realizadas se
incluyen rotaciones aleatorias de hasta +30°, desplazamientos horizontales y verticales de hasta un
20 % del tamafio de la imagen, zoom de hasta un 15 %, as"1 como volteos horizontales. Estas t"ecnicas
permiten simular variaciones comunes en las condiciones de operacién industrial, como pequefias
rotaciones o cambios en la posicion de las piezas, incrementando as’1 la robustez del modelo ante
datos no vistos durante el entrenamiento (Shorten and Khoshgoftaar, 2019).

3.5 Arquitectura de Red Neuronal

Se disefiaron y entrenaron tres modelos de redes neuronales convolucionales (CNN), con el objetivo
de evaluar el impacto de distintas configuraciones arquitectdnicas sobre el rendimiento del sistema
de clasificacion por color. Cada modelo se diferencia por el tamafio del kernel convolucional, la
cantidad de capas convolucionales, el nimero de neuronas en la capa densa final y la proporcion
de datos utilizados para entrenamiento y validacion. Estos aspectos (v'ease la Tabla 2) fueron
seleccionados estrat’egicamente para analizar la influencia de la profundidad de la red, la capacidad
de extraccion de caracter isticas y la cantidad de datos de entrenamiento disponibles.

Dicha seleccién se fundamentd en criterios t’ecnicos y tedricos orientados a representar
variaciones clave que afectan el desempefio de los modelos. En particular, la eleccién de tamafios
de kernel (3x3, 4x4 y 5x5) se fundament6 en su efecto sobre la escala de las caracter’isticas
que la red puede captar: mientras los kernels pequefios permiten capturar detalles locales, los
mas grandes pueden abarcar patrones espaciales mas amplios, lo cual resulta crucial en tareas
de clasificacion por color donde el contexto puede influir en la percepcion del tono o la textura
(Szegedy et al., 2015). La variacion en el ndmero de capas y neuronas permitié evaluar la relacién
entre la capacidad expresiva del modelo y su tendencia al sobreajuste, conforme a lo descrito en
estudios sobre regularizacion en redes profundas (Srivastava et al., 2014). Finalmente, las distintas
proporciones de datos de entrenamiento y validacion (80/20, 70/30 y 90/10) se seleccionaron
para estudiar c 6mo la cantidad de datos disponibles para aprendizaje afecta la estabilidad de los
resultados y la capacidad de generalizacién del modelo, siguiendo enfoques clasicos de validacién
cruzada y seleccion de modelos (Arlot and Celisse, 2009). Estas decisiones permitieron estructurar
un analisis comparativo riguroso, orientado a comprender el impacto de factores arquitecténicos y
de entrenamiento en el rendimiento del sistema.



Tabla 2: Arquitecturas comparadas de los modelos CNN
Modelo Kernel Capas Conv. Neuronas Densas Entrenamiento/Validacion

1 3x3 3 512 80/20
2 5x5 2 256 70/30
3 4x4 2 512 90/10
9 Se empled la funcion de p’erdida sparce-categorical-crossentropy, adecuada para problemas de

230 clasificacién multiclase con etiquetas codificadas como enteros. Como optimizador se utilizé6 Adam

231 (Adaptive Moment Estimation), conocido por su eficiencia computacional y rapida convergencia
12 en tareas de aprendizaje profundo(Goodfellow et al., 2016). La m’etrica principal considerada para
233 la evaluacion del desempefio fue la precisién (accuracy), lo que permite valorar la proporcion
234 de clasificaciones correctas respecto al total de muestras procesadas. Ademas, se implemento6 la
235 t’ecnica de early stopping, que detiene el entrenamiento automaticamente cuando la m’etrica de
16 validacion deja de mejorar durante 3 épocas consecutivas. Esto contribuye a prevenir el sobreajuste

17 (overfitting), mejorando la capacidad de generalizacién del modelo frente a datos nuevos y no
238 vistos(Miseta et al., 2024).

w

2 3.6 Entrenamiento y Evaluacion

240 El modelo fue configurado para entrenarse durante un maximo de 50 épocas; sin embargo, se
241 incorpord una estrategia de early stopping con una tolerancia de 3 épocas sin mejoras en la
22 p’erdida de validacion, lo que permitié detener el entrenamiento de forma anticipada y evitar el
243 sobreajuste. Se utiliz6 un tamafio de lote (batch size) de 32 muestras por iteracion, seleccionado
244 como un equilibrio entre la estabilidad del gradiente y la eficiencia computacional, ya que tamafios
245 mayores demandan mas memoria, mientras que los menores pueden inducir oscilaciones durante
246 el aprendizaje. A lo largo del proceso, se monitored el desempefio del modelo tanto en el conjunto
247 de entrenamiento como en el de validacion, lo que permiti6 analizar su evolucién y capacidad de
28 generalizacion en el tiempo.

249 Para evaluar el desempefio de los modelos, se recurrié a diversas m’etricas ampliamente utilizadas
250 en tareas de clasificacion multiclase. La matriz de confusién permitid visualizar la distribucién
251 de aciertos y errores por clase, revelando la capacidad del modelo para distinguir correctamente
12 entre los diferentes colores. Asimismo, se calculd la precisién por clase, lo que result6 dtil para
253 identificar posibles desequilibrios, especialmente en categor’ias m as ambiguas como la clase “Otros”.
254 Adicionalmente, se generaron curvas de aprendizaje que mostraron la evolucion de la precision y la
255 p’erdidaalolargo delas épocas de entrenamiento y validacion, facilitando la deteccion de fendmenos
25 como sobreajuste o subajuste (Gonzalez and Woods, 2008).

257 Los modelos de redes neuronales convolucionales fueron entrenados en un equipo portatil ASUS
258 ROG Strix G15, con procesador Intel Core i7-10750H de seis nticleos y 16GB de memoria RAM. El
25 proceso de entrenamiento se llev 6 a cabo localmente, utilizando Python y la biblioteca TensorFlow.
%0 En promedio, cada modelo fue entrenado durante aproximadamente 3 minutos por configuracién,
261 dependiendo de la complejidad arquitectdnica. Para analizar el impacto de la disponibilidad de
262 datos sobre el rendimiento del modelo, se aplicaron tres proporciones distintas de division entre los
263 conjuntos de entrenamiento y validacion: 80/20, 70/30 y 90/10. Esta estrategia permitio estudiar
264 como la cantidad de datos destinada al aprendizaje afecta la estabilidad de los resultados y la
%5 capacidad de generalizacion del sistema.

26 Estas herramientas y procedimientos en conjunto permitieron una comparacion objetiva y
267 detallada del rendimiento entre los distintos modelos entrenados, brindando fundamentos solidos
268 para seleccionar la arquitectura mas adecuada para la tarea de clasificacion de color en entornos
29 industriales.

w 3.7 Arquitectura de ejecucion y comunicacion del sistema

71 El sistema propuesto se basa en una arquitectura distribuida de control, en la que se asignan
2 funciones espec‘ificas entre un microcontrolador de propdsito general (ATmega2560, integrado en
273 la plataforma Arduino Mega 2560) y una unidad de cémputo externa de mayor capacidad. Esta
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organizacion permite desacoplar el control de bajo nivel, encargado de los actuadores, de las tareas
computacionalmente intensivas asociadas al procesamiento de imagenes y la clasificacién mediante

redes neuronales.

El robot SCARA esta equipado con cuatro motores paso a paso tipo NEMA 17: dos para las
articulaciones rotacionales del plano horizontal, uno para el desplazamiento vertical del eje Z, y
otro para la orientacién del efector final. Adicionalmente, un servomotor gestiona la apertura y
cierre de la pinza de sujecion. Todos los actuadores se encuentran conectados a la placa Arduino
Mega, que actia como interfaz de control del sistema embebido. Esta placa recibe coordenadas
cartesianas desde el computador anfitrién a trav’es de una conexion serial mediante el protocolo
UART. Dichas coordenadas son transformadas internamente en angulos articulares mediante un
algoritmo de cinematica inversa implementado con funciones trigonom etricas. El control de los
motores paso a paso se realiza con la biblioteca AccelStepper, que permite generar perfiles de
aceleracion y desaceleracion, favoreciendo un desplazamiento suave y preciso.

Las tareas de percepcion y clasificacion se desarrollaron en Python y se ejecutan en el
computador externo. La adquisicién de imagenes se realiza en tiempo real mediante una camara
HD conectada v'1a USB. Las imagenes son procesadas mediante OpenCV, convertidas al espacio
de color HSV, redimensionadas y normalizadas como entrada a una red neuronal convolucional
(CNN) previamente entrenada. El modelo clasifica las piezas dentro de una de las cuatro clases

predefinidas: Azul, Verde, Amarillo u Otros.

Una vez que el sistema de vision, ejecutado en Python, identifica la clase de color
correspondiente, se env’ia una referencia codificada al microcontrolador ATmega2560 mediante
comunicacién serial. En la plataforma Arduino, esta referencia es interpretada para determinar
la posicion destino asociada a esa clase. A partir de este valor, se ejecuta la cinematica inversa
directamente en el microcontrolador, lo cual permite calcular los angulos articulares necesarios para
posicionar el efector final sobre el drea de clasificacion correspondiente. Finalmente, el Arduino
genera las sefiales de control requeridas para accionar los motores paso a paso, y el servomotor
activa la pinza para liberar la pieza clasificada en el lugar adecuado.

La Figura 6 ilustra el esquema general del sistema, incluyendo el flujo de datos entre mddulos,
lainteraccion hardware/software, y los procesos que conforman el ciclo percepcién-decisién-accion.

Convolutional
—>| Neural Network

HD

Serial

Decision Logic

Serial

m Y

= Arduino IR

Mega Angles

&

SCARA ROBOT

Figura 6: Esquema general de la arquitectura distribuida del sistema de vision y control

del robot SCARA.

La Figura 7 muestra la interfaz desarrollada en Python, donde se visualiza en tiempo real la
304 imagen capturada por la cdmara, la clase de color detectada y las coordenadas cartesianas actuales

del efector final.
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UNIVERSIDAD POLITECNICA
SALESIANA
EcuADoR
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HOME
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X ¥ Z
0.00 0.00 0.00

Figura 7: Interfaz grafica desarrollada en Python

4 Resultados y Discusion

4.1 Evaluacién Cuantitativa y Discusion Técnica

En esta seccion se presenta el analisis que evalda el impacto de las variaciones en la arquitectura

de las CNN sobre el desempefio del sistema de clasificacion de color, con el fin de justificar las

decisiones de disefio tomadas en la Seccion 2.5. Espec’ificamente, se investiga como la profundidad
delared, el tamafio del kernel de convolucion y la cantidad de datos de entrenamiento influyen en

la eficacia del sistema. Para cada uno de estos parametros, se comparan los resultados obtenidos
por los diferentes modelos, y se explica como las diferencias observadas en el desempefio (precision,

p’erdida, etc.) respaldan la eleccion de una arquitectura sobre otra. Se entrenaron y evaluaron
tres modelos de red neuronal convolucional (CNN), cada uno con diferente configuracion de
arquitectura y proporcion de datos de entrenamiento/ validacion. Se analizaron m’etricas por clase,

comportamiento de aprendizaje y errores mediante curvas y matrices de confusién.

La Tabla 3 muestra los porcentajes de precision por clase obtenidos para cada uno de los tres
modelos de red neuronal convolucional (CNN). Cada valor representa el porcentaje de muestras de
una determinada clase que fueron correctamente clasificadas por el modelo correspondiente. Este
andlisis permite evaluar el desempefio del modelo de forma desagregada, identificando fortalezas
y posibles limitaciones en la clasificacion de cada categor’ia. Ademas, facilita la comparacién entre
modelos para determinar cual presenta un rendimiento més equilibrado entre las distintas clases.

Tabla 3: Precision por clase para cada modelo CNN
Clase Modelo1 Modelo2 Modelo 3

Amarillo 94 % 92 % 93 %
Azul 96 % 95 % 91 %
Verde 91 % 90 % 90 %
Otros 85 % 82 % 86 %

Como puede observarse en las Figuras 8, 9, 10, las curvas de p’erdida y precisién de cada
modelo reflejan la evolucion del entrenamiento, permitiendo identificar variaciones significativas
en la dindmica entre los modelos evaluados. Estas curvas fueron generadas utilizando la librer“ia
Matplotlib en Python, a partir de los datos obtenidos durante el entrenamiento realizado con
TensorFlow y Keras.

12
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Figura 10: Curva de pérdida y precisiéon - Modelo 3

El Modelo 1 exhibe una convergencia robusta y consistente hacia una alta precisién, acompafiada
de una disminucion sostenida de la funcién de p’erdida, lo que denota un aprendizaje eficaz y una
adecuada capacidad de generalizacion. En contraste, los Modelos 2 y 3 demuestran fluctuaciones
perceptibles en las m’etricas de precision y p’erdida, particularmente en el conjunto de validacion,
lo cual sugiere una menor estabilidad en el proceso de optimizacion y un incremento en el riesgo
de sobreajuste. Especificamente, el Modelo 3, caracterizado por una menor proporcién de datos
destinados a la validacién, presenta la mayor variabilidad en su desempefio, lo que implica una
generalizacion comprometida. En s“intesis, el Modelo 1 se distingue por un perfil de entrenamiento
mas favorable en t'erminos de estabilidad y capacidad de generalizacion, en comparacién con los
Modelos 2 y 3.
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Ademas del anélisis por clase, se calcularon m’etricas globales que permiten una evaluacion
agregada del desempeiio de los modelos. En particular, se consideraron la precision promedio, el
recall y el F1-score en su forma macro, es decir, promediando uniformemente el rendimiento sobre
todas las clases. Estas m’etricas ofrecen una vision complementaria al accuracy, ya que permiten
evaluar la capacidad del modelo para identificar correctamente cada clase sin estar sesgado por la
frecuencia de aparicion de cada una (Sokolova and Lapalme, 2009). Como se resume en la Tabla 4,
el Modelo 1 obtuvo los valores m as altos y equilibrados en las tres m’etricas, lo que respalda su
capacidad de generalizacion y robustez. Por el contrario, los Modelos 2 y 3, aunque alcanzan
resultados aceptables, presentan un rendimiento inferior en t’erminos de balance entre precisién y
recuperacion, evidenciando una mayor variabilidad en su capacidad predictiva.

Tabla 4: Métricas macro promedio para cada modelo CNN
Meétrica Modelo1 Modelo2 Modelo 3

Precision 0.9478 0.8306 0.8875
Recall 0.9408 0.7865 0.8934
Fl-score 0.9429 0.7646 0.8839

La Tabla 5 resume de forma cualitativa las observaciones clave en t’erminos de estabilidad,
p’erdida, riesgo de sobreajuste y eficiencia arquitectonica de cada modelo.

Tabla 5: Comparacién de modelos segtin métricas clave

Meétrica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estabilidad y precision Alta, converge hacia Media, con Media, varia mas
época 6 fluctuaciones en por set de prueba
validacion pequefio
Perdida validacion Estable, baja Oscilante hacia Disminuye, pero con
progresiva altimas épocas picos tard 10s
Sobreajuste Bajo Moderado en clases  Riesgo medio por
minoritarias menos validacion
Generalizacion esperada  Alta Media-Alta (Mejor Media,
en azul) especialmente
en clase “Otros”
Eficiencia por arquitectura  Equilibrada entre Kernels grandes Compensa con

profundidad y
kernel

mejoran captacion
global

dropout, pero con
ruido

Las matrices de confusidon que se pueden observar en las Figuras 11, 12 y 13, muestran los
resultados de clasificacion, incluyendo tanto los aciertos como los errores entre las distintas clases.
Se identifica que la clase Otros exhibe la precision mas baja (85 %), lo que indica una mayor
dificultad del modelo para clasificar correctamente las piezas que no correspondan a los colores
primarios de amarillo, azul y verde. La complejidad inherente a la variada gama cromatica presente
en esta categor1a “Otros” se refleja en la mayor tasa de errores observada. Un analisis mas detallado
de la matriz de confusi6n revela patrones espec’ificos en estos errores. Por ejemplo, se encontraron
casos en los que el modelo confundi6 tonos de gris y blanco, asignandolos incorrectamente a otras
clases de color.
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Figura 13: Matriz de Confusion - Modelo 3

El sistema demostrd robustez ante condiciones de iluminacion variables, atribuible a la
conversién a espacio de color HSV y al aumento de datos realizado con t’ecnicas como rotaciones,
desplazamientos y zoom (Xian et al., 2023), lo cual contribuy 6 a mejorar la generalizacién de los

modelos.

4.2 Implementaciéon en el Brazo Robotico SCARA

Una vez validado el desempefio del Modelo 1 como el mas balanceado, se integr6 al sistema de

control del robot SCARA para realizar la clasificacion de piezas por color. El sistema de vision
artificial detecta el color de cada objeto sobre una plataforma de prueba, enviando la clase detectada

al controlador basado en Arduino mediante comunicacién UART. El robot SCARA, controlado
mediante coordenadas calculadas con cinematica inversa, ejecuta una rutina de desplazamiento
hacia el drea de clasificacién correspondiente. La pinza, accionada por un servomotor, realiza la

capturay depdsito de la pieza en el contenedor asignado. La Figura 14 muestra la implementacién
f'1sica del sistema en condiciones reales de operacién. En condiciones simuladas, el sistema logro
procesar una pieza cada 3.5 segundos, con una precision global del 91.3 %, demostrando eficiencia
y adaptabilidad para futuras aplicaciones industriales.
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Figura 14: Implementacion f isica del sistema de clasificacion automatica mediante robot
SCARA vy vision artificial

7 4.3 Limitaciones del Sistema

376 Aunque el sistema propuesto alcanz6 una precision global del 91.3 %, existen ciertos factores que
377 podrian limitar su aplicabilidad en entornos industriales mas exigentes:

78 * Sensibilidad a condiciones lum“1nicas extremas. Si bien el uso del espacio de color HSV
379 proporciona cierta tolerancia frente a variaciones moderadas de iluminacién, el rendimiento

380 disminuye significativamente en escenarios con luz natural cambiante, sombras proyectadas o
381 reflejos especulares. Esto podria comprometer su estabilidad operativa en plantas sin control
382 lum’mico artificial.

383 * Limitaciones del conjunto de entrenamiento. El modelo fue entrenado con un conjunto

384 de 620 imagenes de cubos sobre fondo neutro, lo que restringe su capacidad de generalizacién
385 frente a objetos con textura, formas complejas o fondos visualmente contaminados. Este sesgo
386 del dataset limita la escalabilidad del sistema a nuevas condiciones de trabajo.

387 * Dependencia exclusiva de informacion cromatica. La red neuronal esta disefiada para

388 clasificar iinicamente en funcién del color. Objetos de tonalidad similar pero diferentes en
389 geometr1a o textura no pueden ser discriminados, lo que impide su aplicacién en tareas que
3% requieran identificacién multimodal.

391 * Requisitos de procesamiento externo. La inferencia del modelo se realiza actualmente

392 en un ordenador portatil conectado al sistema, lo que introduce dependencia de un equipo
393 externo y podra dificultar su integracion en 1'meas de produccion auténomas o méviles.

394 Estas limitaciones no desvirtdan la viabilidad t’ecnica del sistema, pero constituyen

305 oportunidades claras de mejora que deben ser consideradas para futuras implementaciones
3% industriales a mayor escala.
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5 Conclusiones

El presente trabajo logr6 implementar un sistema funcional para el reconocimiento y clasificacién de
piezas industriales por color, integrando vision artificial mediante redes neuronales convolucionales
(CNN) con un brazo robético tipo SCARA de arquitectura modular y bajo costo. La clasificacion
cromatica se realiz6 a partir de imagenes transformadas al espacio de color HSV y enriquecidas
mediante t’ecnicas de aumento de datos, lo que permitié alcanzar una alta precision bajo condiciones
controladas que simulan un entorno industrial.

De los tres modelos evaluados, el Modelo 1 —compuesto por tres capas convolucionales con
kernel de 3 X 3 y una capa densa de 512 neuronas — demostro el mejor equilibrio entre precision
y capacidad de generalizacion. Este modelo alcanz6 una accuracy promedio de 94.78 %, un recall
de 94.08 % y un Fl-score de 94.29 %, evidenciando un desempefio robusto y balanceado frente a
datos no vistos.

A nivel de sistema completo —desde la captura de imagenes hasta la ejecucion robética de la
clasificacion — se logr6 una efectividad global del 91.3 % en condiciones simuladas de operacion.
La categor’ia con mayor precision fue “Azul” (96 %), mientras que la clase “Otros” presento el
desempefio mas bajo (85 %), debido a la mayor variabilidad croméatica en los objetos que la

conforman.

La implementacion practica sobre un robot SCARA permiti6 validar de forma integral el proceso
de clasificacién automatica y actuacion robética, demostrando que el sistema es escalable, replicable
y adaptable a tareas de automatizacion en I'mneas de produccion de pequefia y mediana escala.

Estos resultados permiten validar la hipotesis de partida, demostrando que es viable
implementar un sistema preciso, funcional y accesible para clasificacién cromatica automatica
en entornos industriales simulados, utilizando herramientas tecnolégicas de bajo costo y facil

implementacion.

Como I'1neas futuras de mejora se propone integrar un sistema de iluminacién controlada que
garantice condiciones lum’nicas constantes, lo que podria incrementar la robustez del modelo
frente a entornos cambiantes. Asimismo, la incorporacién del reconocimiento de formas geometricas
permitir’ia ampliar la funcionalidad del sistema mas all& del color, favoreciendo su aplicacion en
tareas de clasificacién multimodal. Finalmente, se plantea como evolucion tecnol6gica la migracion
del modelo a plataformas embebidas, como Jetson Nano, lo que permitiria realizar la inferencia
directamente desde el robot, eliminando la dependencia de equipos externos y mejorando la
eficiencia energ’etica del sistema. Estas propuestas abrir‘ian nuevas oportunidades de optimizacion
y adaptacion del sistema en contextos industriales reales.
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