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I. RESUMEN

Este estudio presenta un sistema para clasificar fresas utilizando tecnologia de visidn artificial enfocado en el
control de calidad segtin sus etapas de madurez .La propuesta incluye un médulo para la adquisiciéon de iméagenes
que consta de una cdmara OV5647-62 y un dispositivo Grove Vision Al V2, los cuales estdin montados sobre una
estructura mecdnica destinada a analizar las fresas mientras se desplazan en una banda transportadora.

Para generar el conjunto de datos, se tomaron fotografias en un ambiente con iluminacién controlada, las cuales
fueron etiquetadas y procesadas en la plataforma Edge Impulse a fin de entrenar una red neuronal convolucional
.El modelo resultante fue luego implementado en el dispositivo embebido a través de SenseCraft, lo que permite
la evaluacién en tiempo real del sistema.

Se llevé a cabo una evaluacion del rendimiento del modelo usando métricas cuantitativas como precision, recall
y Fl-score, alcanzando resultados superiores al 97 % en entornos controlados .Ademds, se realizaron pruebas en
diversas condiciones de iluminacion, incluidas iluminacién controlada, ambiental y la ausencia de luz artificial, para
examinar la resistencia del sistema frente a cambios en el entorno.

Los hallazgos indican que el sistema es altamente eficiente al clasificar fresas tanto maduras como inmaduras en
condiciones de iluminacién apropiadas, logrando una efectividad del 100 % durante las pruebas en tiempo real.Sin
embargo, se encontraron limitaciones en situaciones sin iluminacion controlada, lo que resalta la relevancia del
entorno para el funcionamiento efectivo del sistema.

Este proyecto demuestra que es posible implementar un sistema de vision artificial asequible para controlar la
calidad de los productos agricolas, lo cual permite automatizar los procesos de inspeccion visual y sentar las bases
para optimizaciones futuras en su aplicacién en contextos productivos reales.

Palabras claves: Vision artificial, clasificacion de fresas, control de calidad, redes neuronales convolucionales,
sistemas embebidos, procesamiento de imdgenes, Edge Impulse.



II. ABSTRACT

This study presents a strawberry classification system based on computer vision technology, focused on quality
control according to ripeness stages. The proposed solution includes an image acquisition module consisting of
an OV5647-62 camera and a Grove Vision Al V2 device, mounted on a mechanical structure designed to analyze
strawberries as they move along a conveyor belt.

To build the dataset, photographs were captured under controlled lighting conditions. The images were labeled
and processed using the Edge Impulse platform to train a convolutional neural network. The resulting model was
deployed on the embedded device through SenseCraft, enabling real-time system evaluation.

The model’s performance was assessed using quantitative metrics such as precision, recall, and F1-score, achieving
results above 97 % in controlled environments. Additionally, tests were conducted under various lighting conditions,
including controlled lighting, ambient light, and the absence of artificial light, to evaluate the system’s robustness
to environmental changes.

The findings indicate that the system is highly effective in classifying both ripe and unripe strawberries under
appropriate lighting conditions, achieving 100 % effectiveness during real-time testing. However, limitations were
observed in scenarios without controlled lighting, highlighting the importance of environmental conditions for
optimal system performance.

This project demonstrates the feasibility of implementing an affordable computer vision system for agricultural
quality control, enabling the automation of visual inspection processes and laying the groundwork for future
optimization in real-world production environments.

Keywords: computer vision, strawberry classification, quality control, convolutional neural networks, embedded
systems, image processing, Edge Impulse..
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III. INTRODUCCION

La agricultura representa una de las principales actividades econdmicas para el progreso de las naciones, ya
que asegura la provision de alimentos y crea empleo en diversos segmentos de la sociedad .En este contexto, la
fresa se destaca como uno de los frutos mds solicitados por su beneficios nutricionales y su amplia aceptacién en
el mercado .Sin embargo, los procedimientos para seleccionar y clasificar este fruto se llevan a cabo, en muchas
ocasiones, de manera manual, lo que limita la productividad y tiene un impacto en la homogeneidad de la calidad
del producto terminado.

La seleccién de forma manual de fresas depende en gran medida de la evaluacién visual del operador, lo que
afiade un nivel significativo de subjetividad en el proceso decisional.Elementos como el cansancio, la luz y la
experiencia del trabajador afectan la exactitud de este procedimiento, generando inconsistencias que pueden llevar
a pérdidas financieras y a una reduccién de la competitividad de los productores .Este panorama representa un reto
importante, sobre todo para pequefios y medianos agricultores en busca de mejorar sus operaciones sin incurrir en
altos costos tecnoldgicos.

La aplicacidén de tecnologias que se fundamentan en la vision artificial y la inteligencia artificial surge como una
solucion eficaz para modernizar los sistemas de control de calidad en el sector agricola, ante esta problematica.
Estas tecnologias permiten que la inspeccién de productos se realice automaticamente, lo cual mejora la precision
en la clasificacion y reduce el grado de dependencia de la evaluacién humana. De este modo, se favorecen procesos
mads objetivos, repetitivos y eficazmente ejecutados.

El presente estudio sugiere la creacidon de un sistema para clasificar fresas utilizando visién artificial con el fin
de controlar la calidad en relacién con sus etapas de madurez .El sistema propuesto incluye un médulo para la
captura de imdgenes mediante una camara OV5647-62 y un dispositivo Grove Vision Al V2, ambos montados
en una estructura mecanica diseflada especificamente para analizar las fresas mientras se mueven sobre una cinta
transportadora .Las imagenes se capturaron en un ambiente de iluminacién controlada y fueron procesadas mediante
plataformas de aprendizaje automatico, permitiendo la formacién de un modelo capaz de clasificar en tiempo real.

Asi mismo, en la elaboracién del sistema se consideraron factores higiénicos y mecédnicos, empleando materiales
idéneos para el contacto con alimentos frescos, como el acero inoxidable AISI 304. Este material es frecuente en
la industria alimentaria por su facilidad de limpieza y resistencia a la corrosion. Esta decisién obedece no solo a
exigencias técnicas, sino también a la necesidad de garantizar condiciones seguras para manejar productos agricolas.

Los resultados obtenidos indican que el sistema puede clasificar correctamente fresas maduras e inmaduras en
diversas condiciones de iluminacidn, lo que resalta su potencial para ser utilizado como una herramienta auxiliar en
los procesos de control de calidad .La automatizaciéon de esta labor ayuda a minimizar errores humanos, acelerar
la inspeccién y mejorar la calidad del producto final . Este trabajo constituye una contribucién a la mejora del
ambito agricola a través de la introduccién de tecnologias asequibles y de bajo costo, enfocadas en aumentar la
produccién y la competitividad de los agricultores .Ademads, favorece la transferencia de saberes de la ingenieria
a usos practicos que afectan de manera directa la calidad de los alimentos y la efectividad de los procesos de
produccion .

Por ultimo, este proyecto permite la posibilidad de crear sistemas mas sofisticados que incorporen mecanismos
automadticos para la separacién y andlisis en tiempo real, apoyando asi la modernizacién del sector agroindustrial

y la creacién de soluciones tecnoldgicas con un efecto social y econémico positivo .



IV. PROBLEMA

A nivel mundial, la desnutricién se relaciona con la limitada disponibilidad de alimentos frescos y saludables,
como las frutas. Garantizar la calidad de productos como las fresas es vital para prevenir enfermedades y promover
su exportacién. Sin embargo, la produccién enfrenta retos debido a la falta de tecnologia y automatizacién en

muchos paises, lo que provoca pérdidas y dificulta el cumplimiento de las regulaciones internacionales.

A nivel nacional, la exportacién de frutos y vegetales enfrenta desafios en el control de calidad debido a la limitada
innovacién tecnoldgica y a la deficiente automatizacién. Esto genera inconsistencias en la calidad, retrasos, pérdidas
y problemas de trazabilidad, dificultando el cumplimiento de estdndares internacionales fitosanitarias como Global
GAP y el andlisis de peligros y puntos criticos (H.A.C.C.P. por sus siglas en inglés) exigidas por la Unién Europea
y Estados Unidos [1].

En la evaluacién de la calidad de las fresas, uno de los aspectos mds importantes es el grado de madurez.
Generalmente, las fresas se clasifican en una escala de cinco categorias de maduracién. En la categoria 1, la fruta
aparece verde, sin haber madurado, sin aroma ni dulzor, y no es apta para el consumo. La categoria 2 indica el
inicio del cambio hacia un tono rosado, aunque la fresa mantiene un sabor 4cido y no tiene mucha jugosidad. En la
categoria 3, se puede ver un color rosado mas intenso y un aroma mejorado, aunque el dulzor todavia no alcanza
el ideal. La categoria 4 se asocia a la madurez 6ptima, con un color rojo vivo, un sabor dulce, adecuada firmeza y
es ideal para la venta. Finalmente, en la categoria 5, la fresa estd en estado de sobremadurez, exhibiendo un color
rojo oscuro, una textura muy blanda y una mayor probabilidad de sufrir dafios por moho o compresién. Reconocer
adecuadamente estas categorias es esencial para decidir el momento ideal de cosecha, reducir pérdidas y garantizar
un producto de alta calidad para el consumidor [2]. Las fresas, por su alta sensibilidad a la temperatura, humedad
y manipulacién, ven comprometida su calidad durante la cadena logistica. A 20 °C pueden perder hasta un 5 % de
peso diario y reducir su firmeza, afectando su valor comercial [3].

Las exportaciones de frutas, como las fresas en Ecuador, enfrentan desafios importantes, especialmente en
términos de control de calidad, falta de innovacidn tecnoldgica y automatizacién de procesos ineficientes. Las
regiones como Chilla ubicada en la provincia del Oro, tienen un bajo rendimiento en comparacién con otros paises
[4]. Anualmente, en el Ecuador se cultiva una area de 108 ha, alcanzando un rendimiento de 16.27 T/ha (cantidad
de toneladas de un cultivo que se producen por hectirea), siendo muy baja en relacién a otros paises productores
de fresa, como por ejemplo Estados Unidos con 66,90 T/ha de produccién; Espafia (47,6 T/ha); Egipto 46,6 T/ha;

Israel con 43,5 T/ha, y a nivel de América del Sur estd Colombia con 36,5 T/ha de produccién de fresa al afo [5].

Las fresas o frutillas también siguen siendo vulnerable a ataques microbianos y lesiones mecdnicas, lo que
conlleva pérdidas econémicas y desperdicios de hasta el 50 % de la cosecha. El reto que enfrentan los productores
en todo el mundo, incluido Ecuador, es satisfacer esta demanda de forma sostenible y rentable, siendo imperativo

el incorporar tecnologias postcosecha [6].

La identificacion de irregularidades a través de imdgenes tomadas por cdmaras es una de las aplicaciones més
frecuentes en el sector de exportacién industrial. Este método juega un papel importante en la preservacion de la

calidad y en la mejora de la eficiencia en varios procesos de produccion [7].



No obstante, a pesar de su prometedor uso, las técnicas fundamentadas en DL (Deep Learning) todavia son
raramente implementadas en los sistemas automadticos de visién. Esto se debe principalmente a que los datos
disponibles tienden a ser insuficientes para formar redes neuronales profundas, y la generaciéon de estos conjuntos

de datos resulta costosa debido al gran esfuerzo manual requerido para etiquetar la informacién. [8].

La habilidad de las personas para descifrar imdgenes es bastante alta, lo que les permite adaptarse con facilidad
a nuevos contextos. No obstante, las tareas mondtonas y repetitivas producen cansancio y hacen que la eficacia
y confiabilidad de la inspeccion efectuada por los operarios se deterioren con rapidez. [9]. Para la evaluacion
manual de la produccién frutal es necesario invertir una buena cantidad de recursos humanos, lo que supone costos
laborales y puede ser una labor que consume mucha mano de obra, por lo que eleva los gastos operativos y
puede resultar ineficiente en términos de tiempo. Los productores deben gastar considerablemente para contratar y

capacitar personal extra. [10].

V. JUSTIFICACION

Los sistemas basados en visién artificial tienen bastantes beneficios en el drea de produccién a grandes escalas,
en los cuales se requiere un control mas minucioso y més detallado cuando se trata de alimentos. Existe evidencia
de que la visién artificial puede ayudar a la produccién de alimentos. Por ejemplo, en un estudio aplicado al café
se propone el uso de un mecanismo que emplea una cinta transportadora para mover los granos mientras que
un sistema de captura de imdgenes obtiene fotografias en tiempo real del café. Estas fotografias son evaluadas
mediante algoritmos de andlisis de imdgenes que obtienen atributos de color y caracteristicas especificas del grano.
Este procedimiento facilita la evaluacién de la calidad y condicién del café de manera veloz y exacta, mejorando la
clasificacién y disminuyendo las perdidas, lo que contribuye a optimizar el control de calidad en productos agricolas
a través de visién por computadora [11].

La industria fruticola es un pilar esencial de la economia global y un componente fundamental del suministro
mundial de alimentos. La creciente demanda de productos frescos de alta calidad ha impulsado la necesidad de
implementar sistemas eficientes de inspeccién y control que garanticen la inocuidad y la ausencia de contaminantes
en las frutas destinadas al consumo. La clasificacion precisa y la deteccion temprana de defectos y contaminantes
no solo garantizan la satisfaccion del consumidor, sino que también se ajustan a las normativas internacionales de
seguridad alimentaria [12]. El énfasis de la tecnologia de clasificacién ha estado en la percepcién no destructiva, la
extraccion y la evaluacién de la calidad de las frutas y hortalizas. En los dltimos afios, se han puesto en produccién
muchas lineas comerciales de clasificacién de frutas y verduras que utilizan estas tecnologias de deteccion. Estas
lineas de produccién son eficientes, pero también requieren costos iniciales y de mantenimiento mas altos. Tomando
como ejemplo el actual proceso de produccién de algunos huertos, después de la cosecha a gran escala en el huerto,
las frutas se transportan a la instalacién para su ulterior procesamiento comercial, como el almacenamiento, la
clasificacion y el envasado [13]. Los sistemas de vision artificial y el procesamiento de imigenes son un area de
investigacién en constante crecimiento, una técnica de andlisis importante para la pre y postcosecha de cultivos
[14].La vision artificial ofrece una alternativa como técnica automatizada, no destructiva y rentable para cumplir
con estos requisitos [15].La precision del rendimiento se garantiz6 mediante el disefio 6ptimo de los componentes

mecdanicos, realizado mediante sintesis cinemaética y anélisis dimensional [16].



La madurez es un indicador importante de la calidad de las frutas, relacionado con su calidad de consumo,
cosecha, almacenamiento y comercializacion. Las fresas completamente maduras tienen la vida util mas corta, las
fresas inmaduras pueden madurar y sobre madurar rdpidamente. Son vulnerables a dafios fisicos, especialmente las
maduras. Explorar los grados de madurez adecuados para la cosecha es importante para la gestion del crecimiento,

el almacenamiento y la comercializacién [17].

La disminucién de la fuerza laboral, causada por el envejecimiento de la poblacidn, las restricciones a la migracién
o las cambiantes aspiraciones de los trabajadores agricolas, es motivo de gran preocupacién. La automatizacion y
la robotizacién del sector se consideran una solucidn viable a este problema, pero requieren la resolucién de varios

desafios técnicos para tener éxito [18].

El rapido crecimiento de las fresas y la laboriosa labor de la cosecha manual subrayan la importancia de la

automatizacion para mantener altos rendimientos y prevenir el rapido deterioro de las plantas de fresa [19].

Sin embargo, el drea estd en un continuo desarrollo y genera nuevos modelos que ofrecen funciones y un
rendimiento superior. Esta evolucién constante en la tecnologia ha dado lugar a herramientas complejas que lideran
el sector agricola. Entre ellas, el algoritmo de YOLO (you only look once) se destaca como un progreso significativo
en la automatizacién del campo. Yolo, que originalmente fue creado para reconocer objetos en tiempo real, ha
sido extensamente modificado para varios fines agricolas, incluyendo aspectos especificos relacionados con la
identificacién de fresas mediante la segmentacién de eventos [20].

Por lo tanto, el presente proyecto justifica el proponer la implementacién de un sistema de control de calidad

haciendo uso de vision artificial.



VI. OBIJETIVOS
VI-A. Objetivo general

Implementar un sistema de clasificacién de fresas empleando vision artificial para el control de calidad mediante

las etapas de maduracion.

VI-B. Objetivos especificos

= Crear un conjunto de datos mediante la captura de imdgenes en un prototipo con banda transportadora para

el entrenamiento del clasificador de las etapas de maduracion de fresas.

= Entrenar una red neuronal convolucional a partir de datos tomados en tiempo real para el sistema de control
de calidad.

= Validar el funcionamiento del proyecto evaluando la efectividad en la clasificacion mediante estadistica cuan-

titativa.



VII. MARCO TEORICO
VII-A. Sistemas de clasificacion

En el centro de empaque, casi todos los articulos son organizados y agrupados segin su tamafio para cumplir
con los requisitos de calidad y dimensiones del mercado al que se dirigen. La seleccién para descartar aquellos
productos que no alcanzan la calidad estdndar y aquellos de distintas calidades en numerosos casos, se lleva a cabo
de manera manual. La divisién en funcién del tamafio, peso, longitud o didmetro se realiza, en muchas ocasiones,
a través de un proceso automatizado, para el cual existe una amplia gama de equipos, mayormente disefiados para
cada tipo de cultivo. En el sector del tomate, se aplica un sistema dptico automadtico para clasificar segin colores y
la divisién por tamafio se efectia antes o después de esta clasificacion usando maquinaria. Varias instalaciones de
empaque también implementan un proceso de clasificacién inicial en el drea de suministro a la linea de empaque,
para eliminar los productos realmente defectuosos y los desperdicios. Esta primera clasificacién normalmente se

realiza manualmente y a menudo solo requieren de uno o dos operarios. [21]

VII-B. Etapas de maduracion de la fresa

Segin estudios de horticultura, la maduracién de la fresa se clasifica generalmente en tres etapas: Inmadura:
color verde o blanco; baja concentracién de azicares.[21] Intermedia o semi-madura: presencia de zonas rojas y
verdes; textura firme. Madura: color rojo uniforme; textura blanda y sabor dulce. La determinacién automética de
estas etapas permite mejorar la gestion poscosecha, optimizar la seleccién para exportaciéon y reducir pérdidas por

manipulacién inadecuada.

Figura 1: Etapas de maduracién de fresas.[22].

VII-C. Calidad de fruta poscosecha

La calidad global de los alimentos debe estar presente en todas las etapas de la comercializacién y en los
participantes del sector lo que hace imprescindible hacer uso de un sistema que asegure la calidad del producto.
En el entorno de la comercializacién de frutas frescas estas se pueden ver afectadas en cualquier etapa del proceso.
El punto més critico es en el momento que pasa del productor al mayorista ya que el producto puede llegar en
condiciones diferentes a las observadas en los campos de cultivos, estado dado por diferentes factores.



En las frutas incluso si no se dafia, cambia el estado de madurez al llegar al distribuidor el cual necesita saber de
su nivel de maduracién y la evolucién que esta desarrollara de esta manera decidir en que lote deberia ser enviada
o incluso descartarla. Es el por esto la importancia del control de calidad en el mercado ya que de esta manera se

asegura que la fruta contenga la suficiente calidad para el consumo.

VII-D. Perdidas poscosechas por madurez

Es complicado calcular la pérdida de frutas en general debido a los diversos factores que afectan el proceso. De
acuerdo con investigaciones llevadas a cabo por el departamento de agricultura estadounidense, las principales causas
de las pérdidas poscosechas son la maduracién de los productos y las enfermedades. El proceso de maduracion
de los productos genera pudriciones debido a la invasién de microorganismos patdégenos que dafian su calidad;
asimismo, durante este periodo se acelera la tasa respiratoria, lo cual provoca que el producto pierda agua y se

marchite.

Figura 2: Perdidas post produccion

VII-E. Aprendizaje automdtico

El aprendizaje automdtico es un segmento de la inteligencia artificial que capacita a los sistemas informaticos
para reconocer patrones y hacer elecciones sin requerir programacién directa. Su funcionamiento se fundamenta en
algoritmos que examinan grandes cantidades de informacién para extraer datos importantes y optimizar su eficacia
con el tiempo. Hay diversos métodos en el aprendizaje automatico, entre los cuales se encuentra el aprendizaje
supervisado, donde el modelo se entrena utilizando datos etiquetados, y el aprendizaje no supervisado, en el que el
sistema descubre patrones de forma auténoma, sin ayuda externa. En el sector industrial, el aprendizaje automatico
ha transformado dreas como la manufactura, la logistica y la agricultura, posibilitando la optimizacién de procesos y
la automatizacion de tareas complejas. En la labor de clasificar bananos, la adopcién de esta tecnologia incrementa
la eficiencia al sustituir los métodos tradicionales de inspeccién visual, que son subjetivos y demandan mucha
intervencion humana. A través de modelos de redes neuronales, se pueden analizar atributos visuales como color,

tamaiio y textura, logrando una clasificaciéon mds exacta y fiable.



Ademéds, el aprendizaje automadtico facilita la identificacién temprana de enfermedades y defectos, lo que ayuda
a disminuir pérdidas financieras y a elevar la calidad del producto. La adopcién de estas tecnologias en la industria
del banano representa un progreso relevante en la modernizacién del sector, permitiendo no solo mejorar la calidad

del producto, sino también reducir los costos operativos y aumentar la competitividad en el mercado internacional.

VII-F. Redes Neuronales convolucionales.

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) constituyen una arquitectura de aprendizaje
profundo especialmente disefiada para el andlisis y procesamiento de imédgenes. Estas redes se inspiran en el
funcionamiento del cértex visual humano, lo que les permite reconocer patrones y caracteristicas visuales con
un alto grado de precisiéon. Su estructura estd compuesta por diferentes tipos de capas —convolucionales, de
agrupamiento (pooling) y totalmente conectadas— que actian de manera conjunta para extraer y procesar atributos
relevantes como bordes, texturas, formas y colores.

En el 4mbito industrial, las CNN han probado su eficacia en tareas como la deteccion de objetos, la identificacion
de defectos y la clasificacién de productos agricolas. Su aplicacién en la clasificacién de frutillas permite determinar
con exactitud su grado de madurez y detectar irregularidades superficiales, incrementando la eficiencia del proceso
y reduciendo la subjetividad asociada a la inspeccién visual manual. Gracias a su capacidad para adaptarse a dife-
rentes condiciones de iluminacién, posicidon y tamaio, resultan especialmente adecuadas para entornos productivos
dindmicos.

Asi mismo, la incorporacion de las CNN en sistemas de vision artificial facilita el procesamiento de iméagenes
en tiempo real, posibilitando el desarrollo de soluciones escalables y sostenibles. La combinacién de estas redes
con tecnologias como el Internet de las Cosas (IoT) y la computacién en la nube ofrece nuevas oportunidades para
mejorar la trazabilidad y el control de calidad en la cadena productiva agricola. En el caso de la industria de las
frutillas, su implementacién no solo optimiza la clasificacién del producto, sino que también contribuye a disminuir
costos operativos y fortalecer la competitividad en el mercado global.
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Figura 3: Redes neuronales convucionales.[23].



VII-G. Estadistica cuantitativa

Es un campo de la estadistica que se centra en el examen de datos numéricos con el propdsito de describir,
inferir y modelar fenémenos que pueden ser observados. En el 4mbito del aprendizaje automadtico y la visién por
computadora, la estadistica cuantitativa facilita la evaluacidon objetiva del rendimiento de los modelos a través de
métricas, distribuciones de probabilidad y pruebas de hipétesis. [24]

Este método se fundamenta en la recoleccién ordenada de datos cuantificables, su estructuracion y analisis con
herramientas matemadticas, lo que permite detectar patrones, tendencias y conexiones entre diferentes variables. En
tareas de clasificacidn, la estadistica cuantitativa es esencial para entender los resultados de experimentos, comparar
diferentes modelos y verificar su habilidad para aplicar su conocimiento a informacién que no se ha analizado
antes. [25]



VII-H. Comparacion entre Hardwares de procesamiento

VII-HI. Grove Vision Al V2: Grove - Mddulo de TA de Visién V2: El mddulo de Visiéon Al V2 de Grove
es una alternativa sofisticada en el dmbito de la visién artificial, disefiado para llevar a cabo el procesamiento de
inteligencia artificial de manera local, sin necesidad de contar con servidores externos. Este dispositivo incorpora
el microcontrolador Himax WiseEye2 HX6538, que tiene un nicleo dual Arm Cortex-MS55 junto con una red
neuronal Arm Ethos-U55 ya integrada. Gracias a esta configuracidn, se logra la ejecuciéon de modelos de aprendizaje
automadtico de forma local, lo que asegura rapidez y autonomia en el manejo de datos visuales.

Lo que hace tnico al Grove Vision Al V2 en comparacién con otros sistemas de vision artificial es su habilidad
para combinar un potente procesamiento con sensores de imagen en un solo equipo, logrando alta eficiencia que
posibilita la implementacién en tiempo real de algoritmos de IA. Ademds, la plataforma SenseCraft Al hace que
el despliegue de modelos sea mds accesible, disminuyendo la necesidad de conocimientos técnicos profundos en
programacion, lo que permite que desarrolladores de diversos niveles puedan utilizarla con facilidad.

En conclusion, el Grove Vision Al V2 representa una opcién versatil y sélida para desarrollar proyectos relacio-
nados con la visién por computadora, brindando una excelente combinacién de usabilidad, eficiencia y capacidad de
procesamiento. Esta integracion de caracteristicas lo transforma en una alternativa atractiva tanto para principiantes
en el campo de la inteligencia artificial como para usuarios experimentados en busca de soluciones pricticas y

efectivas para sus iniciativas. [26]

Figura 4: Grove Vision Al V2.[27].

VII-H2. Raspberry Pi: La Raspberry Pi es un ordenador compacto (PCB) creado para operar con sistemas
operativos que se basan en Linux .Cuenta con un procesador basado en la arquitectura ARM y la habilidad para
ejecutar software de andlisis de imdgenes y vision artificial mediante bibliotecas como OpenCV y plataformas
de aprendizaje automdtico como TensorFlow .Su disefio permite la conexién de dispositivos externos, incluyendo
cémaras digitales, lo que la hace una opcién popular en iniciativas educativas, estudios de investigacién y desarrollos
de vision artificial.[28]

VII-H3. ESP32-CAM: El ESP32-CAM es un controlador que combina conectividad inaldmbrica WiFi, un
procesador eficiente en el uso de energia y una cadmara, disefiado para aplicaciones embebidas econdmicas .Este
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aparato posibilita tomar fotos y realizar funciones simples de procesamiento, siendo utilizado en sistemas de
monitoreo, identificacién de objetos y en iniciativas relacionadas con el Internet de las Cosas(lot).[29]

VII-H4. Jetson Nano: El Jetson Nano es una solucién de computacion integrada desarrollada por NVIDIA,
enfocada en aplicaciones de visién por computadora e inteligencia artificial. Comprende un chip ARM y una
unidad grafica exclusiva, lo que posibilita el disefio de modelos de redes neuronales y procedimientos sofisticados
para examinar imdgenes en tiempo real. Se emplea frecuentemente en proyectos relacionados con la robdtica, los
vehiculos auténomos y los sistemas de evaluacion visual.[30]

VII-H5. Cdmara OV5647-62 FOV: La OV5647-62 FOV es un médulo de cimara que combina el sensor de
imagen OV5647 con una lente tipo ojo de pez, permitiendo la captura de imigenes con un rango visual de 62
grados. Este dngulo es mas extenso que el que ofrecen cdmaras tradicionales, lo que posibilita que el médulo cubra

una drea mds amplia de la escena. Esto es beneficioso para usos que necesitan un campo de visién mds amplio.

i
Raspberry Pi Comera
Rev 1.3

Figura 5: OV5647-62 FOV.[31].

Entre las caracteristicas destacadas de este médulo de camara se encuentra el sensor OV5647, conocido por su
excelente calidad de imagen y su capacidad para tomar fotos detalladas con una resolucién de 2592 x 1944 pixeles.
Este sensor se asocia con una lente ojo de pez, que proporciona al médulo su amplio rango visual, siendo adecuado
para diversas aplicaciones, como la vigilancia, la robética y la visién artificial. Ademds, la OV5647-62 FOV es
compatible con plataformas como Raspberry Pi 3B+ y 4B, facilitando su uso en diferentes proyectos. Debido a su
amplio rango de vision y su habilidad para capturar imédgenes de alta resolucidn, esta cdmara resulta adecuada para
una variedad de aplicaciones.[26]

VII-H6. Seleccion de Hardware: Para llevar a cabo este proyecto, se eligié el dispositivo Grove Vision Al
V2 junto a la cdmara OV5647-62, ya que se centra en aplicaciones de vision artificial embebida y es compatible
directamente con plataformas como Edge Impulse y SenseCraft .En contraste con Raspberry Pi y Jetson Nano, el
Grove Vision Al V2 consume menos energia, tiene un costo mas bajo y presenta una arquitectura mds sencilla al
no necesitar un sistema operativo completo .Ademads, en comparacioén con la ESP32-CAM, proporciona una mayor
capacidad para ejecutar modelos de redes neuronales convolucionales con una precisidon superior.

La combinacién del Grove Vision Al V2 y la cdmara OV5647-62 crea un sistema especializado y compacto para
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la clasificacién de imdgenes en tiempo real, lo cual facilita la creacion del prototipo y disminuye la complejidad del
desarrollo .Por estas razones, esta plataforma fue elegida como la opcién mds adecuada para lograr los objetivos
del proyecto.

VII-I. Seleccion de software

VII-I1. SenseCraft Al: SenseCraft Al es una solucidn integral confeccionada para ayudar a programadores y
creadores a desarrollar e implementar proyectos de inteligencia artificial sin complicaciones. El portal proporciona
diversas herramientas y opciones que facilitan el desarrollo de IA, haciéndolo fécil para personas con distintos
grados de conocimiento. En este documento, analizaremos las secciones principales del portal de SenseCraft Al,
ofreciendo un resumen de sus caracteristicas y funciones esenciales.[32]

VII-I2. Edge Impulse: Edge Impulse es una plataforma especializada en el desarrollo, entrenamiento y desplie-
gue de modelos de aprendizaje automdtico para sistemas embebidos y aplicaciones de computacién en el borde
(edge computing). Proporciona un entorno integrado que permite la gestion de datos, el etiquetado de imégenes,
el entrenamiento de modelos de vision artificial y la optimizacién de estos para su ejecucién en dispositivos con
recursos limitados. Asimismo, Edge Impulse facilita la validacién del desempefio de los modelos y su exportacion
a distintos formatos compatibles con hardware embebido, lo que la convierte en una herramienta adecuada para el
desarrollo de sistemas de vision artificial en tiempo real.[33]

VII-I3. Google Colab: Google Colab, que es la version corta de Google Colaboratory, es un servicio en la nube
que posibilita la creacion y la ejecucion de cuadernos Jupyter desde el navegador. Estd disefiado para programar
y correr cédigo en Python, con un enfoque particular en campos como la ciencia de datos, el machine learning y
la investigacion educativa. Google Colab permite la colaboracién en tiempo real, proporciona acceso a recursos de
computacién como GPU y TPU, y se integra con Google Drive, haciendo de él una herramienta ttil y disponible
para el desarrollo experimental y la reproducibilidad en contextos académicos. [34]

VII-J. Comparacion entre modelos de deteccion.

VII-JI. FOMO (Fast Oriented Motion Object): En el ambito del andlisis visual, FOMO (Fast Oriented Motion
Object) es un método de identificacion de objetos creado especificamente para reconocer elementos pequefios y
que se mueven ripidamente en secuencias de imigenes o videos. A diferencia de los enfoques convencionales que
utilizan cajas delimitadoras, FOMO se basa en una representacién mediante mapas de calor, donde cada pixel indica
la probabilidad de que pertenezca a un objeto particular. [35]

Este método se adapta especialmente a situaciones en las que los objetos ocupan una pequeia porcién de la
imagen y tienen movimientos considerablemente grandes entre frames sucesivos, momentos en que los detectores
tradicionales suelen perder eficacia debido a la reduccién de informacién espacial que ocasionan las técnicas de
muestreo descendente.[36] FOMO mantiene una resolucién espacial mas alta en las dltimas capas de la red neuronal,
permitiendo de esta manera identificar patrones locales eficazmente. [37]

Asi mismo, los modelos de FOMO estan diseiiados para funcionar en entornos de Edge Al, donde la capacidad
de computacion es restringida. Su estructura liviana facilita su implementacion en microcontroladores y aparatos
embebidos, alcanzando un balance entre el tiempo de respuesta, la exactitud y el consumo energético. Por estas
razones, FOMO se ha establecido como una opcién eficiente para aplicaciones como la deteccién de drones, el

monitoreo de fauna, el andlisis deportivo y los sistemas de vigilancia en tiempo real.[38]
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VII-J2.  YOLO(You Only Look Once): YOLO, que significa You Only Look Once, es un sistema de deteccion de
objetos que funciona en tiempo real. Este modelo aborda la tarea como un problema de regresién tnica, previendo
simultdineamente las probabilidades de clase y las coordenadas de las cajas directamente a partir de la imagen
introducida. Gracias a este método, se pueden analizar imdgenes completas en una sola pasada a través de la red
neuronal, logrando un buen balance entre rapidez y precision. [39] Las versiones mds recientes de YOLO han
introducido mejoras en su arquitectura que aumentan tanto la precisién como la eficiencia en computacion, lo que
permite su uso en sistemas integrados y en aplicaciones de visién artificial en tiempo real.[40]

VII-J3. Comparacion entre FOMO y YOLO: YOLO (You Only Look Once) y FOMO (Fast Oriented Motion
Object) son metodologias empleadas en la deteccion de objetos dentro del dmbito de la visién por computadora,
diferencidndose principalmente en su estructura, su enfoque de deteccién y su uso.[39] YOLO se caracteriza por ser
un detector de objetos versatil que utiliza cajas delimitadoras, segmentando la imagen en una rejilla y prediciendo
en paralelo tanto las posiciones de las cajas como probabilidades en diferentes clases. Detectando asi en tiempo
real con un alto grado de precisién, siendo ampliamente utilizado en aplicaciones de visién por computadora que
requieren identificar objetos de tamafio medio o grande en entornos con suficiente potencia computacional.[39] [40]

Por otra parte, FOMO utiliza un método de deteccién densa fundamentado en mapas térmicos, donde cada pixel
o drea local indica la probabilidad de la presencia de un objeto. Esta metodologia es especialmente efectiva para
identificar objetos pequefios y de rdpido movimiento, que a menudo son eliminados en modelos que utilizan cajas
delimitadoras debido a la disminucién de la resolucién espacial. [35] [36]

Con respecto a su implementacién, YOLO estd disefiado para funcionar en GPUs o dispositivos embebidos con
un mayor poder de procesamiento, mientras que FOMO ha sido ajustado para Edge Al, facilitando su instalacién
en microcontroladores con capacidades limitadas. Por lo tanto, la eleccién entre YOLO y FOMO depende del tipo

de objeto que se desea detectar, sus dimensiones y las limitaciones de hardware del sistema. [40] [35]

VII-K. Vision artificial en procesos de clasificacion por deteccion.

Diversos estudios han demostrado la eficacia de la visién artificial en la clasificaciéon de frutas. Segiin Cubero
et al. (2011), las caracteristicas de color son las mas utilizadas para determinar el grado de madurez, mientras que
la forma y la textura permiten detectar deformaciones o dafios. En el caso de las fresas, el color es un indicador
clave de maduracién. Las fresas inmaduras presentan tonalidades verdes o blanquecinas, mientras que las maduras

tienden a tonalidades rojas intensas.

VII-L. Matriz de confusion

Esta es un recurso estadistico para analizar el rendimiento de un modelo de clasificacion al comparar las etiquetas
generadas con las etiquetas verdaderas. Este recurso organiza los resultados en cuatro elementos clave: verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. [41]

VII-L1. Verdaderos Positivos (VP): situaciones en las que el modelo tiene éxito al prever la existencia de un
objeto o clase de interés.

VII-L2. Verdaderos Negativos (VN): situaciones en las que el modelo acierta al predecir que no estd presente
la clase o el objeto de interés.

VII-L3.  Falsos Positivos (FP): situaciones en las que el modelo anticipa la existencia de un objeto o clase que

no estd presente realmente.
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VII-LA4. Falsos Negativos (FN): situaciones donde el modelo no identifica un objeto o clase que si existe.

Estas definiciones constituyen la base para el cdlculo de las métricas de evaluacion y el andlisis de la matriz de
confusién

El estudio de la matriz de confusién ayuda a descubrir errores sisteméticos en el modelo, tales como inclinaciones
hacia una categoria particular o dificultades para identificar categorias menos representadas. De esta matriz se
obtienen métricas esenciales como la precision, la sensibilidad y la especificidad, las cuales ofrecen una comprension
mads profunda del desempeio del clasificador que la simple tasa de aciertos general. [24] [42]

En el campo de la visién por computadora, especialmente en situaciones donde hay clases desiguales o elementos
pequeios, la matriz de confusién se vuelve crucial para evaluar el verdadero efecto de los errores de clasificacion

en el sistema final. [41]

VII-M. Interpretacion de métricas de aprendizaje automdtico

Son indicadores cuantitativos que ayudan a verificar la efectividad de un modelo predictivo. Entre las métricas
mds comunes en tareas de clasificacién se encuentran la exactitud, la precision, la sensibilidad, la puntuacién F1 y
el area bajo la curva ROC. [43]

La correcta interpretacion de estas medidas depende del contexto en el que se apliquen. Por ejemplo, en situaciones
donde los falsos negativos tienen consecuencias significativas, la sensibilidad se convierte en un aspecto mas critico
que la exactitud. La métrica F1 es ttil para equilibrar la precisién y la sensibilidad, lo que la hace especialmente
valiosa en conjuntos de datos desequilibrados. [42]

Usar multiples métricas de manera simultdnea en el dmbito del aprendizaje profundo y la visién por computadora
proporciona una evaluaciéon mas robusta del modelo, previniendo conclusiones erréneas que se apoyen Unicamente

en un tnico célculo de su desempeio.[41]
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VIII. MARCO METODOLOGICO

El presente proyecto se desarrollé siguiendo un enfoque metodolégico basado en la investigacion aplicada
y experimental. Su propdsito principal fue disefiar, desarrollar e implementar un sistema de clasificaciéon de
frutillas mediante vision artificial, optimizando el proceso de identificacion del estado de madurez a través de
la automatizacién y el aprendizaje profundo.

El método se dividié en varias fases secuenciales e interdependientes: andlisis, disefio, entrenamiento del modelo,
proceso post—entrenamiento, y construccién del prototipo. Cada una de estas etapas permitio estructurar el desarrollo

técnico y experimental del sistema.

VIII-A. Fase de Andlisis

En esta primera etapa se llevo a cabo el estudio y comprension del problema. Se analizaron las condiciones fisicas
de las frutillas, considerando sus variaciones de color segin el nivel de maduracién. La informacién recolectada
permitié establecer los pardmetros de clasificacion y los requerimientos del sistema de vision artificial.

El andlisis contempld la seleccidon de herramientas y dispositivos tecnolégicos que respondieran a las necesidades
del proyecto. Se identificaron como componentes principales el médulo Grove Vision Al Module v2 para el
procesamiento de imagenes.

VIII-Al. Diagrama de flujo: En la "Figura 6”se presenta el diagrama de flujo correspondiente al funcionamiento
general del sistema de clasificacién de fresas mediante vision artificial. El proceso inicia con la activacién de la
banda transportadora y la cdmara, permitiendo la adquisicién continua de imdgenes de los frutos que circulan
por el sistema. Posteriormente, se ejecuta la etapa de preprocesamiento de imagen y clasificacion mediante el
modelo de visién artificial, donde cada imagen capturada es analizada para determinar la presencia de una fresa
y su correspondiente etapa de maduracion. En caso de no detectarse ningin fruto, el sistema retorna al ciclo de
adquisicién. Cuando se identifica una fresa, el sistema procede a su clasificacion de acuerdo con los criterios
establecidos. Si el fruto cumple con los requisitos de calidad, es considerado apto para el consumo; caso contrario,
se clasifica como falla de maduracién o falla por pudricién. Finalmente, el sistema retorna al ciclo de adquisicion

de imagenes, permitiendo una operacién continua y automatizada del procedimiento de control de calidad.

Diagrama
de fluJo ACTIVACION DE
PROYECTO DE TITULACION BANDA

ACTIVACION DE
CAMARA

Procesamiento de
imagen

SE CLASIFICA

(EXISTE UNA FRESA?

(ESTADO
FALTA DE ESTADO DE
" CONSONO? | MADURACION f NO g PUDREFACCION,

Retorno al ciclo de adquisicién)

NO EXISTEN FRESAS

Figura 6: Diagrama de Flujo
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VIII-B. Fase de Diserio

VIII-B1. Disefio Mecdnico: Se utilizé una estructura metalica y un caja ya preexistente proporcionada por el
club de robdtica, la cual sirvié6 como soporte para la cdmara en la banda transportadora y para mantener el ambiente
al momento de la adquisicién de datos, esto para no tener problemas de variaciones en las imigenes capturadas,
asi que se mantuvo un solo ambiente para el entrenamiento.

Durante el disefio mecédnico se realizaron mejoras a la estructura fisica que sostiene el sistema de vision. Se
emplearon perfiles de aluminio y uniones de soporte. También se mejord la caja ya que esta presentaba orificios
por donde ficilmente podria entrar la luz.

VIII-B2. Disefio y andlisis estructural del soporte del sistema de vision artificial: Para el diseio del soporte
del médulo Grove Vision Al V2 y la cdmara OV5647-62 se seleccion6 como material de fabricacion el polimero
ABS (Acrilonitrilo Butadieno Estireno), debido a su amplia utilizacién en procesos de impresiéon 3D, su adecuada
resistencia mecdnica y su bajo costo. Este material resulta apropiado para aplicaciones de prototipado funcional,
ya que ofrece una buena relacién entre rigidez, resistencia y facilidad de manufactura.

El soporte fue fabricado mediante impresién 3D con un porcentaje de relleno (infill) del 100 %, con el objetivo
de garantizar una estructura soélida y homogénea, reduciendo la presencia de vacios internos y aumentando su
capacidad para soportar cargas mecdnicas. Esta configuraciéon permite asegurar una mayor rigidez estructural y
minimizar deformaciones durante la operacion del sistema.

Las propiedades mecénicas del material ABS consideradas en la simulacién incluyen un médulo de elasticidad
aproximado de 2 GPa, una densidad de 1020 kg/m?3 y un limite de traccién cercano a 30 MPa, valores que representan
adecuadamente el comportamiento del material utilizado en la fabricacioén del soporte.

VIII-B3. Metodologia del andlisis por elementos finitos de estructura para el Grove Vision: El andlisis estruc-
tural fue realizado mediante un estudio estatico utilizando el software SolidWorks Simulation. La carga aplicada
corresponde al peso del conjunto conformado por el médulo Grove Vision Al V2 y la cdmara OV5647-62, los
cuales presentan una masa reducida debido a su naturaleza como dispositivos electronicos compactos. Esta carga
fue aplicada sobre las superficies de apoyo del soporte, mientras que las zonas de fijacion fueron definidas como
restricciones mecanicas (condiciones de frontera).

El objetivo del andlisis fue determinar la distribucidon de tensiones, desplazamientos y deformaciones unitarias
generadas por la carga, con el fin de verificar la integridad estructural del disefio y asegurar que el soporte pueda

operar sin presentar fallas mecénicas durante el funcionamiento del sistema de clasificacién de fresas.
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Tensionest

VON: Tensidn de von Mises

1,117e+02N/m"2
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Hombre del mo delo; Maodelo final bare GROVEVISION VE
Hornbre de estudion Andlisis erthtic o 1(-Pe determinada-)
Tipo de resultado: An dlisis s titico tensidn nodal Tendiones1
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-
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Modelo final base GROVE VISION V2-Analisis estatico 1-Tensiones-Tensionest

]
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]
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Los resultados de la tensién maxima de Von Mises se concentran, sobre todo, en areas adyacentes a los puntos de
fijacién y en regiones donde se producen alteraciones geométricas en el disefio. Sin embargo, los valores obtenidos
se mantienen significativamente por debajo del limite eldstico del material ABS, lo que sefiala que no existe peligro
de deformacién permanente o falla estructural en el soporte.

La distribucién de tensiones es coherente con el comportamiento mecénico esperado de una estructura sometida

Figura 7: Tensién de Von Mises

a carga estatica, concentrandose los esfuerzos en las dreas de mayor restriccién mecdanica.
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Desplazamientos1 URES: Desplazamientos 0,000e+00mm 1,298e+01mm

gw rj@g: 4 H@g: 7218

Hombre del ma delo: Modeo final base GROVE VISION VE
Hombre de estud io: Andlisis estitic o 1(-Pre determinade-)
Tipo de nes ultada: Desp lazamiento estitico De splammisntasi
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=~
-
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l 1,168 +01
- 103801

. 3085e+00

. T ETes00
GaR0e 00

L 5.192e00

L 3.004es
2,506+

g & B
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gL

roducto SOLIDWORKS Educational. Solo para uso en la ensefianza.

Modele final base GROVE VISION V2-Analisis estatico 1-Desplazamientos-Desplazamientos1

Figura 8: Desplazamientos resultantes

El andlisis de desplazamiento evidencia que las mayores deformaciones se presentan en las zonas més alejadas
de los puntos de sujecién, mientras que en las regiones restringidas el desplazamiento es practicamente nulo. La
magnitud del desplazamiento maximo es reducida y no compromete la estabilidad ni la alineacién de la cdmara
respecto a la banda transportadora.

Este comportamiento garantiza que la posicién del sistema de vision artificial se mantenga estable durante la

operacion, permitiendo una correcta captura de imdgenes sin afectar la precision del proceso de clasificacion.
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Nombre

Deformaciones

unitarias1

Lipe S
ESTRN: Deformacion unitaria,
quivalante

4,857e-08

Elemento: 2255

8,4782-03

Elemento: 2313

Hombre del mo delo; Maodeo final bare GROVEVISION VE
Hornbre de estudion Andlisis erthtic o 1(-Pe determinada-)
Tipo de resultado: Deformacidn unitaria e titica Deformaciones unitarast =
Eacala e def arrmad idn: 153533

=~

ESTRN
B ATEe-0)
. 7.630-0
. TG0
. 50350
| 5,087
B dssem
| 1,391

L 2,543

1,686-00
4754
405708

Modelo final base GROVE VISION V2-Anadlisis estatico 1-Deformaciones unitarias-Deformaciones unitarias1

ducto SOLIDWORKS Educational. Solo para uso en la ensefanz

Figura 9: Deformacion unitaria

En cuanto a la deformacién unitaria, los valores obtenidos son bajos y se concentran en zonas especificas
del soporte, principalmente donde se presentan concentraciones de esfuerzo. Dichos valores se encuentran dentro
del rango eléstico del material, confirmando que el soporte trabaja sin presentar deformaciones pldsticas ni dafio
estructural.

Esto demuestra que el disefio posee una adecuada rigidez y estabilidad mecdnica para soportar la carga aplicada.

Considerando que el peso del médulo Grove Vision Al V2 'y de la camara OV5647-62 es reducido, los esfuerzos
generados sobre la estructura impresa resultan minimos en comparacioén con la capacidad resistente del material. La
utilizacion de un relleno del 100 % contribuye significativamente a incrementar la rigidez del soporte y a disminuir
las deformaciones, proporcionando una estructura sélida y confiable.

Los resultados del andlisis confirman que el disefio es adecuado para su implementacion en el prototipo, ya que
garantiza la estabilidad mecdanica necesaria para el correcto funcionamiento del sistema de vision artificial en con-
diciones reales de operacion. Las tensiones generadas se mantienen dentro de limites seguros, los desplazamientos
son reducidos y las deformaciones unitarias no comprometen la integridad estructural del disefo.

Por lo tanto, el soporte disefiado cumple con los requerimientos mecénicos necesarios para su aplicacién en el sis-
tema de clasificacion, asegurando una correcta sujecion del sensor y una operacién estable durante el procedimiento
de control de calidad.

VIII-B4. Diserio y andlisis estructural de la base para el transporte de fresas: Se eligié el acero inoxidable
AISI 304 como material para la base de las fresas que se colocan en la banda transportadora, por su adecuacion
para utilizarse en contacto con alimentos frescos y por sus propiedades mecdnicas. Dado que es facil de limpiar,
resiste a la corrosién y cumple con condiciones higiénicas, este material se usa mucho en el sector alimentario, lo
cual lo vuelve apropiado para los sistemas de control de calidad de productos agricolas.

La seleccién del material se fundamenta ademds en experiencia previa en entornos industriales dedicados al pro-

cesamiento de productos marinos, especificamente en el disefio y fabricacién de piezas mecénicas para camaroneras,
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donde el acero inoxidable AISI 304 es empleado debido a su durabilidad y compatibilidad con ambientes himedos

y productos perecederos. Esta experiencia permitié validar su aplicacién en un sistema de clasificacion de fresas,

garantizando condiciones apropiadas para el manejo de alimentos frescos.

Propiedades de material

Referencia de modelo Propiedades Companentes
Hombre: AlSI 304 Solido 1(Redondeo])(Piezal-
Tipg de modelo:  Isetropico elastico &),
lineal Solido 1(Brida de
Criterio de error Tensidn de von Mises arista])(Piezaz-3),
predeterminadg: max. Sdlido 1(Saliente-
Limite elastico: 2,06807e+08 N/m"2 Extruir])[Pieza3-6),
Limite de traccion: 5,17017e+08 N/m"2 Sdlido 1(Saliente-
Madulg elastice: 1,9e+11 N/m*"2 Extruiri)(Pieza3-7)
Coeficiente de 0,29
A Poisson:
Densidad: 8.000 kg/m"3
Médule cortante: 7,5e+10 N/m"2
Coeficiente de  1,82-05 /Kelvin
il 6n Lermica:
Datos de curya:N/A

Figura 10: Propiedades del material

Las propiedades mecénicas consideradas en la simulacién incluyen un médulo de elasticidad de 190000000000
N/m?, un limite elastico de 206000000 N/m? y una densidad de 8000 kg/m3, valores representativos del comporta-
miento real del material.

VIII-B5. Metodologia del andlisis por elementos finitos de base para fresas: El anélisis estructural fue realizado
mediante un estudio estdtico utilizando el software SolidWorks Simulation. Se definieron condiciones de frontera
de tipo geometria fija en las zonas de sujecién de la base, representando el anclaje real de la estructura al sistema
de la banda transportadora.

Como carga principal se consideré el peso promedio de una fresa, asi como la fuerza normal ejercida durante
su desplazamiento sobre la banda. Para efectos de simulacién se aplicé una carga equivalente de 15 N, la cual
representa un escenario conservador frente al peso real de las fresas, con el fin de evaluar el comportamiento
estructural bajo condiciones de operacidon desfavorables.

El propésito del anélisis fue determinar la distribucién de tensiones, desplazamientos, deformaciones unitarias
y el factor de seguridad para comprobar que la estructura sea capaz de soportar las cargas relacionadas con el
transporte del fruto sin sufrir fallos mecdnicos o deformaciones que perjudiquen el proceso de clasificacién.

VIII-B6. Resultados del andlisis de tensiones (Von Mises) de base para fresas: Los resultados obtenidos indican
que la tension maxima de Von Mises alcanza un valor aproximado de 4190000 N/m?, localizada principalmente en
las zonas cercanas a los puntos de aplicacién de la carga y en regiones con cambios geométricos de la estructura.
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 Nombre

Tipo

Tensionest

VON: Tension de von Mises

0,000e+00N/m"2

u@g: 7222

4,191e+06N/m"2

H@Q: 566

Harmbre del modedo: Ensamiblagl

Escalade defonma citr: 671036

Hombre de estudio:Andliss estitico 1{-Predete rminado-)
Tipn de reultedo: Sodlia s e thtico tend dn nodwl Tensiones 1

Producto SOLIDWORKS Educational. Solo para uso en

Ensamblaje1-Analisis estatico 1-Tensiones-Tensiones

a ensefianza.

won Mises (Nfm*2)
4,190 +06
. 3,772e 406
. 333es06
. 29342406
. 2515k «06
2,006 406
| 1,676 +06
L 1.Z5Te+06
B3R +05
4,190 05
0,000 +00

— Limite elbitico: 2,065 +08

Este valor es menor al limite elastico del acero inoxidable AISI 304, lo que evidencia que la base trabaja
completamente dentro del régimen eldstico y no presenta riesgo de falla estructural. La distribucién de tensiones
concuerda con el comportamiento mecanico esperado de una estructura sometida a cargas estaticas de baja magnitud.

VIII-B7. Resultados del andlisis de desplazamiento de base para fresas: El andlisis de desplazamiento mostrd un
valor maximo de aproximadamente 0.0012 mm, localizado en las zonas méas alejadas de las restricciones mecénicas.

Este desplazamiento es practicamente despreciable y no compromete la estabilidad ni la geometria de la base donde

se apoyan las fresas.

Figura 11: Von Mises
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Tipo

Min.

Max.

Desplazamientos1 URES: Desplazamientos
resuliantes

0,000=+00mm

H@Q: 7210

1,195e-03mm

H@Q: 1657

Horbre del mod elo: En samiblage

Hombre de estudio: Andliss estitico 1{-Predete rminado-)
Tipe de e ultedo: Desplazamiento & 2dtico D esplazamientos]
E s alade defonma citr: 671036

Producto SOLIDWORKS Educational. Selo para uso en la ensefianza.

URES {mim)
119603
l 1,075e-03
. B55-04
. B304
76504
l 5974004
4,779 -4
| 15Bde-04
2,500 -0d
119504

1,000 -30

Figura 12: Desplazamientos resultantes

La reducida magnitud del desplazamiento garantiza que el fruto mantenga una posicién estable durante su
transporte sobre la banda, favoreciendo una correcta captura de imagenes por parte del sistema de visidn artificial.
VIII-BS.  Resultados del andlisis de deformacion unitaria de base para fresas: La deformacién unitaria maxima
obtenida fue del orden de 0.0000153, concentrada en regiones especificas del disefo. Este valor estd ubicado dentro

del intervalo eldstico del material, lo que sugiere que no hay deformaciones permanentes ni dafio estructural bajo

las condiciones de carga analizadas.
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Nombre Tipo M. hax,
Reformaciones ESTRN: Deformacion unitaria, 0,000e+00 1,530e-05
unitarias1 w wg: 3527 w: 3507

Harnkie del mod elo: Ensamblaje ]

Mombre de estudio: &nd lisis estitico 1{-Predeterminade-)

Tipo de res ultada: Deforenacitn unitens ematica Deformacionss unitaries1
Escals de d eforma cidr: &T1036

ESTRN

1,530¢-05
l 1,377e-05

. Lile-05

- LOTie-05
. 3 180e-06

' 7,50e-06

| E152e-08

L 4,591e-06
3,060e-06

1,510¢- 06

01000 + 00

Producto SOLIDWORKS Educational. Solo para uso en la ensefianza.

Ensamblaje1-Analisis estatico 1-Deformaciones unitarias-Deformaciones unitarias1

Figura 13: Deformacién Unitaria

VIII-BY. Factor de seguridad: El andlisis del factor de seguridad mostré valores minimos cercanos a 44, lo
que representa un margen amplio entre los esfuerzos generados por el peso de las fresas y la capacidad resistente

del material. Este resultado confirma que la estructura posee una elevada confiabilidad mecédnica y puede operar
con holgura frente a las condiciones reales de trabajo.
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Tipo Hin. Max.
Factor de seguridad1 Automatico. 4,419e+01 1,000e+16

u@g: 566 H@Q: 7122

Hembre del modelo: Ensarblapl

Maombre de esbudio: Ardliag estitico 1-Predete mmanado-)
Tipo de s ultedo: Factor de segqunided Factor di seguridadi
Criterio: Mastom dtico

Distribucitn de factorde segunidad: FIS min = 44

153
1,000¢ +16
l 9,000¢ +15
. B0D0e+15
. 7000415
L E00 15
.. 50004415
_ 4000415
. 3,000 415

| 2,000e+15

l 1,000 +15
441%+

Producto SOLIDWORKS Educational. Selo para uso en la ensefianza.

Ensamblaje1-Analisis estatico 1-Factor de seguridad-Factor de seguridad?

Figura 14: Factor de seguridad

Considerando que el peso real de una fresa es reducido en comparacién con la capacidad resistente del acero
inoxidable AISI 304, los esfuerzos generados sobre la base son minimos. La simulacién realizada bajo una carga
superior al peso real del fruto permite concluir que el disefio presenta un comportamiento estructural seguro incluso
en escenarios conservadores.

Ademais, la seleccion del acero inoxidable AISI 304 aporta ventajas adicionales relacionadas con la higiene y la
durabilidad del sistema, aspectos fundamentales para aplicaciones de control de calidad en productos alimenticios.
Su resistencia a la corrosion y facilidad de limpieza permiten su uso continuo sin comprometer la integridad del
producto ni el funcionamiento del prototipo. Se concluye que la base disefiada en acero inoxidable AISI 304 es capaz
de soportar sin inconvenientes el peso de las fresas durante su transporte sobre la banda, manteniendo su estabilidad
estructural y funcional. Las tensiones generadas se mantienen dentro de limites seguros, los desplazamientos son
despreciables y el factor de seguridad elevado confirma la confiabilidad del disefio.

En consecuencia, el disefio sugerido satisface los requisitos mecédnicos e higiénicos requeridos para ser puesto
en funcionamiento en un sistema de clasificacién de fresas a través de vision artificial, lo que favorece la solidez

y viabilidad real del prototipo creado.
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VIII-C. Software y Entrenamiento del Modelo

VIII-C1. Sense Craft como recolector de data.: El proceso de adquisicion de imagenes se realizé utilizando la
plataforma SenseCraft, a través del médulo Grove Vision Al Module v2 para tomar fotos de fresas en un entorno
estatico. Las muestras fueron colocadas manualmente en la cinta transportadora, manteniéndose inméviles durante la
captura. Para asegurar que las condiciones de adquisicion fueran controladas y consistentes, se disefié e implement6
una estructura cerrada con iluminacién LED, que permitié mantener un nivel de luz constante y minimizar el impacto
de la luz externa. Ademas, se llevaron a cabo capturas variando la posicidn y la orientaciéon de las muestras, con
el objetivo de aumentar la variabilidad del conjunto de datos y mejorar la capacidad de generalizacién del sistema
de vision artificial.

Dataset train / test split ratio

Training data is used to train your model, and testing data is used to test your model's accuracy after training.
We recommend an approximate 80/20 trainftest split ratio for your data for every class (or label) in your dataset,
although especially large datasets may require less testing data.

SUGGESTED TRAIN / TEST SPLIT B0% / 20%

Labels in your dataset @

FRESAS INMADURAS 79% F 21% (399 / 103)

FRESAS MADURAS 0% / 20% (400 /101)

FRESAS PODRIDAS 0% / 20% (405 /101)

Figura 15: Dataset del manejo de datos

Al termino de la adquisicion de datos, SenseCraft nos permite exportar una carpeta de todas con todas las fotos

capturadas.



VIII-C2.  Edge Impulse entorno de clasificacion y entrenamiento.: Para la creacion del modelo de entrenamiento,
las imdgenes obtenidas en un entorno controlado fueron incorporadas a la plataforma Edge Impulse, donde se realizo
la clasificacién de cada muestra segtin su nivel de madurez. Este proceso facilitd la organizacién del conjunto de
datos en categorias bien definidas, lo que ayudé a preparar un conjunto de entrenamiento sélido y representativo.
Una vez que la clasificacidon se completd, comenzé el adiestramiento del modelo de vision artificial.

Dataset [LEEET

Synthetic data

DATA COLLECTED TRAIN / TEST SPLIT |
1,511 items 80% /20% o

| Labeling queue(1) Al labeling

Collect data

# Connect a device to start building your dataset.

Dataset

Training 1209 Test Post-processing T FRESAS PODRIDAS-98

SAMPLE NAME LABELS DDED

FRESAS PODRIDAS-99 - dic 13 2025, 171656
+ | FRESAS PODRIDAS @
FRESAS PODRIDAS-98 FRESASPODRIDAS dic 132025, 17-16:55
FRESAS PODRIDAS-97 FRESASPODRIDAS dic 132025, 17:16:55
FRESAS PODRIDAS 95 FRESASPODRIDAS dic 132025, 17:16:55
FRESAS PODRIDAS-94 FRESAS PODRIDAS dic 13 2025, 17:16:55
FRESAS PODRIDAS-93 FRESAS PODRIDAS dic 122025, 171653
FRESAS PODRIDAS-92 FRESAS PODRIDAS dic 122025, 17-16:53
FRESAS PODRIDAS-91 FRESASPODRIDAS dic 132025, 17:16:55

Figura 16: Clasificacion de imédgenes segin la maduracion de la fresa.

Se consideraron tres categorias principales: fresas inmaduras, fresas maduras y fresas podridas, ademds de la
clase background para representar regiones sin presencia del objeto de interés. Para el manejo de los datos, se
aplicé una divisién aproximada del 80 % para entrenamiento y 20 % para pruebas (train/test split), recomendada
para este tipo de aplicaciones.

Dataset train / test split ratio

Training data is used to train your model, and testing data is used to test your model's accuracy after training.
We recommend an approximate 80/20 trainftest split ratio for your data for every class (or label) in your dataset,
although especially large datasets may require less testing data.

SUGGESTED TRAIM / TEST SPLIT B0% / 20%

Labels in your dataset @

FRESAS INMADURAS 79% F 21% (399 / 103)
FRESAS MADURAS 805 7 20% (400 / 1017)
FRESAS PODRIDAS 805 7 20% (405 / 1017)

Figura 17: Dataset del manejo de datos



De manera especifica, el conjunto de datos quedd distribuido de la siguiente forma: para la clase de fresas
inmaduras se utilizaron 399 imé4genes para entrenamiento y 103 para pruebas (79 % / 21 %); para las fresas maduras,
400 imagenes para entrenamiento y 101 para pruebas (80 % / 20 %); y para las fresas podridas, 405 imdgenes para
entrenamiento y 101 para pruebas (80 % / 20 %). Esta distribucién permitié mantener un balance adecuado entre
las clases, garantizando una evaluacién confiable del desempeiio del modelo.
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Figura 18: Distribucién de datos segtn las clases

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando la plataforma Edge Impulse. Se configuré un total de 150
ciclos de entrenamiento (epochs), valor seleccionado tras realizar pruebas preliminares con diferentes cantidades
de ciclos (50, 100 y 300), observandose que con 150 ciclos el modelo alcanzaba una adecuada convergencia sin
evidencias significativas de sobreajuste. Valores inferiores no permitian una correcta estabilizaciéon de la funcién
de pérdida, mientras que valores superiores incrementaban el tiempo de entrenamiento sin mejoras sustanciales en
la precision. La tasa de aprendizaje (learning rate) se establecié en 0.001 debido a que proporciona un equilibrio
adecuado entre la velocidad de aprendizaje y la estabilidad del proceso de optimizaciéon. Durante las pruebas
iniciales, valores mayores generaron oscilaciones en la funcién de pérdida, mientras que valores menores ralentizaron
el entrenamiento sin aportar mejoras relevantes en el desempefio final del modelo. El entrenamiento se ejecutd
empleando CPU, considerando que la arquitectura seleccionada presenta un bajo costo computacional y estd
orientada a su implementacion en dispositivos embebidos con recursos limitados, como el Grove Vision Al V2.
Esta decision permite asegurar que un sistema sea viable en aplicaciones reales donde no se dispone de unidades
de procesamiento grafico (GPU).

Para incrementar la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento, se implement6 el método de ”Data aug-
mentation”. Esto permite simular diferentes condiciones visuales y ayuda a optimizar la habilidad de generalizacién

del modelo, disminuyendo asi el peligro de sobreajuste.
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Se apart6 el 20 % del total de los datos para validar el modelo, siguiendo una proporcién que se usa frecuentemente
en sistemas de aprendizaje automatico para analizar cémo funciona el modelo con datos que no se emplearon durante
la capacitacion. Ademds, se defini6 el tamafio del lote (batch size) en 32 muestras porque esta cifra proporciona
un equilibrio apropiado entre la eficiencia computacional y la estabilidad del gradiente.

Neuwral Network settings
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Keural netwark architechurs
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‘Duspurt Layer (3 classes)

fEEE T == e )
=
I

Figura 19: Configuracion para el entrenamiento de la red

La capa de entrada del modelo estd compuesta por un total de 27 648 caracteristicas (features), las cuales corres-
ponden a la representacion numérica de las imigenes capturadas por la cimara tras el proceso de preprocesamiento
realizado por la plataforma Edge Impulse. Durante este proceso, las imagenes originales son redimensionadas,
normalizadas y transformadas en un vector de caracteristicas que contiene informacion relevante sobre color, textura
y patrones visuales del fruto. Esta representacion permite reducir la dimensionalidad de los datos y facilitar el
aprendizaje del modelo, optimizando el uso de recursos computacionales. La utilizacién de caracteristicas extraidas
previamente, en lugar de pixeles crudos, resulta especialmente adecuada para sistemas embebidos, ya que disminuye

la carga de procesamiento y mejora la eficiencia del modelo durante la inferencia en tiempo real.
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Para clasificar las fresas de acuerdo a su nivel de maduracion, se utilizé el modelo FOMO, que tiene como base
la arquitectura MobileNetV2 y un factor de anchura de 0.35. Se eligi6 esta arquitectura por su buen rendimiento
en tareas de vision artificial en dispositivos con recursos limitados y por el bajo costo computacional que tiene.
La red neuronal estd compuesta por una capa de entrada correspondiente al vector de caracteristicas extraidas de
las imégenes, seguida por el modelo convolucional MobileNetV2, y finaliza con una capa de salida conformada
por tres neuronas, cada una asociada a una clase de maduracién de la fresa. Este ajuste facilita la clasificacién
de manera efectiva y al instante, asegurando un balance apropiado entre la exactitud y el uso de recursos, lo cual
es esencial para su utilizacion en sistemas de control de calidad automatizado. La capa de salida del modelo esta
conformada por tres neuronas, cada una correspondiente a una categoria de clasificacién asociada a las etapas de
maduracién de la fresa: inmadura, en proceso de maduracién y madura.Cada neurona genera una probabilidad que
indica el grado de pertenencia de la muestra de entrada a una de las clases definidas. La clase final asignada a
cada fresa se determina seleccionando aquella con el mayor valor de probabilidad (argmax).Esta estructura permite
realizar una clasificacién multiclase de forma directa y eficiente, facilitando la identificacién automadtica del estado
de maduracién del fruto en tiempo real.La definicién de tres clases responde a criterios practicos de control de
calidad, ya que dichas categorias representan los estados mas relevantes para la toma de decisiones en procesos de
seleccién y comercializacion de frutas, permitiendo separar aquellas que no cumplen con los requisitos minimos
de madurez de aquellas aptas para su distribucién. Adicionalmente, se aplicé la técnica de cuantizacién del modelo
mediante el perfilado en formato INT8 (Profile int8 model), con el fin de reducir el tamafio del modelo y optimizar
su ejecucioén en el dispositivo embebido. Esta estrategia permite disminuir el consumo de memoria y acelerar el
tiempo de inferencia, manteniendo una precisién aceptable, lo cual resulta fundamental para la operacién del sistema

en tiempo real.

VIII-D. Fase de Proceso Post—Entrenamiento

VIII-D1. Conversion del formato archivo TensorFlow Lite a formato Vela: Una vez concluido el entrenamiento
del modelo de visién artificial creado en la plataforma Edge Impulse, se convirtié al formato Vela para satisfacer
los requerimientos de optimizacién y compatibilidad del hardware utilizado. Esta adaptacidon permite que el modelo
funcione adecuadamente en dispositivos embebidos, dado que el compilador Vela mejora las operaciones del
modelo para ser utilizado en aceleradores neuronales, disminuyendo el tiempo de inferencia y el uso de recursos
computacionales. Asi, la conversién a Vela garantiza un rendimiento eficiente del sistema de vision artificial,
preservando la exactitud del modelo y asegurando su operatividad en tiempo real dentro del entorno designado.

Posteriormente, el modelo convertido fue importado nuevamente a la plataforma SenseCraft, donde se integrd
al sistema de clasificacién propuesto. Esta etapa permitié la implementacién del modelo en el entorno fisico,
posibilitando la clasificaciéon de las fresas segiin su etapa de maduracién y verificando el correcto funcionamiento

del sistema.
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VIII-E. Fase de Construccion del Prototipo

La etapa final del enfoque metodolégico incluy6é el montaje y la unién del prototipo operativo, en el que se
fusionaron los elementos mecanicos, eléctricos y de software del sistema. Se utilizaron perfiles de aluminio para la
estructura mecdnica, lo que aport6 rigidez y estabilidad al prototipo, ademds de actuar como soporte para la cerradura
de iluminacién empleada durante la toma de imédgenes. En la parte electrénica, se incorporaron los dispositivos
necesarios para la captura y anélisis de imagenes, mientras que la parte de software permitié la implementacion
del modelo de visién artificial que habia sido previamente capacitado. Esta fase integré el funcionamiento conjunto
de todos los subsistemas, facilitando la validacién del sistema que clasifica fresas segiin su grado de maduracién
en un entorno controlado.

- rjwal»"“ -
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Figura 20: Estructura armada por dentro.
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IX. RESULTADOS
IX-A. Resultados del proceso del entrenamiento
El desempeio del modelo fue evaluado utilizando el conjunto de validacion, obteniéndose un valor de F1-score
del 98.4 %, lo que evidencia un equilibrio adecuado entre la precision y la capacidad de recuperacién (recall) del

sistema. Este resultado indica que el modelo no solo clasifica correctamente la mayoria de las muestras, sino que

también presenta una baja tasa de falsos positivos y falsos negativos.

Madel Model version: (3 [Quantized lint8) -]

Last training performance (validation set) L

F1 SCORE ()
9 98.4%

Confusion matrix {(validation set)

BACKGROUMND FRESAS INMADURAS FRESAS MADURAS FRESAS PODRIDAS

BACKGROUMND “ 0.0% 0% D05
FRESAS INMADURAS el “ 0% 1.
FRESAS MADURAS 2.4% 0% “ 1.
FRESAS PODRIDAS ] i 0% “

F1 SCORE 1.00 0.57 k=] 0.99
Metrics (validazion zet) L 3
METRIC WALUE
Precision [non-background) & 098
Recall (non-background) @ 0.95
F1 Srcore (non-background) @ 098
On-device performance (& Engine: @ [ TensorFlow Lite ]

NFERENCING TIME PEAK RAM USAGE FLASH USAGE
N/A 283.1K 110.7K

Figura 21: Set de validacion, matriz de confusién y métricas.

Al considerar las métricas excluyendo la clase background, se alcanzaron valores de precision cercanos al 98 %
y valores de recall de aproximadamente 99 %, lo que demuestra una alta confiabilidad en la identificacién de
las etapas de maduracién de las fresas. La matriz de confusion muestra una clasificaciéon perfecta para las clases

correspondientes a fresas inmaduras y fresas podridas, alcanzando un 100 % de aciertos.
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En el caso de la clase de fresas maduras, se observa una tasa minima de error del 2.4 %, asociada principalmente
a confusién con el fondo de la imagen. Este comportamiento puede atribuirse a la similitud cromatica entre ciertas
areas del fruto maduro y el entorno de iluminacidn, asi como a la presencia de reflejos luminosos en la superficie
del fruto. Estos resultados evidencian una clara separacién entre las clases definidas y una adecuada capacidad
del modelo para discriminar los distintos estados de maduracién bajo condiciones controladas de iluminacidon. No
obstante, que haya errores en la clase de fresas maduras indica que el sistema es mds sensible a los cambios visuales
durante las etapas intermedias de maduracién, cuando las diferencias de color y textura son menos notables. En
cuanto al rendimiento del modelo en el dispositivo embebido, se registré un consumo aproximado de 283 KB de
memoria RAM y 110 KB de memoria Flash, lo que confirma que el modelo es compatible con plataformas de bajo
costo y recursos limitados, como el Grove Vision Al V2. La aplicacién de cuantizacién en formato INT8 permiti6
reducir significativamente el tamafio del modelo sin comprometer de manera significativa la precision obtenida. En
conjunto, los resultados del entrenamiento indican que el modelo presenta un desempefio satisfactorio en un entorno
controlado; no obstante, su comportamiento podria verse afectado en escenarios reales donde existan variaciones
de iluminacién, velocidad de desplazamiento de la banda transportadora o presencia de imperfecciones fisicas en
el fruto, aspectos que deberan ser considerados en futuras implementaciones del sistema.

IX-Al. Matriz de confusion: Para una mejor presentacion de los resultados adquiridos durante el entrenamiento,
se utilizé un cédigo en Google Colab que permitié visualizar la matriz de confusion de esta. La matriz de confusion
del modelo optimizado en INTS, revela una predominancia notable de datos en la diagonal principal, lo que sugiere
un elevado grado de aciertos en la clasificacién de todas las categorfas analizadas. Las clases de fresas inmaduras,
maduras y en estado de descomposicién muestran tasas de verdaderos positivos casi completas, presentando pocos
errores de clasificacion. Especificamente, la categoria de fresas maduras obtiene una precisién de 0. 9808, un recall
de 0. 9968 y un Fl-score de 0. 9887, lo que demuestra un balance satisfactorio entre sensibilidad y precisién del
modelo. La precision general de 0. 9998 respalda un desempefio excepcional del sistema. Los errores identificados
se agrupan esencialmente en la clase de fondo, lo cual es comprensible debido a la variedad visual de esta categoria
y no afecta el rendimiento del modelo en las clases de interés. Estos hallazgos refuerzan la solidez y la fiabilidad
del modelo de vision artificial para clasificar fresas segin su grado de madurez.

Matriz de Confusion (Test Set - int8 Quantized)
Total Ventanas/Muestras: 306 40000

_background 3 1 2 35000
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10000
FRESAS PODRIDAS 4 o [ L] 103
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Figura 22: Matriz de confusién
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IX-B. Modelo entrenado

El modelo ya entrenado fue evaluado utilizando el conjunto de prueba proporcionado por la plataforma Edge
Impulse, alcanzando una accuracy global del 97.71 %, lo que indica un alto nivel de acierto en la clasificacién de
las muestras analizadas.

Si solamente tomamos en cuenta las predicciones de las clases de fresas (sin incluir la clase background), los
valores obtenidos son: precision 0.98, recall 1.00 y Fl-score 0.99; esto indica un desempefio sélido y equilibrado
del sistema de clasificacion. Estos hallazgos muestran que el modelo tiene una capacidad casi total para detectar
la presencia de fresas en las imdgenes analizadas y una tasa de falsos positivos muy baja.

El analisis visual mediante la herramienta Feature Explorer permitié identificar las predicciones correctas e
incorrectas del modelo, representadas mediante puntos verdes y rojos, respectivamente. Esta visualizacion facilita
la inspeccién de los casos en los que el sistema presentd errores de clasificacion, permitiendo analizar patrones
asociados a dichas fallas.

Las predicciones incorrectas se concentraron principalmente en muestras con condiciones visuales atipicas, tales
como variaciones en la iluminacién, presencia de sombras o superposicidon parcial del fruto con el fondo. Estos
factores afectan la extraccion de caracteristicas visuales, generando confusion entre clases con atributos cromédticos
similares.

El valor de precisién obtenido (0.98) indica que, cuando el sistema predice la presencia de una fresa en una
determinada categoria, dicha prediccidn es correcta en el 98 % de los casos, lo cual se traduce en una baja cantidad
de falsos positivos. Por su parte, el recall del 100 % demuestra que el modelo fue capaz de detectar todas las
fresas presentes en las imdgenes evaluadas, sin omitir muestras reales. El F1-score de 0.99 confirma un equilibrio

adecuado entre ambas métricas.
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Figura 23: Resultados del modelo entrenado

Estos resultados validan la capacidad del sistema para operar en tiempo real bajo condiciones controladas; sin
embargo, su desempefio podria verse afectado en un entorno de produccion real, donde existirian variaciones mas
pronunciadas en la iluminacién, cambios en la velocidad de la banda transportadora y posibles imperfecciones
fisicas en los frutos, tales como manchas, deformaciones o suciedad superficial.

En conjunto, los resultados obtenidos demuestran que el modelo presenta un desempefio satisfactorio para
aplicaciones de control de calidad automatizado en un entorno experimental, aunque se recomienda realizar pruebas

adicionales en condiciones reales de operacién para evaluar su estabilidad y confiabilidad a largo plazo.
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IX-C. Pruebas en entorno real.

IX-Cl. Resultados del sistema en tiempo real bajo iluminacion controlada.: El sistema fue evaluado en tiempo
real mediante la ejecucion del prototipo fisico bajo las mismas condiciones de iluminacién y entorno controlado
utilizadas durante la adquisicién de las imdgenes de entrenamiento. Como se observa en la “Figura 24< “Figura
257, el modelo fue capaz de detectar y clasificar correctamente fresas maduras e inmaduras mientras se desplazaban

sobre la banda transportadora, asignando la categoria correspondiente con niveles de confianza superiores al 90 %.
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Figura 24: Clasificacién en tiempo real de una fresa madura mediante el sistema propuesto.
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Figura 25: Clasificacién en tiempo real de una fresa inmadura mediante el sistema propuesto.

Durante estas pruebas experimentales no se registraron errores de clasificacion, alcanzandose una efectividad del
100 % en las muestras evaluadas. Este resultado confirma que el modelo presenta un desempefio 6ptimo cuando
opera en condiciones consistentes con su fase de entrenamiento, validando la correcta integracion entre el hardware
(camara OV5647-62 y Grove Vision Al V2) y el modelo de visién artificial implementado en SenseCraft.
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Asi mismo, la visualizacién de los resultados en tiempo real permitié verificar la estabilidad del sistema durante
la operacién continua, demostrando su capacidad para procesar imagenes, ejecutar inferencias y emitir resultados
de clasificacién de manera inmediata, lo que evidencia su viabilidad para aplicaciones de control de calidad
automatizado en entornos experimentales.

IX-C2. Resultados con variacion en la iluminacion.: Con el objetivo de evaluar la robustez del modelo ante
cambios en las condiciones de iluminacidén, se realizaron pruebas sin el uso de las luces LED dentro de la caja
de ambientacidn, utilizando inicamente la iluminacién ambiental del entorno. Bajo estas condiciones, se evidencio
una disminucion significativa en el desempefio del sistema. En la “Figura 18”se observa un caso de clasificacion
incorrecta, donde una fresa inmadura es identificada como fresa podrida. Este comportamiento indica que el modelo
presenta confusion entre clases cuando las caracteristicas visuales (color, textura y brillo) se ven alteradas por una
iluminacién insuficiente o no controlada. La reduccién de contraste y la presencia de sombras influyen directamente

en las caracteristicas extraidas por la red neuronal, afectando el proceso de inferencia.
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Figura 26: Clasificacion errénea por falta de iluminacidn.

Por otro lado, en la “Figura 19”se presenta un escenario en el cual el modelo no logra detectar la presencia
de la fresa en la imagen, lo que evidencia una pérdida total de capacidad de reconocimiento bajo condiciones
de iluminacién no similares a las utilizadas durante el entrenamiento. Este resultado sugiere que el modelo fue
altamente dependiente de la iluminacién controlada empleada en la etapa de adquisicién de datos. Estos resultados
demuestran que, si bien el sistema alcanza una efectividad del 100 % bajo las mismas condiciones de iluminacién
utilizadas durante el entrenamiento, su desempefo se ve comprometido cuando existen variaciones en la iluminacién
sobretodo si esta se ve reducida. Lo anterior resalta la importancia de incorporar mayor diversidad de condiciones
luminicas en el conjunto de entrenamiento, asi como la necesidad de un sistema de iluminacién controlado para
garantizar una clasificacién confiable en aplicaciones reales.

IX-C3. Resultados con iluminacion ambiental (sin caja y sin luces LED): Se realizaron pruebas adicionales
eliminando la caja de ambientacién y las luces LED, empleando tinicamente la iluminacién proporcionada por una
ldmpara convencional de una habitacién. En estas pruebas se evaluaron tinicamente las clases de fresas maduras e
inmaduras. Bajo estas condiciones, el modelo alcanzé una efectividad del 100 % en la clasificaciéon de las muestras

analizadas.
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Figura 27: No deteccién por falta de iluminacién.

Craft SenseCraft Al Home Applications Community 0 =v Giox v

Preview ( stop

WIFI & MQTT

1P Address:

Service Status: MQTT not initialized or not connected

Device Logger

boxes: [1130,150,20,20,82,1], [130,130,20,20,91,11, [150

FRESAS INMADURAS
FRESAS MADURAS

FRESAS PODRIDAS

Settings

perf:{"preprocess”:1,"inference" -3, "postprocess” :0}

Figura 28: No deteccién por falta de iluminacion.

Los resultados muestran que el sistema logré identificar correctamente ambas clases sin presentar errores de
deteccién ni confusién entre categorias, lo que evidencia una adecuada capacidad de generalizacién frente a
variaciones moderadas en las condiciones de iluminacion. Esto sugiere que el modelo no depende exclusivamente
de un entorno de iluminacién controlado para realizar la clasificacion de estos dos estados de maduracién.

Los resultados obtenidos validan el funcionamiento del sistema en un entorno mas cercano a condiciones reales
para las clases evaluadas.

IX-C4. Resultados sin caja de ambientacion y con iluminacion LED: Se realizaron pruebas experimentales
retirando la caja de ambientacién, pero manteniendo la iluminacién mediante luces LED blancas, con el fin de
evaluar el comportamiento del sistema ante cambios en la configuracion fisica del entorno. Los resultados obtenidos
mostraron una efectividad del 100% en la clasificaciéon de las muestras evaluadas, sin presentarse errores de
deteccion ni confusion entre clases. Este rendimiento sefiala que el modelo es sdlido a pesar de no tener un

ambiente cerrado, siempre que la iluminacién sea uniforme y apropiada, suministrada por las luces LED.
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SenseCraft

Qutput

SenseCraft Al

Replace the running model:

S

Preview ( sop )

FRESAS INMADURAS: 84
FR FRESRBMNEUDURSS: 96
L 13
FR FRESARMNEWDURSS: 92

FRESAS INMADURAS

FRESAS MADURAS

Home  Applications Community O &n

© ciox ~

Device Version: 2025.01.02

Network Driver Version: m
WiFI & MQTT
1P Address:

Service Status: MQTT not initialized or not connected

Device Logger

-[1130,150,20,20,82,1], [130,130,20,20,91,1], [150
20,20,88,11, [150,130, 20, 20, 96, 11, [170,150, 20, 20,

"postprocess”:0}

Ference”:2,
.20, 1,11,nan :3n 20,20,51 11 usn
0, 1.

Figura 29: No deteccién por falta de iluminacion.

Estos resultados confirman que el sistema no depende estrictamente de la caja de ambientacion para operar co-

rrectamente, sino que su desempefio esta principalmente asociado a la estabilidad de las condiciones de iluminacién.

No obstante, al igual que en las pruebas con iluminacién ambiental, la clase de fresas podridas no fue evaluada

bajo estas condiciones, lo cual se establece como una limitacién del presente estudio.

SenseCraft

SenseCraft Al

Replace the running model:

@ Select Model_. ]

Preview ( swp )

FRESAS INMADURAS

FRESAS MADURAS

Figura 30:
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"inference”:3, "postprocess”:0}
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FRESAS INMADURAS
."inference":2,"postprocess”:0}
FRESAS MADURAS s ,150, 20,20, 81,11, [130,130,20, 20, 51,11, [150

,150,20,20,91,1], [150,139,20,20,

Figura 31: No deteccion por falta de iluminacion.

X. CRONOGRAMA

A continuacién se muestra el cronograma de trabajo en la figura.
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Figura 32: Cronograma

PRESUPUESTO

XI.

2?.

A continuacién se muestra la tabla de presupuesto del proyecto.
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TABLA DE PRESUPUESTO
NOMBRE DEL ELEMENTO DESCRIPCION CANTIDAD |PRECIO UNITARIO (VALOR TOTAL
CAMARA GROVEWVISION V2 |UNIDAD 1 1 50
MODULO XIAD ESP32 UNIDAD 1 1 50
FUENTE DE 12V UNIDAD 1 1 8
BASE DE FRUTILLAS UNIDAD 1 1 45
BASE DE MODULOS UNIDAD 1 1 5
LUCES DE ILUMINACION UNIDAD 1 2 9
SUBTOTAL 167
MANO DE OBRA CORTE LASER 3 30 30
MAMNO DE OBRA PLEGADO 1 30 30
MANO DE OBRA SOLDADURA LASER 1 30 30
SUBTOTAL COSTOS LOGISTICOS 90
TOTAL 257

Tabla I: Presupuesto

XII. CONCLUSIONES

El presente trabajo cumpli6 satisfactoriamente con el objetivo general de implementar un sistema de clasificacion
de fresas empleando visién artificial para el control de calidad mediante sus etapas de maduracién. A través del
desarrollo de un prototipo fisico con banda transportadora, una camara OV5647-62 y el uso de plataformas de
Edge Al como SenseCraft y Edge Impulse, se logré construir un sistema funcional capaz de operar en tiempo real
y clasificar fresas en funcién de su estado de madurez.

En relacién con el primer objetivo especifico, se logré crear un conjunto de datos propio mediante la captura
de imégenes directamente en el prototipo desarrollado. Las imdgenes fueron adquiridas bajo un entorno controlado
de iluminacién con luces LED blancas dentro de una caja de ambientacién, garantizando condiciones uniformes
para el entrenamiento del modelo. Este conjunto de datos permitié representar adecuadamente las clases de fresas
inmaduras, maduras y podridas, constituyendo una base sélida para el proceso de aprendizaje del clasificador.

Respecto al segundo objetivo especifico, se entrend una red neuronal convolucional utilizando los datos obtenidos
en tiempo real, alcanzando métricas de desempefio elevadas. El modelo presenté un Fl-score de hasta 98.4 %, con
valores de precision cercanos al 98 % y recall aproximado del 99 %, lo que evidencia una adecuada capacidad del
sistema para aprender las caracteristicas visuales asociadas a cada etapa de maduracion de la fresa. La cuantizacién
del modelo en formato INT8 permitié6 ademds reducir el consumo de recursos computacionales, posibilitando su
implementacién en dispositivos embebidos de bajo costo y bajo consumo energético.

En cumplimiento del tercer objetivo especifico, se validé el funcionamiento del sistema mediante la evaluacion
cuantitativa de su efectividad en la clasificacion. Las pruebas realizadas en tiempo real bajo las mismas condiciones
de iluminacién empleadas durante la captura de datos mostraron una efectividad del 100 % en la clasificacién de
las muestras evaluadas. Asimismo, se llevaron a cabo pruebas adicionales variando las condiciones de iluminacion,
tanto con luces LED sin caja de ambientacion como con iluminaciéon ambiental, donde se mantuvo una efectividad
del 100 % para las clases de fresas maduras e inmaduras.

Sin embargo, al eliminar completamente la iluminacién controlada y trabajar bajo condiciones de baja iluminacidn,

el sistema present6 errores de clasificacion, principalmente confundiendo fresas inmaduras con fresas podridas y
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omitiendo la deteccién de fresas maduras. Este comportamiento evidencia que la iluminacién constituye un factor
critico para el desempeiio del modelo, ya que las variaciones de brillo y contraste afectan directamente las carac-
teristicas visuales utilizadas por la red neuronal para la clasificacién. Desde el punto de vista prictico, los resultados
obtenidos demuestran que el sistema propuesto es viable para aplicaciones de control de calidad automatizado
en procesos agroindustriales, siempre que se mantengan condiciones minimas de iluminacién adecuadas. El bajo
consumo de memoria RAM (aproximadamente 283 KB) y memoria Flash (110 KB) confirma la factibilidad de su
implementacién en plataformas embebidas, lo que representa una ventaja frente a soluciones basadas en sistemas de
alto costo computacional. Como principales limitaciones del proyecto se identifican la dependencia de un entorno
de iluminacién similar al utilizado durante el entrenamiento y la evaluacién parcial de la clase de fresas podridas
bajo condiciones de iluminacién variable. Asimismo, el conjunto de datos fue capturado en un entorno especifico,
lo que podria limitar la generalizacién del sistema ante escenarios con fondos, cdmaras o condiciones luminicas
distintas. Finalmente, se concluye que el sistema desarrollado cumple con los objetivos planteados y valida el uso
de técnicas de vision artificial y aprendizaje automdtico para el control de calidad de productos agricolas. Este
trabajo aporta una solucién funcional, de bajo costo y con alta precisiéon para la clasificaciéon de fresas por su
estado de maduracién, sentando los fundamentos para futuras indagaciones enfocadas en mejorar la robustez del
sistema mediante la ampliacion del conjunto de datos, la incorporacion de nuevas clases y la evaluacién en entornos

productivos reales.

XIII. RECOMENDACIONES

Para trabajos futuros, se aconseja enriquecer el conjunto de datos al incluir imdgenes tomadas en una mayor
variedad de situaciones reales, como cambios drdsticos en la iluminacién, diversos fondos, velocidades variadas
de las bandas transportadoras y tamaiios distintos de fresas .Esto ayudaria a mejorar la capacidad del modelo para
generalizar y a disminuir los errores en la clasificacién en situaciones no controladas.

De igual manera, es recomendable analizar el rendimiento del sistema al incluir todas las categorias consideradas
durante el entrenamiento (fresas maduras, inmaduras y en mal estado) en condiciones reales en el campo, con el
objetivo de obtener métricas de rendimiento mds completas y confirmar su aplicabilidad en procesos industriales
de aseguramiento de la calidad.

Desde un enfoque mecdnico, se sugiere perfeccionar el disefio del sistema para facilitar la limpieza y el
mantenimiento, teniendo en cuenta las normativas de higiene relacionadas con el manejo de alimentos frescos.
Aunque el uso de materiales como el acero inoxidable AISI 304 ha demostrado ser efectivo, podrian buscarse
opciones alternativas que disminuyan gastos sin afectar ni la resistencia mecdnica ni la seguridad del producto.

Por tltimo, se propone incorporar el sistema con mecanismos automdticos de separacién (como actuadores o
compuertas) para clasificar fisicamente las fresas segin su nivel de madurez, convirtiendo asi el prototipo en un

sistema que funcione completamente automatizado para la supervision de calidad en tiempo real.
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ANEXO A
DISENOS EN SOLIDWORKS

Figura 33: Disefio de bases de fresas

Figura 34: Disefio de base de la cdmara y el Grove Vision
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ANEXO B
ESTRUCTURA

Figura 35: Bases de fresas

Figura 36: Perfiles de aluminio con cdmara instalada.
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ANEXO C
PROGRAMACION GOOGLE COLAB

C-A. Codigo para obtener la matriz de confusion

rt json
C numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay

Jith open{file name,
data = json.load(f)

Figura 37
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cm_array = np.array(cm values)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm_array, display labels=class names)

disp.plot(cmap=plt.cm.Blue values_format=

ax.set title(f’ F ( 5 . rsupport}’)
plt.xlabel('E

plt.ylabel( Eti

triz_c
plt.savefig(output_image file)

test_data[”
test_data[
f1_score = test data[
accuracy = test data[ 'cl

print{”\n--

print{f"

print(f" .

print{f"F1 e | M y: {1 score:.4f)
print(f" ¥ G ral: {accuracy:.4€}7)

Figura 39
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C-B. Cdédigo de conversion a formato Vela

1 ethos-u-vela

Collecting ethos-u-vela

Downloading ethos_u_vela-4.5.8-cp312-cp312-manylinux_2 17 x86 64.manylinux2614 x86 64.whl.metadata (18 kB)
Collecting flatbuffers==24.3.25 (from ethos-u-vela)

Downloading flatbuffers-24.3.25-py2.py3-none-any.whl.metadata (85@ bytes)
Requirement already satisfied: numpy>=1.23.8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from ethos-u-vela) (2.0.2)
Downloading ethos u vela-4.5.8-cp312-cp312-manylinux 2 17 x86 64.manylinux2814 x86 64.whl (1.9 MB)

1.9/1.9 MB eta
Downloading flatbuffers-24.3.25-py2.py3-none-any.whl (26 kB)
Installing collected packages: flatbuffers, ethos-u-vela
Attempting uninstall: flatbuffers
Found existing installation: flatbuffers 25.9.23
Uninstalling flatbuffers-25.9.23:
Successfully uninstalled flatbuffers-25.9.23

Successfully installed ethos-u-vela-4.5.8 flatbuffers-24.3.25
["4.5.8"]

Figura 40

lvela FRESAS PROYECTO1.tflite --accelerator-config ethos-us5-64 2 Y o
Warning: No configuration file specified. Using a default of ['/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/ethosu/config files/Arm/vela.ini’]. Compilation m
Warning: No system configuration specified. Using a default of Ethos US55 High End Embedded. Compilation may be invalid or non-optimal.

Warning: No memory mode specified. Using a default of Shared Sram. Compilation may be invalid or non-optimal.

Network summary for FRESAS PROYECTOL

Accelerator configuration Ethos_US5_64
System configuration Ethos_U55 High End Embedded
Memory mode Shared_Sram
Accelerator clock 588 MHz
Design peak SRAM bandwidth 3.73 GB/s
Design peak Off-chip Flash bandwidth 0.47 GB/s

Total SRAM used 146.82 KiB
Total Off-chip Flash used 44.33 KiB

CPU operators
NPU operators

@ (0.6%)
55 (160.8%)

Figura 41

CPU operators = 8 (8.6%)
NPU operators = 55 (160.6%)

Average SRAM bandwidth 1.39 GB/s

Input SRAM bandwidth ©.96 MB/batch

Weight SRAM bandwidth ©.19 MB/batch

Output SRAM bandwidth ©.68 MB/batch

Total SRAM bandwidth 1.83 MB/batch

Total SRAM bandwidth per input 1.83 MB/inference (batch size 1)

Average Off-chip Flash bandwidth 0.82 GB/s

Input Off-chip Flash bandwidth ©.80 MB/batch

Weight Off-chip Flash bandwidth ©.83 MB/batch

Output Off-chip Flash bandwidth ©.80 MB/batch

Total Off-chip Flash bandwidth ©.83 MB/batch

Total Off-chip Flash bandwidth per input 08.83 MB/inference (batch size 1)

Neural network macs 6218432 MACs/batch

Figura 42
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ANEXO D
ADQUISICION DE DATOS

Figura 43: Prueba de luces LED

ANEXO E
GUIA DE USO GROVE VISION Al V2 MEDIANTE SENSECRAFT Y EDGE IMPULSE
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GUIA DE USO GROVE VISION Al V2 MEDIANTE SENSECRAFT Y EDGE IMPULSE

Es un maddulo de IA de visién basado en MCU (Microcontrolador de un solo chip), con tecnologia Arm
Cortex-M55 y Ethos-U55. Es compatible con los frameworks TensorFlow y PyTorch, y con el IDE de
Arduino. Con la plataforma de algoritmos de IA SenseCraft, los modelos de aprendizaje automatico
entrenados se pueden implementar en el sensor sin necesidad de programacién. Cuenta con una interfaz
CSI estandar para que la conexion desde la cdmara al microcontrolador sea inmediata lo cual es crucial
para que las imdgenes sean analizadas en tiempo real, un micréfono digital integrado y una ranura para
tarjetas SD, lo que lo hace ideal para diversos proyectos de vision con IA integrada.

1. Para crear el dataset se utilizo el software o plataforma de desarrollo en la nube SENSECRAFT el
cual es el entorno nativo desarrollado por la empresa de SeedStudio. Se hace la toma de datos
mediante la conexidn de la camara al microcontrolador Grove Vision Al V2 como se muestra a
continuacion.

2. Luego ingresamos en el navegador a la pagina de SENSECRAFT mediante el link
https://sensecraft.seeed.cc/ai/home una vez dentro de la plataforma buscamos la opcidén de
Training.

SenseCraft SenseCraft Al Applications  Models Community @ = (D cix v

"L

Start your journey: Deploy a pretrained Model

Step 1: Discover Pretrained Models

Grove Vision Al V2

XIAO ESP3253 Sense

Step 2: Deploy and Preview Vision

Application Inference Effects

0000

Prepare and Deploy



3. Unavez dentro de Training buscamos la opcidn de Image Object Detection.

SenseCraft SenseCraft Al Home  Applications  Models - Community o ™ @oex v
Models Model Library Werkspace m My Models
mage Classification Detection Awudio Classification Detection
Generate Al Classification Model - Image \

Step 1: Collect Classification Data

Class1 2.
@ Please collect image samples

Class2 &
Pleass selact image INpUT SOUFCe £ Start
collecting images
© Please collect image samples

Add a Class +

Step 2: Training

T

0000

4. Luego se abre la interfaz para la toma de datos en nuestro caso se conecta el modulo de Grove
Vision Al V2 y se muestra lo siguiente.

SenseCraft SenseCraft Al Home Applications Models Communty Q =% (@ Gix v
Image Classification Detection Audio Classification Detection image Object Detection

Generate Al Detection Model
o [ o

Step 1: Enter object name Not yet conn

Step 2: Select collection method

Step 3: Collect Training Data (Select at least 10 labeled images to training)

Uniabeled(510)  Labeled(0)

&7 & F
gs—* B sl -8
| J I 1 | I |
e v - —
3 < 3 i b 3 | 3

0000

5. En este apartado tenemos varias opciones como podemos editar el nombre del Dataset que
vamos crear tenemos el Step 2 el cual es la opcidn para conectar el Grove Vision.



Las fotos se toman mediante la opcion de “Hold to Record” lo cual significa que debemos
mantener el clic en esa opcidn y la toma de imagenes sera automatica para esto ya tenemos que
tener todo listo la base donde ira el médulo de Grove Vision, el entorno el cual sera fijo para
obtener mejores resultados al momento de entrenar y las luces en caso de ser necesarias como
se ve en la imagen.

La toma de imagenes tiene un retraso de aproximadamente 1 segundo es decir cuando se
mantiene presionado debemos esperar 1 segundo por foto para que la imagen sea captada por el
Grove Vision, una vez que ya estan las 500 imagenes por clases, asi como se ve en la imagen nos
vamos a la opcidn de exportar y automaticamente se nos descargara una carpeta con todas las
imagenes que han sido tomadas.

SenseCraft SenseCraft Al Home Applications Models Community Q@ N @ Giox v

Step 2: Select collection method

Step 3: Collect Training Data (Select at least 10 labeled images to training)

Unlabeled|(S10 Labeled(0)

Step 4: Training

Grove Vision Al V2

Step 5: Deploy and Preview
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8. Ingresamos a la pagina de Edge Impulse y es aqui donde haremos el entrenamiento, se decididé
utilizar esta plataforma puesto que Sensecraft solo nos deja entrenar bajo una clase cuando
gueremos proyectos de vision artificial en tiempo real, si no necesitamos que la clasificacion sea
en tiempo real podemos usar la opcidn de Image Classification Detection la cual si permite crear
varias clases como vimos al principio. Ingresa al siguiente link: https://www.edgeimpulse.com/

Now Supporting the New Arduino UNO Q - Start Building Smartar Projacts Today with Edge Impulsol - Learm more

= EDGE IMPULSE Product  Solutions+  Developors+  Pricing-  Company+  Blog Login m

Al for Any
Edge Device

Build datasets, train models, and optimize libraries to run directly
on device; from the smallest microcontrollers to gateways with
the latest neural accelerators (and anything in between).

mlw.m

9. Unavez aqui dentro se crea una cuenta para poder crear los proyectos y se vera asi como esta en
la siguiente imagen.

>

—
=< EDGE IMPULSE (c )

Custom ML blocks

+
*‘ 1 of 3 private projects remaining. Want access to more? Request Enterprise Trial.

. e Giox / Deteccion de fresas
Giox

DEVELOPER L
Glox / Periquito vs Robot - Img Class | rueuc

& Enable MFA

Multi-facsor authentication is now
available for all usars. Set up now.

o Giox / Box_and_Wheel_Object Detection | rsuc

o Giox / PROYECTO H
Organizations o



10. Escogemos el proyecto Deteccion de fresas. En esta interfaz tenemos varias opciones sobre cémo
vamos a crear nuestro proyecto y bajo qué condiciones de entrenamiento, tamafio de imagen,
entre otros.

»

a

@ Target Seeed Vision Al .. e

=" EDGE IMPULSE

O o o

' Dashboard

Deteccion de fresas

This is your Edge Impulse project. From here you acquire new training data, design impulses and train models.

Getting started - Sharing Private v

Start building your dataset or validate your modef's on-device performance: This projectis private, oy invited users can edit and view

s L ] -
Published versions (0)
Add existing data Collect new data Upload your model

This project has no published versions.

| ¥ Publish a version of your project
Not sure where to start? Follow a tutorial to build your first model in just minutes

Start with a tutorial

11. Ingresamos a la opcion de Data Acquisition y se tienen varias opciones, se muestra a continuacion:

® Target: Seeed Vision Al e

=" EDGE IMPULSE

Labeling queue (1) Al labeling
J  Dashboard

sPL

80% /20%

Collect data

-

2 device to start building your dataset

Dataset

Training 205 Test P o FRESAS MADURAS-159

ME

FRESAS MADURAS-170 FRESAS MADURAS

Dec01 20

FRESAS MADURAS-175

FRESASMADURAS  Dec012025, 21

FRESAS MADURAS-174

FRESAS MADURAS

FRESAS MADURAS-162 FRESASMADURAS  Dec 012025, 21:35:

FRESAS MADURAS-160 FRESASMADURAS  Dec 012025, 21:35:

FRESAS MADURAS-164 Dec 01202

FRESAS MADURAS-16 Dec 012025, 21:35

FRESAS MADURAS-165 FRESASMADURAS  Dec 012025, 21:35:




12. Debemos

>

=" EDGE IMPULSE

subir las imagenes que previamente ya fueron tomadas en la opcién de Upload Data.

Giox /

a
# Targer: Seeed Vision Al e

DATA COLLECTED TRAIN / TEST SPLIT Collect data

1,511 items 80% /20%

@ Connect a device to start building your dataset.

Dataset

13. Cargamos las imagenes desde la carpeta donde se encuentran las imagenes y en las opciones que
se ven sobre la distribucion de imagenes por tipo le damos a Automatically split between

training and testing, esto para mantener el equilibrio entre entrenamiento y prueba el apartado
de validacion el cual se verd mas adelante.

| Upload data

For CSV and Parquet files, ¢

should be processed before uploading files.

Bounding boxes: You can upload object detection datasets in any rrmat. Select both your images and the labe! file(s) when uploading to apply the labels.

{

i

|

|
Upload mode

| Select indhidual files @

| © selecafolder®

| selectfiles

{ ‘ Choose Fies | Yo e chosen

Upload into category

@u{:msl cally split bevween training and testing @
i

Traifting
f .

esting
f Post-processing

14. Una vez cargadas las imagenes procedemos al etiquetamiento por cada clase que hayamos
creado, para este proyecto serdn tres, fresas maduras, fresas inmaduras y fresas podridas. El
etiquetamiento se hace por cajas delimitadoras y es de forma manual.

. EDGE IMPULSE

@ Devices

&  Dat acquisition

-

Collect data
1,511 items

3 TRAN /TEST SPUT P
o 80% / 20% 0

Dataset

Training (225 FRESAS MADURAS-170

FRESAS MADURAS-170 Dec 2025 21:35

FRESAS MADURAS-175

FRESAS MADURAS-174

FRESAS MADURAS-162

FRESAS MADURAS-160

FRESAS MADURAS-164

FRESAS MADURAS-16

FRESAS MADURAS-165

FRESAS MADURAS-166

FRESAS MADURAS-163

Metadata ? + o

v FRESAS MADURAS-17



15. Debemos hacer el etiquetamiento por cada parte tanto como entrenamiento como las que estan
en pruebas (TEST). Luego en la opcidon de Create Impulse es donde vamos a definir las
caracteristicas por imagen del entrenamiento. Se escogié una altura y anchura por imagen de
96x96 por las limitaciones de la cdmara, otra técnica usada es la de reduccion por anchura la cual
cambiara el tamafio de laimagen e ignorara la relacion de aspecto y como caracteristicas de salida
se tiene las tres clases a detectar.

@ Dt acquisition

B Experiments

Impulse #1

M Animpuise takes raw dats, Uses signal processing to extract features, and then Uses a leaming biock to ciassify new dats.

Image

Name

Image
Input axes (1)
Imags

image v

Object Detection (Images) o

Name
Input features

) Image

Output features
3 (FRESAS INMADURAS, FRESAS MADURAS,
FRESAS PODRIDAS)

® Target Seeed Vision Al .. e

o

16. Luego vamos a la opcidén de Image en la cual podremos definir la profundidad de color en este
caso se necesita RGB ya que las caracteristicas son por color no por su forma en su mayoria, esto
incrementara el tamano de RAM en el proceso, pero es soportable para el Grove Vision.

—
— . EDGE IMPULSE

a

Giox / Deteccion ce fresas

[raramerers PR

Raw data

Raw features

Parameters

Image

Color depth @ RGB v

DSP result

Image

Processed features

a

8 Target: Seeed Vision Al . e

_:RESAS PODRIDAS-99 (-} ¥

04, 9.1882, ©.1882, 8.1882, ©.1961, 8.1961, ©.1361, B.2078



17.

18.

Luego se ingresa en la parte de Generate features y de nuevo en la parte de abajo Generate
features su funcién principal es el analisis de separabilidad que tanto el modelo distingue entre
una clase y otra por ejemplo en este caso los puntos azules estan bien separados de los demas
por lo cual no va a confundirse, pero los puntos verdes y naranjas probablemente si, pero esto
solo nos sirve para saber que puede pasar al momento de hacer el entrenamiento.

. - .
= EDGE IMPULSE

Training set Feature explorer

® imge
Feature generation output

*‘.
Upgrade Plan

On-device performance @

o— o= o

v v

En la siguiente seccidn se tienen las diferentes opciones de cémo va a estudiar la red neuronal, se
utilizo 150 épocas de entrenamiento porque la red se estaba confundiendo en dos clases a pesar
de eso se tiene una precision del 98.4% por clase del apartado de validacién(Validation) lo cual
nos indica que durante el entrenamiento la clasificacion esta siendo correcta, la tasa de
aprendizaje (Learning rate) es del 0.001 controla qué tan grandes son los "pasos" que da el modelo
para corregir sus errores se definié este numero para que el aprendizaje sea gradual y estable, se
utilizo la CPU como procesador y nos indica que el entrenamiento se esta realizando mediante
procesadores centrales para procesar los datos, el data augmentation es muy util lo que hace es
que crea variaciones de las fotos (las gira, les cambia el brillo o les hace zoom) de forma artificial.
Esto ayuda a que el modelo sea mas robusto y no se confunda si la luz cambia o la fresa esta en
otra posicion y finalmente se tiene la opcion “Profile int8 model” calcula cdmo funcionara el
modelo una vez optimizado (cuantizado) para hardware limitado.

== EDGE IMPULSE
Neural Network settings Training output

Training settings

] . WModel Motelversion: ® | Quantzsa (nth) +
Number of raining cycles @ R
L L 1 v 2
Use leamed opeimizer @ ast training performance taicaton sea
: Learming rate ® 000 F15CORE
98.4%
b z (1) v
ses Confusion matrix (aision e
. sacxcroun:
’ C =
&
Upgrade Plan 2] ose
R se " Recal 039
ore Neural network architecture
Inputlayer (27,645 features)
On-device performance @ engne® [ Temsarriow L «
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19. En modelo de entrenamiento se escogié el de FOMO dado su optimizacion y versatilidad al

momento de realizar el entrenamiento, este modelo esta basado en circulos centroides, pero en
Sensecraft se vera reflejado como cajas centroides el cual esta basado en el mismo principio, en
las siguientes imagenes se vera el modelo y como ingresar especificamente el de FOMO.

N LONTUSION Matrix tval cason st
Data augmentation @

FRESAS MADURAS | FRESAS PODRIDAS

Advanced training settings -
Dashboard
Validation set size @ 20 %
Devices
£1 SCORE
Split train/validation set on metadata key @ e
Data acquisition
Batch size @ Metrics (validation set) &
Experiments METRIC VALUE
Profile int8 model @
@ EONTumer precision (non-background) & LES
Recall (non-background| LES
Impulse design - Neural network architecture ¢ - e
F1 Score (nen-background) @ 038
® Cresteimpulze

Upgrade Plan

=

FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetV2 0.35 L

On-device performance ®

e 0

FLASH USAGE

110.7K

Object desection INFERENCING TIME

N/A

PEAK RAM USAGE

283.1K

Retrain mode!

Live classification

* —

adifferent mode!

EDGE IMPULSE

Dashboard

Devices

Data acquisition
Experiments

@  EON Tumer
Impulse design ¥
® Creaeimpuise
®  Image

® Objectdetecion
5 Retrain mode!

7% Live classification

*‘.
Upgrade Plan

Ge access 1o higher job

limits.and more
«collaboratars.

Data augmentation ®

Advanced training settings
Validation set size @

Split train/validation set on mt
Batch size @

Profile int8 model @

Neural network architectur

£ Choose a different model

Did you know? You can customize your model through the Expert view (click on § to switch),

or can even bring your own model (in PyTorch, Keras or scikit-learn).

MODEL

MobileNetV2 SSD FPN-Lite (320320 only)

A pre-trained object detection model designed to (0cate Up Ta 10 Objects Within 2n imags,
outputting & bounding box for each object detected. The model is around 3.7MB in size. It
supports an RGB input at 320x320px, and cannat be quantized properly. For other
resolutions, please select a different model architecture such as FOMO or YOLO-Pro.

FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetv2 0.1

An object detection model based on MobileNety2 (alpha 0.1) designed to coarsely
segment an image into a grid of background vs objects of interest. These models are:
designed w be <100KB in size and support a grayscale or RGE input at any resolution.

FRESAS INMADURAS
oo

AUTHOR
Edge Impulse
095
0se
Edge Impulse

FOMO (Faster Objects. More Objects) M letv2 0.3! o
An objmi_mgﬂ:ace 0 TTIGBIeNer2 (alpha 0.35) designed to coarsely

Segment an image into & grid of background vs objects of interest. These models are
designed to be <100KB in size and support a grayscale or RGB input at any resolution.

YOLO-Pro | seveionenpmsview | | orrcisy surrsereo

Object dersction model with superior performance in industria! use cases. Optimized and
available in various sizes to run efficiently on edge devices from CPUs to accelerators to
GPUS

%  Want access to all learning blocks? Upgrade now.

PEAK RAM USAGE

283.1K

Edgs Impulse.

EdgeImpulse | Add
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20. Finalmente, para ver los resultados del apartado de prueba (TEST) se tomaron 100 imagenes por
clases las cuales no han sido vistas ni usadas para el entrenamiento, se da click en la siguiente
opcion.

a a

EON Turer

- Test data = v ¢ Model testing output RO v

Set the "expected outcome' for each sample to the desired outcome to automatically score the impulse.
Results. Model version: @ | Quantized (int3) ~
AMPLE NAME EXPECTED OUTCOME 1 SCORE RESULT -
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100% i ACCURACY ®
97.71%
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100% 1
Metrics for Object detection s
FRESAS PODRIDA...  FRESAS PODRIDAS 100% .
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100% 1 Precisian (non-background) 038
100
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100%
F1 Scors (non-background) @ LES
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100%
Feature explorer @
FRESAS PODRIDA..  FRESAS PODRIDAS 100%
©  objec: detection - correct
FRESAS PODRIDA...  FRESAS PODRIDAS. 100% i @ object detaction - incorrect
v

21. Esta opcidn es muy importante para ver las métricas de estudio de la red neuronal pues indica
que errores tuvo al momento de clasificar y que porcentajes de exactitud tiene, en este caso los
puntos amarillos son las imagenes correctamente clasificadas y los puntos rojos son las imagenes
mal clasificadas o no las clasifico, se tiene una exactitud del 97.71% y 5 errores por imagenes mal
clasificadas.

22. Luego en el apartado de Dashboard se descarga el archivo con denominacién “TensorFlow Lite
(int8 quantized)” el cual servira para hacer la conversiéon a un modelo especifico de Tensor Flow
Lite para cargarlo en el Grove Vision mediante Sensecraft.

=" EDGE IMPULSE Download block output impulse 71 +

Dashboard

Collaborators (1/3)

et B ° o
JSON file ]
NPY file Summary

Image testing labels JSON file

DEVICES CONNECTED
Object detection model TensorFlow Lite (foat32) ke B 0

TensorFlow Lite (int@ quantized] 55 KB )

g i DATA COLLECTED
Object secaction mode! TensorBoars logs 7M8 B 9 1,511 items
Object decection mode! TansorFlow Savedhodel 188 K8 B
Object detection mode! Keras h5 model 90 KB Projectinfo
Object decection mode! Model evaluation mecrics (SON file) - Preject D 837842
*"
Upgrade Plan . o N Labeling method Bounding boxes (objecte w

)

m Performance settings @ o
-



23. Una vez descargado este archivo se le cambia la denominacién de .lite a .tflite como se ve a
continuacién.

. ei-deteccién-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-int8-...

|| ei-deteccion-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-int8- quantized-model 3.Hlite ro TFLITE

24. Le damos si.

Cambiar nombre

| Al cambiar la extensién de nombre de archivo, el archivo puede quedar inutilizable,

;Estd seguro de que desea cambiarla?

s [

25. Se abre en Google Colab el cédigo de convertidor a Vela.ipynb y se agrega el archivo al espacio
compartido de Colab.

€O & ConvertidoraVELAipynb s &

E & & share ‘gﬁ’
PRO " File Edit View Insert Runtime Tools Help
Q Commands + Code ~ + Text | b Runall = v = e A
= Files O x
1 Ipip install ethos-u-vela
, stall
R temo Ilvela --version
o (=)= > Show hidden output - -
LN 1 B
» [3J.config ) ,
o) © =
s » [ sample data
> | s Show hidden output
Ga D 3 j tion @ 3 TFlite L
o 1 Ilvela FRESAS_TESIS.tflite --accelerator-config ethos-uss-64
> Show hidden output.
Disk 19699 GB available
€) variables () Terminal ° B T4(Python3)



26. Se ejecuta el codigo y se coloca el nombre del archivo a convertir en la tercera linea de cddigo en

Colab.

€O & Convertidor a VELA.ipynb

PRO File Edit View

Q Commands + Code » + Text

<>
e, » [ -ipynb_checkpo.
(o= » Joutput
» [ sample data
[ ]
[ ei-deteccion-d
Disk  196.98 G avaisble
-
{3 Variables (& Terminal

Insert Runtime

* @ & 2 shore
Tools Help
b Runall ~ =T
ei-deteccion-de-fresas-obiect-detection-tensorflow-lite-inta-quantized-nodel. 3. tflite
outpl
sample_data
™ A -

on

Te spect

Accelerator configuration
system configuration

bject-detection-tensorflow-1i

JSIn

Ethos_Us5_64

oF [ '/usr/local/1ib/pythen3. 12/

Network summary for ei-deteccién-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-ints-quantized-model.3

Ethos_Uss_Hign End_embedded

Memory mode shared_sram
Accelerator clock 508 MHI
Design pesk SRAN bandwidth 3.73 GB/s
Design pesk OFf-chip Flash bandwidth 8.47 Ga/s
Total SRAM used 146.02 KiB
Total OFf-chip Flash used 42,38 KiB

cPu operators = @ (e.e%)

NPU operators = 55 (109.6X)

Average SRAM bandwidth 1.39 GB/s
Input  SRAM bandwidth ©.96 MB/batch
Weight SRAM bandwidth .13 MB/batch
OUtpUt  SRAM bandwidth .53 ME/bATCh
Total  SRAM bandwidth 1.82 M8/batch
Total  SRAM bandwidth per input 1.83 MB/inference (batch size 1)
Average OFf-chip Flash bandwidth 0.02 Ga/s
Input  OFf-chip Flash bandwidth .20 1B/batch
weight off-chip Flash bandwidth .23 MB/batch
output  0Ff-chip Flash bandwidth .20 MB/batch
Tatal  nff.chin £lach handuidth a2 w/hatch

accelerator-config ethos-uss-64

T T = -packages/ethosu/config_files/arn/vela,
warning: No system configuration specified. Using a default of Ethos_Uss_High_End Embedded. Compilation may be invalid or non-optimal.
warning: No memory mode specified. Using a default of Shared_Sram. Compilation may be invalid or nen-optimal.

1. compilation may be invalid or nen-cptimal.

v 10:06AM B T4 (Python3)

27. Se descarga el archivo con la denominacidn “vela.tflite” dentro de la carpeta compartida en Colab.

) & Convertidora VELA.ipynb # &

PRO

File Edit View

Q, Commands 4+

Gl
¢l

¢}

"
®

B0 @

Files

Code -

L CE®

= -

+ Text

Insert Runtime Tools

Help

b Runall -

» 3 .config

» 3 .ipynb_checkpoints

» [ cutput
B9 ei-deteccion-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-intB-quantized-model 3_summary Ethos USS ...
D ei-deteccidn-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-int8-quantized-model.3_vela tflite

v [ sample_data

D ei-deteccion-de-fresas-object-detection-tensorflow-lite-intB-quantized-model 3 tiite

Digk 19698 GB available



28. Luego en Sensecraft se abre la opcidn de “Workspace” en la cual se puede elegir el dispositivo a
flashear en este caso el Grove Vision Al V2.

Craft SenseCraft Al Home Applications Community 0 EN Giex v
Models Model Library Training My Models
XIAO ESP32S3 Sense SenseCAP ATIO2 SenseCAP Watcher NVIDIA Jetson

Model Device

Replace the running model:
WIFI & MQTT

Output Preview

Device Logger

Settings

Cenfidence Thresheld(0~100) ©

29. Luego click en la opcidn “Upload Model” alli se cargara el archivo previamente convertido en
Colab

Craft SenseCraft Al Home  Applications Community Q  EN Glox v

MOdelS Model Library Training My Models

XIAQ ESPI2S3 Sense SenseCAP A1O2 SenseCAP Watcher NVIDIA Jetson

Model Device

Replace the running model:
WIFI & MQTT
Output Preview /

Settings

Device Logger

Confidence Threshold(0~100) ©

30. Listo ya se podra realizar proyectos de vision artificial en tiempo real.
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