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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion propone disefiar e implementar un prototipo de
clasificadora a través de sistemas artificiales para la seleccion de manzanas con
defecto y sin defecto con el fin de reducir costos y mano de obra utilizados en los
sistemas de clasificacion que se implementan en la post-cosecha de manzanas. La
implementacion esta compuesta por una etapa de transportacion donde un
Motorreductor AC conectado a poleas moviliza una banda que transportara la fruta
hacia la zona de vision de la camara y hara la captura de video en tiempo real para
el andlisis de la fruta en el modelo entrenado, posterior pasara a la etapa de
clasificacion donde se cuenta con un servomotor conectado a una paleta montada en
la base de la estructura de la clasificacion en forma horizontal, asi el sistema detecta
si la fruta esta en mal estado de tal manera que la paleta se abrira y la fruta caera
hacia una gaveta de frutas malas, caso contrario la fruta continuara su recorrido si
esta en perfectas condiciones. El modelo fue entrenado en Teachable Machine con
moédulos de TensorFlow, la CNN que se aplica es MobileNet, dicho modelo se usa en
un sistema creado en Python haciendo uso de OpenCyv para la captura de imagen en
tiempo real de la fruta, también bibliotecas para la comunicacion serial con el
controlador que hara girar el servomotor de acuerdo al analisis del estado de la fruta
y también bibliotecas de QTdesigner para la interfaz de usuario. Se obtuvieron
resultados de precision por época de 0,9998 asi como pérdida por época de 0.00098
es decir casi nula y 99% de prediccion en las clases de tal manera que el sistema

funciona correctamente de acuerdo a los pardmetros planteados.

Palabras Clave: CNN, MobileNet, TensorFlow, Python, Opencv, GUI, Serial,

Controlador.

VI



ABSTRACT
The present degree work proposes to design and implement a prototype of a classifier
through artificial systems for the selection of apples with defects and without defects
in order to reduce costs and labor used in the classification systems that are
implemented in the post -apple harvest. The implementation is composed of a
transportation stage where an AC Gear Motor connected to pulleys mobilizes a belt
that will transport the fruit to the camera's viewing area and capture video in real time
for the analysis of the fruit in the trained model. , later it will go to the classification
stage where there is a servomotor connected to a pallet mounted at the base of the
classification structure horizontally, thus the system detects if the fruit is in poor
condition in such a way that the pallet is It will open and the fruit will fall towards a
drawer of bad fruits, otherwise the fruit will continue its journey if it is in perfect
condition. The model was trained in Teachable Machine with TensorFlow modules,
the CNN that is applied is MobileNet, this model is used in a system created in Python
using OpenCv for real-time image capture of the fruit, also libraries for the serial
communication with the controller that will rotate the servomotor according to the
analysis of the state of the fruit and also QTdesigner libraries for the user interface.
Precision results per epoch of 0.9998 were obtained as well as loss per epoch of
0.00098, that is, almost zero, and 99% prediction in the classes in such a way that the

system works correctly according to the proposed parameters.

Key words: CNN, Mobilenet, TensorFlow, Python, Opencv, GUI, Serial, Controler.
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INTRODUCCION

En la actualidad el uso de tecnologias para clasificacion de manzanas es escasa en el Ecuador,
esto debido a que las empresas prefieren contratar personal para que realicen ese proceso de
forma manual, lo cual implica un gasto enorme para la empresa ya que requiere una gran
cantidad de mano de obra para lograr resultados dptimos para el proceso de clasificacion. Este
proyecto pretende innovar el proceso de clasificacion de manzanas llevandolo a otro nivel
usando tecnologia de ingenieria mediante el disefio e implementacion de un sistema de visién
artificial compatible con actuadores eléctricos para el proceso de clasificacién de manzanas
segun su defecto enfocado en redes neurales de tal manera que el sistema aprenda y de acuerdo

a su entrenamiento cumpla los requerimientos dados optimizando el sistema de clasificacion.

Se entrena una red neuronal convolucional para que aprenda a distinguir que manzana esta en
buen estado, o en mal estado. Para la parte de software se usa un computador, el cual se
encargara de realizar los diferentes procesos 10gicos a través de la aplicacion Python que es en
donde se montaran los demas recursos para el sistema. Se usa vision artificial con una camara
conectada al computador para el respectivo procesamiento de imagenes en tiempo real de las
manzanas, se pone en marcha el modelo entrenado aplicando bibliotecas de Python, luego de
acuerdo al resultado que arroje el modelo entrenado se activara el actuador que clasificara la
manzana. Se usard una banda transportadora para el desplazamiento de la manzana hacia la

seccién de clasificacion.



CAPITULO |

1.1 ANTECEDENTES

Dentro de Ecuador existen diferentes tipos de frutas tropicales que se pueden encontrar en
todos los mercados durante todo el transcurso del afio. Una de las tantas frutas que se cultiva
es la manzana la cual es muy jugosa y a su vez nutritiva. Se la suele usar por su poder
antioxidante, para mejorar el sistema inmune, disminuir la fatiga, etc.

La manzana es un cultivo muy importante en varias localidades (Ecuador) debido a que existe
un area extensa y concentrada dentro de la misma, una gran parte del total que se consume en
Ecuador de este fruto se produce en dicha zona que cuenta con escasa informacién actualizada
sobre los productores que tienen bajos rendimientos y pobre desarrollo tecnolégico [1].
Ademas, la inspeccion de calidad en el Ecuador es muy rigida esto debido a que debe exportar
frutas de calidad, en donde el producto no debe tener cicatrices, ningun tipo de estropeo, debe
ser una fruta lo mas impecable posible [2].

Ecuador existen empresas a pesar de que cuentan con la tecnologia necesaria para cumplir los
requisitos de exportacion, los métodos aplicados en todos los casos no son los mas eficientes
[3]. Por ello cada dia la investigacion en el pais sobre vision artificial busca implementar
técnicas que faciliten las normativas de alta calidad para la exportacion.

Los procesos de inspeccion de calidad en el sector industrial de alimentos han mejorado con
el uso de técnicas de inteligencia artificial por vision computarizada. De esta manera, los
productos finales son oOptimos para la exportacidn y consumo. Existen tareas como la
inspeccion de productos carnicos y agricolas estan siendo realizadas por sistemas de vision
capaces de clasificarlas segun sus caracteristicas y evaluar su calidad [4].

Por esta razdn, las empresas de la provincia de Santa Elena pueden optar por instalar sistemas
de vision artificial con algoritmos inteligentes que permitan establecer una adecuada

inspeccion de calidad de sus productos finales.



1.2 DESCRIPCION DEL PROYECTO

En el proyecto propuesto plantea un prototipo de sistema de clasificacion de manzanas en pos
cosecha mediante técnicas de vision artificial de tal forma que el producto final tenga una

calidad de alto nivel para la posterior exportacién y consumo.

Un computador sera el encargado de ejecutar las aplicaciones y comunicaciones con los
dispositivos del proyecto. Para empezar el proceso de inspeccion, las manzanas pasaran por
una banda de transporte.

Durante el recorrido de la fruta, una cAmara estara capturando y enviando la imagen en tiempo
real para el respectivo procesamiento con el sistema de clasificacién por vision artificial

mediante OpenCV en la plataforma Python.

Para el sistema de clasificacion, se utilizara una red neuronal entrenada en la plataforma
Tensorflow junto con el modulo Keras, la cual permite el aprendizaje profundo. De esta
manera, la red neuronal detectara el estado de la fruta, posteriormente se ejecutara el proceso
de control actuadores electromecanicos ubicados al final de la banda, los cuales tienen la
funcion de clasificar la fruta, ubicandolas en gavetas de acuerdo a su estado.

Para mover la banda transportadora se usard un motor AC junto a un variador de frecuencia,
en la etapa de clasificacion se usaran actuadores eléctricos controlados por arduino para mover
la manzana hacia la gaveta respectiva de acuerdo a la prediccion de la red neuronal. Para la
comunicacion Computador-arduino se usaran algoritmos de la biblioteca Serial en Python, la

cual permite controlar las salidas de los puertos del arduino.

El sistema esta formado por 3 etapas (ver Figura 1), las cuales especifican en forma ordenada

los procesos que ejecuta el sistema que se detalla a continuacion:

1. Desplazamiento. - ingreso de la manzana a la banda transportadora y captura de

imagen de la misma.

2. Validacidn. - La imagen es analizada por la red neuronal y segun el resultado validado

se envian las respectivas sefiales hacia la placa arduino mediante el software de comunicacion.

3. Clasificacion. - De acuerdo a la validacion de los datos la placa arduino enviara las
respectivas sefiales hacia el actuador eléctrico de clasificacion (Servomotor conectado a un eje

con una paleta).



CLASIFICADOR DE MANZANAS SEGUN SU DEFECTO
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Figura 1. Diagrama del sistema (Fuente: El autor).



1.3 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar un prototipo de control de sistema de clasificacion de manzanas mediante

técnicas de vision artificial para inspeccion de calidad en procesos industriales.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.

e Entrenar una red neuronal artificial utilizando la libreria TensorFlow y KERAS para la
clasificacion de manzanas segun su defecto (buenas y malas).

e Implementar un sistema de vision artificial en Python mediante el moédulo OpenCV
para la adquisicion de iméagenes de las manzanas en la banda transportadora.

e Ultilizar un control de giro motores eléctricos mediante un controlador electronico para
la clasificacion de manzanas.

e Disefiar una interfaz de usuario de nivel basico para el monitoreo del sistema



1.4  RESULTADOS ESPERADOS

En el presente proyecto, se tiene como resultados esperados los siguientes:
e Una red neuronal entrenada en Tensorflow con un porcentaje aceptable de prediccion
para manzanas buenas y para frutas malas o putrefactas.
e Un sistema de vision artificial en Python usando red neuronal entrenada la cual debe
ser capaz de clasificar las manzanas en tiempo real.
e Un control de giro mediante un controlador de motores que manipule los mecanismos
para la clasificacion de manzanas.
e Una interfaz de usuario sencilla donde se puedan visualizar la captura de video en

tiempo real y los pardmetros principales del sistema de clasificacidn.

1.5  JUSTIFICACION

Durante el manejo pos cosecha de frutos climatéricos como el mango, platano, aguacate,
manzanas, papaya Y citricos, ocurren diversos cambios fisicoquimicos, como la pérdida de
firmeza y turgencia y aumento del contenido de solidos solubles totales, modificacion del
contenido de lipidos, la disminucion de la acidez, degradacion y biosintesis de pigmentos,
como clorofilas, xantofilas y carotenoides [5].

Gracias a la vision artificial en la inspeccién de calidad se puede mencionar varios aspectos
importantes entre uno de los cuales se tiene la flexibilidad de procesos productivos debido a
la adaptabilidad y su entorno de escalabilidad que exigen los cambiantes procesos productivos,
lo cual quiere decir que se puede modificar un mismo sistema de vision artificial para
inspeccionar diferentes tipos de frutas. Otro factor importante es que existe la subjetividad
durante la inspeccion, esto se debe a los ciclos repetitivos de trabajos automatizados, los cuales
ofrecen mejor rendimiento en tiempo minimo, también se puede mencionar que este tipo de
tecnologia es asequible, ya que debido a la gran cantidad de aplicaciones de la Vision artificial
se puede hacer uso de gran variedad de aplicaciones de acuerdo a los sistemas que se plantea.
Las soluciones de visidn artificial aplicadas a la industria permiten obtener, procesar y analizar
imagenes, para mas tarde ser analizadas por un ordenador. Todo este proceso permite
automatizar una gran variedad de procesos y tareas al aportar a las maquinas la informacion

gue necesitan para la toma de decisiones en cada proceso designado [6].



16 ALCANCE

El proyecto se direcciona hacia la inspeccion de calidad de manzanas donde se analiza si la
fruta tiene algun tipo de enfermedad es decir si esta en buen estado o0 no, se omite el peso de
la fruta ya que no tiene relevancia en el proceso de clasificacion usando la red neuronal.
Cuando se trata de frutas frescas se asume que las frutas estan maduras, sin embargo, se puede
mencionar que un sistema sin una red neuronal es capaz de detectar si una fruta esta madura o
verde segun su tono de color, pero no puede detectar si la fruta madura posee algin defecto en
su consistencia o posee algun tipo de enfermedad.

Se aprovecha la inclinacion de la clasificadora ya que esto permite a la fruta tener un avance
en caida libre. La cAmara empleada es capaz de captar la fruta y se tiene toma diferente para
ser analizadas en la red neuronal.

Para el control y uso de actuadores se contemplan diferentes tipos de sistemas, sin embargo,
para la finalidad que se requiere, lo cual es hacer un movimiento simple como el movimiento
de un servomotor se optd hacer un sistema sencillo utilizando un driver para el control de los
motores.

El proyecto se direcciona hacia la inspeccion de calidad de manzanas donde se analiza si la
fruta tiene algun tipo de enfermedad es decir si esta en buen estado o no, se omite el peso de
la fruta ya que no tiene relevancia en el proceso de clasificacion usando la red neuronal.
Cuando se trata de frutas frescas se asume que las frutas estdn maduras, sin embargo, se puede
mencionar que un sistema sin una red neuronal es capaz de detectar si una fruta estd madura o
verde segun su tono de color, pero no puede detectar si la fruta madura posee algun defecto en

su consistencia o posee algun tipo de enfermedad.

1.7 METODOLOGIA

Para realizar el proyecto se aplican las metodologias bibliografica, exploratoria y diagnostica.

1.7.1 INVESTIGACION BIBLIOGRAFICA

La investigacion bibliografica puede definirse como cualquier investigacion que requiera la
recopilacion de informacidn a partir de materiales publicados [7]. Se recopila informacion de
articulos y trabajos en donde se implemente redes neuronales en vision artificial, entre mas
trabajos analizados mejores resultados se obtendran, debido a que es un tema poco usado en el
area industrial.

El uso de arduino también es muy amplio entre los trabajos se estudiaran de los cuales destaca
7



su gran aceptacion para proyectos pequefios basados en tematicas industriales, al obtener gran
cantidad de referencias de articulos y trabajos el proyecto estara mejor fundamentado y
justificado.

1.7.2 INVESTIGACION EXPLORATORIA

La investigacidn exploratoria es un tipo de investigacion utilizada para estudiar un problema
que no esta claramente definido, por lo que se lleva a cabo para comprenderlo mejor, pero sin
proporcionar resultados concluyentes [8].

Este tipo de investigacidn se enfoca en el conocimiento adquirido y analizado sobre el tema de
redes neuronales que ya empezé a usarse en el area industrial pero actualmente los estudiantes
tienen poco conocimiento, por lo que el resultado del proyecto es Unico e innovador. Como
esta investigacion no exige una estructura obligatoria, el investigador tiene la opcion de
escoger la idea, proceso o conclusion que le ha parecido mas sencillo.

Aqui podemos encontrar una solucion al problema con los motores DC que se usaran pues se

requiere que asimilen el movimiento y giro como el de un servomotor.

1.7.3 INVESTIGACION DIAGNOSTICA

La investigacion diagndstica supone analisis de situaciones. El analisis de la situacion es un
momento complejo que nos desafia a conocer lo que esta sucediendo en una determinada
representacion de la realidad que denominamos situacion, incluyendo lo que esta sucediendo
a quienes estan actuando sobre y dentro de los limites de esa realidad [9]. Teniendo en claro la
problematica se comienza a enfocar en los diferentes procesos que requieren soluciones ya
sean sencillas o complejas. En el caso de soluciones complejas se puede mencionar el uso de
Tensorflow que es una biblioteca de aprendizaje de maquina, existen otras bibliotecas que
cumplen la misma funcion sin embargo por ser sencillas no implica que puedan dar los
resultados esperados, la mayoria suele tener redes neuronales ya entrenadas, pero es mejor y
mas eficiente tener una red neuronal entrenada con un propio Dataset y entre otras funciones

que ofrece Tensorflow.



CAPITULO Il

2.1 MARCO CONTEXTUAL

En la mayor parte del Ecuador la produccion de manzanas incluyendo la exportacion de la
misma es muy esencial ya que produce trabajo para muchos agricultores y proporciona una

gran ganancia para las empresas que se dedican a la cosecha de la misma.

En el Ecuador la produccidn de manzanas se define por su alto grado de calidad, por lo cual es
importante tener en cuenta un muy buen control de calidad para su respectiva exportacion, la
mayor produccién de manzanas se las realiza en las zonas altas del Ecuador que corresponden
a las provincias de, Chimborazo, Cotopaxi, Cafiar, Tungurahua, Loja y Azuay. En la mayoria
de las empresas productoras de manzanas cuentan con procesos de seleccién del fruto de forma
manual, y su seleccidn va de acuerdo al grado de estado de la fruta, es decir se toma en cuenta
la manzana que esta buena o esta mala, cuando se refiere a mala es porque da indicios de
podredumbre, plaga, etc. Este tipo de proceso se lo realiza a través de personal encargado de

verificar fruta a fruta el estado de la misma a través de una banda transportadora industrial.

El proyecto propuesto se encuentra ubicado en el laboratorio de neumatica, cuenta con la
implementacion de un sistema automatizado de clasificacion de manzanas buenas y malas
mediante técnicas de vision artificial con redes neuronales que facilitan la manera como se
clasifican e incrementa de manera eficiente los tiempos de trabajo y reduce los costos por
recurso de operacion manual. Se usaron alrededor de 300 muestras en cada clase para el

entrenamiento, donde se obtuvieron resultados positivos.



2.2 MARCO CONCEPTUAL
2.2.1 MANZANA

La manzana es una fruta tropical que posee alto contenido en hidratos de carbono, fibra,
vitaminas y potasio, se la recomienda mucho para toda persona de cualquier edad por sus altos
nutrientes.

Debido a su gran composicion nutricional la manzana aporta grandes beneficios para la salud
de las personas. La manzana es un fruto que proviene del arbol del manzano, no se conoce
exactamente el origen de la manzana pero se puede mencionar que pertenece a la familia de
las rosaceas, asi como también se suele decir que proviene del cruce de manzanos de las tierras

de Europa y Asia [10].

2.2.2 INSPECCION DE CALIDAD DE MANZANAS

En pos-cosecha si es adecuada la técnica para la recoleccion de la fruta es siempre fundamental
para asegurar la comercializacion. La clasificacion ayuda a mantener el mejor aspecto y se
utiliza para separarlos en lo que es normal venda cajas que puedan contener frutas del mismo
tipo y tamafio. Existen diferentes necesidades los mercados de frutas hacen que su clasificacion
sea muy importante y la solucion comun es hacer esto a mano, para los que se especializan en
este trabajo, sin embargo, hacerlo a mano no es suficiente o rentable. Para evitar
complicaciones y retrasos en la linea de produccion que se producen durante la ejecucion
usualmente se tiende a montar clasificadores manuales, en vez de lo mencionado se puede usar
clasificadores automaticos pero debido a que son complejos los mecanismos se retractan y
proceden a usar los mas comunes ya que lo que supone un coste alto [11].

Las normas internacionales para la inspeccién de manzanas se establecen principalmente a
través comisiones como la OECD. Estas normas se aplican a nivel internacional y se conocen

como las Normas Generales para la Inspeccion y Clasificacion de Manzanas [12].

2.2.3 VISION ARTIFICIAL

Desde hace muchos afios la vision artificial ha estado presente en el area de la electronica sin
embargo en la actualidad existe una gran demanda por crear sistemas y disefios que empleen
este tipo de tecnologia. Es una ciencia que se ocupa de los métodos de captura, procesamiento,
andlisis y comprension de imagenes del mundo real para obtener informacion digital o
simbolos que los humanos pueden manejar. Esencialmente, esto les da a las maquinas la

capacidad de procesar imagenes que imitan la visibn humana, pero tienen caracteristicas
10



completamente diferentes. Esto ciertamente tiene algo que ver con el desarrollo de 1A [13].

2.2.4 APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo (deep learning, en inglés) es una subdisciplina de la inteligencia
artificial (1A) que se centra en el entrenamiento de redes neuronales artificiales profundas para
realizar tareas especificas. Estas redes neuronales estdn inspiradas en la estructura y
funcionamiento del cerebro humano y estan disefiadas para aprender y tomar decisiones a partir
de datos.

Existen diversas arquitecturas de redes neuronales profundas, como redes neuronales
convolucionales (CNN) para tareas de vision por computadora, redes neuronales recurrentes
(RNN) para secuencias de datos, y redes neuronales generativas (GAN) para generar datos
nuevos y creativos.

El aprendizaje profundo ha demostrado ser muy efectivo en una variedad de aplicaciones,
como reconocimiento de voz, vision por computadora, procesamiento de lenguaje natural,
juegos, conduccion auténoma, diagnostico médico y mucho mas. Ha revolucionado la forma
en gque abordamos problemas de IA complejos y ha llevado a avances significativos en muchos

campos [14].

2.25 RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

A inicios de los afios noventa fueron presentadas al mundo por LeCun et al, este tipo de redes
son disefiadas con el propdsito de ejemplificar una arquitectura de redes especializadas segun
sea su uso, la cual contiene informacion sobre cualquier tipo de invariancia de tipos
bidimensionales usando patrones con conexiones locales y se restringen los casos segun la
informacion en los pesos. Muestran un tipo de arquitectura multicapa, en donde cada capa
presenta una cantidad determinada de convoluciones las cuales contiene funciones de

activacion no lineales.

Esta forma de conexiones entre neuronas en una red convolucional se disefia a partir de la
constitucion de la corteza visual en los animales, en donde el resultado de cada neurona se

puede demostrar mediante una operacién de convolucion de manera matematicamente.

Las caracteristicas mas significativas de las redes neuronales convolucionales se muestran a
continuaciéon (ver Figura 2) como son su conectividad dispersa y también los pesos

compartidos
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Figura 2. Arquitectura de red convolucional [15].

Cuando se habla de conectividad dispersa es como las redes neuronales convolucionales
pueden aprovechar las correlaciones del espacio local intensificando aquellos patrones de

conectividad local con las neuronas de capas cercanas.

Una neurona como también se denomina capa M+1 las entradas son el subconjunto de las
neuronas de la capa M, entonces se puede decir que una neurona de capa M+1 da como
resultado un campo receptivo 3 que es un campo adyacente a la neurona de capa M+1 (ver

Figura 3).

Debido a que cada neurona posee un tamafio fijo no se valoran las variaciones que se

encuentren fuera del espacio cercano a esta.

Capa m+1 o

L]

Capam
Capa m-1

Figura 3. Conectividad dispersa [16].

Para este disefio de red neuronal en cada filtro se usa por completo el campo visual de la capa.
Estos filtros o unidades poseen una misma configuracion de pesos y sesgos de tal manera que
se crea un mapa de caracterizacion. En la capa m aparecen 3 filtros que corresponden al mismo
mapa de caracteristicas. Un mismo color representa el peso utilizado. De tal manera que al usar
estos filtros a través del campo de visidbn se puede identificar cualquier caracteristica
independientemente de la posicién. Se puede decir que al utilizar pesos compartidos se
optimiza el aprendizaje debido a que se reduce el nimero de caracteristicas para ser aprendidas,
asi también disminuye la brecha entre la fase de entrenamiento y etapa de generalizacion.

Adicional disminuye la memoria usada para utilizar la red neuronal.
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En conclusion, cuando una capa convolucional cuenta con muchos mapas de caracteristicas
(ver figura 4) y son capaces de identificar cualquier caracteristica a través de su filtro por todo

el campo de vision entonces la capa esta completa [17].
Mapa de Caracteristicas
Capa m

Capa m-1

Figura 4. Mapa de caracteres [18].

2.2.6 MODELO MOBILENET V2

Fue presentado por la compariia Google para la satisfaccion de emplear redes neuronales en
proyectos libres y de cddigo abierto.

MobileNet V2 es la version que usa el presente proyecto, gracias a esta modelo se consigue
reducir el tiempo de ejecucion de procesos computacionales para obtener una alta fidelidad de

precision.

El hecho de poder utilizar redes neuronales profundas en microcontroladores y cualquier otro
dispositivo de manera facil y eficaz para el usuario hace que el aprendizaje ya no sea tan
complejo como lo visto en décadas pasadas. Al ser un modelo de cddigo abierto se abre a
varias posibilidades de ser usado con cualquier aplicacién o dispositivo debido a su alta

compatibilidad por ser software libre.

MobileNetV2 no solo potencia la nueva generacion de aplicaciones con redes neuronales para
aplicaciones de visién movil sino también potencia el aprendizaje de esta area redes neuronales
convolucionales. Este modelo se puede encontrar como bibliotecas 0 mddulos en Tensor Flow

HUB como también modelos entrenados en github.

MobileNet presenta una arquitectura que factoriza convoluciones presentes en 2 capas la una
llamada “depthwise” y la otra capa convolucional 1x1 llamada “pointwise”, gracias a esto se
logra reducir el tiempo de ejecucion de los procesos matematicos como también el tamafio en

memoria del modelo.
El MobileNetV2 que se usa en el presente proyecto utiliza parte de la configuracion de la
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primera generacion de MobileNet ya mencionada utilizando una convolucién que se puede
separar profundamente como bloques de edificacion de alta fidelidad. Con esto la version
afiade 2 especificaciones en su arquitectura (ver figura 5) que son cuellos de botella lineales
en medio de las capas convolucionales y las conexiones para el acceso de botella [19].

MobileNetv2 building biock
Transformation
| | | ¢
. P . - —fex

=T e -
: i
| -

Bomleneck s ——— Botteneck

Input ————— Add h———— e Chutput
simén

Figura 5. Arquitectura MobilenetV2 [20].

2.2.7 MICROPROCESADOR

Es aquel que ejecuta las funciones de una CPU. Funciona en el momento que se el computador
y es responsable de ejecutar el sistema operativo y los programas relacionados. También puede
ejecutar diversos tipos de procesos solicitados por el usuario de acuerdo al use que se le esté
dando.

Puede alojar una 0 mas CPU (Unidades centrales de procesamiento), ALU (Unidad aritmética
l6gica) y una Unidad informatica de coma flotante. Esta conectado a la placa base mediante
un conector especial. A menudo se le afiade un disipador de calor para evitar que se

sobrecalienten [21].

2.2.8 MICROCONTROLADOR

Es un circuito integrado digital al cual se le puede asignar para diferente tipo de tarea debido

a que tiene una gran funcionabilidad programable. Consta de una unidad central de

procesamiento (CPU), memoria (ROM y RAM) y periféricos tanto de entrada como de salida.

Como se entiende, existe diversos tipos de micro controladores, los mas comunes son usados
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en computadores o en celulares los cuales debido a su gran alcance proporcionan grandes

beneficios a los diversos dispositivos electronicos [22].
229 MOTORES ELECTRICOS AC

Es un actuador capaz de convertir energia eléctrica en una energia totalmente mecéanica con
una rotacién mediante un campo magnético que se genera en sus devanados. Se trata de
maquinas eléctricas rotativas formadas por un estator y un rotor. Algunos motores eléctricos
son reversibles porque pueden convertir la energia mecénica en energia eléctrica actuando
como generador o generador. Los motores de traccion utilizados en locomotoras o vehiculos
hibridos, disefiados de manera adecuada, normalmente realizan ambas tareas. Se utilizan en
multitud de campos como instalaciones industriales, comerciales y privadas. Es ampliamente
utilizado en ventiladores, vibradores de teléfonos moviles, bombas de agua, vehiculos
eléctricos, electrodomésticos, amoladoras angulares y otras herramientas eléctricas,
accionamientos, etc. Los motores eléctricos pueden funcionar con fuentes de corriente alterna
(CA) [23].

2.2.10 SERVOMOTORES

Un servomotor es un tipo de motor eléctrico que se utiliza para controlar con precision la
posicion, velocidad y en algunos casos, la fuerza de un mecanismo. Estos motores son
ampliamente utilizados en aplicaciones donde se requiere un control preciso del movimiento,
como en robdtica, automatizacion industrial, sistemas de control de vuelo de aeronaves y otros
dispositivos electromecanicos.

Los servomotores son conocidos por su capacidad para proporcionar un control preciso y
rapido del movimiento, lo que los hace ideales para tareas que requieren alta precisién, como
la automatizacién de maquinaria, el seguimiento de objetos en robdtica, el control de la

direccion en vehiculos a control remoto, y muchas otras aplicaciones [24].

2.2.11 CONTROL DE SERVOMOTORES

Primero se tiene un mecanismo de retroalimentacion el cual se usa para controlar con precision
la posicion o la velocidad del servomotor, se utiliza un dispositivo de retroalimentacion, como
un potenciémetro o un codificador. Este dispositivo proporciona informacién sobre la posicién
actual del motor y permite al sistema de control ajustarla segun sea necesario.

Ahora el controlador es el cerebro del sistema y se encarga de recibir sefiales de entrada, como
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las drdenes de posicidbn o velocidad deseadas, y compara esta informacion con la
retroalimentacion del motor. Luego, calcula la diferencia (error) entre la posicion deseada y la
posicion actual y ajusta la sefial de control enviada al motor para minimizar ese error y lograr

la posicion deseada [25].

2.2.12 Senal PWM

La sefial PWM (Pulse Width Modulation, en inglés) es una técnica de modulacién utilizada en
electrénica y electricidad para controlar la cantidad de energia entregada a un dispositivo,
como un motor o una luz, al variar el ancho de un pulso de sefial digital. En una sefial PWM,
se modula el ancho (duracion) del pulso de la sefial, mientras que la frecuencia se mantiene
constante.

La sefial PWM se utiliza para controlar la velocidad de motores, el brillo de luces LED, la
intensidad de calefactores y muchas otras aplicaciones en las que se necesita variar la potencia
suministrada. Al cambiar el ciclo de trabajo de la sefial PWM, se puede controlar la cantidad
de energia entregada al dispositivo. Por ejemplo, en un motor DC, un ciclo de trabajo mas alto
aceleraria el motor, mientras que un ciclo de trabajo mas bajo lo haria funcionar mas
lentamente.

La sefial PWM es especialmente Util en sistemas de control, como en microcontroladores y
sistemas embebidos, donde se necesita un control preciso de la potencia entregada a los
dispositivos. También es ampliamente utilizada en sistemas de regulacion y control de

procesos industriales [26].

2.2.13 COMUNICACION SERIAL

La comunicacion serial se le denomina al envio de datos de un bit en una misma instancia en
manera secuencial ya sea en un canal de comunicacién como también por un bus.

La comunicacion serial tiene su ventaja, y esta es que solo necesita un pequefio nimero de
lineas de transmision para que una comunicacion paralela pueda transmitir dicha informacion
o datos. A diferencia de la comunicacion en paralelo la cual si necesita mas lineas de
transmisién al igual que el nimero de bits que conforman la informacion. La desventaja de
proponer una comunicacion en paralelo es que pueden surgir muchos problemas a la hora de
transmitir un gran namero de bits como es el caso de interferencia, asi como como también el

de sincronizacion [27].
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2.2.14 CAMARA

Es una pequefia camara digital la cual puede ser conectada a cualquier computador que soporte
el video en tiempo real y la cual puede capturar imagenes y transmitirlas a través de Internet,
o algunos otros dispositivos mediante médulos. Existen otras cdmaras que de forma autbnoma
necesitan un punto mismo de acceso a la red, es bien usada para diversas tareas cotidianas
como videoconferencia, conforme pasan los afios las empresas que las fabrican van mejorando

en la calidad de imagen [28].

2.2.15 BANDA TRANSPORTADORA

La banda o también llamada cinta transportadora se usa mayormente en la industria y su
funcion principal es trasladar objetos de un lugar a otro segln sea el requerimiento lo cual
beneficia a la mano de obra ya que el avance es rapido y no requiere utilizar algun tipo de
fuerza humana.

Se usa una banda transportadora disefiada para satisfacer las especificaciones del proyecto, el
cual consiste unicamente en desplazar la manzana hacia la seccion de clasificacion. Esto se
logra mediante el uso de un motorreductor DC conectado mediante un sistema con poleas a

los rodillos que moveran la banda [29].

2.2.16 LENGUAJE DE PROGRAMACION

Lenguaje de programacion es aquel conjunto de lineas de cddigo o instrucciones mediante la
cual el ser humano es capaz de interactuar con las computadoras, esto de manera general.

Mediante el uso de algoritmos especificos se detalla el tipo de instruccion que se desea que
realice una maquina, para ello estas instrucciones deben ser ordenadas y concretas para que

una vez compiladas puedan ser leidas por la maquina [30].

2.2.17 INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

Se llama GUI por sus siglas en inglés (Graphical User Interface) y su denominacion proviene
debido a la relacion o entre la persona y la maquina. Tiene como objetivo representar el codigo
backend de algun sistema con tal que se le pueda facilitar el su uso y la visualizacién del
mismo. Esto se logra mediante el uso de iconos, imagenes, tablas, diagramas, y demas
herramientas para complementar la facilidad de uso. Una GUI se usa comunmente para facilitar
el uso y control de PC, Tablet y demas dispositivos tecnoldgicos, asi como también
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aplicaciones web o de escritorio [31].

2.2.18 SISTEMAS AUTOMATIZADOS

Un sistema automatizado es un conjunto de componentes, dispositivos o software que realiza
tareas o procesos de forma auténoma o semiauténoma sin una intervencion humana constante.
Estos sistemas estan disefiados para ejecutar acciones de manera sistematica y predefinida,
siguiendo instrucciones programadas o reglas preestablecidas. La automatizacion se utiliza en
una amplia variedad de aplicaciones y sectores, desde la industria manufacturera y la
tecnologia de la informacién hasta la domotica y la robdtica.

Algunas caracteristicas clave de los sistemas automatizados incluyen:

e Control preprogramado: Los sistemas automatizados funcionan segin un conjunto de
instrucciones o reglas predefinidas. Estas instrucciones pueden ser proporcionadas
mediante software, programacion, sensores, 0 una combinacion de estos.

e Reduccion de la intervencion humana: Los sistemas automatizados minimizan la
necesidad de intervencidn o supervision humana, lo que puede aumentar la eficiencia,
reducir errores y, en algunos casos, mejorar la seguridad.

e Repetibilidad: Los sistemas automatizados pueden ejecutar tareas de manera
consistente y repetitiva, lo que es especialmente valioso en procesos industriales y de
fabricacion.

e Velocidad y precision: Los sistemas automatizados pueden realizar tareas a
velocidades constantes y con alta precision, lo que es importante en aplicaciones que
requieren control exacto.

e Monitoreo y retroalimentacién: Muchos sistemas automatizados incluyen sensores y
sistemas de retroalimentacion que les permiten monitorear su entorno y ajustar su
comportamiento en funcion de las condiciones cambiantes.

Algunos ejemplos comunes de sistemas automatizados incluyen lineas de ensamblaje de
fabricas, sistemas de control de trafico, sistemas de gestion de inventario, sistemas de
climatizacion y control de iluminacion en edificios, sistemas de automatizacion de procesos
quimicos, sistemas de control de vuelo en aeronaves y sistemas roboticos.

La automatizacion puede mejorar la eficiencia, la productividad y la calidad en una variedad
de aplicaciones, y es una parte fundamental de la industria 4.0 y la revolucion industrial actual,
donde la interconexion y la automatizacién avanzada estan transformando la fabricacion y

otros sectores [32].
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2.3 MARCO TEORICO

Para la realizacion del presente trabajo se llevo a cabo un profundo a anélisis de articulos asi
como también proyectos de titulacion tanto locales como de otras instituciones, los cuales

aportaron de manera productiva a la elaboracion de este proyecto.

“Clasificacion de manzanas utilizando vision artificial y redes neuronales artificiales”,
publicacién de la revista INGENIERIA Y REGION del pais de COLOMBIA, aqui inicia la
investigacion y lleva a evaluar que tan factible es usar redes neuronales para la clasificaron de
frutas, la informacién obtenida del trabajo mencionado es fructifera porque se llega al punto
de usar redes Neuronales Convolucionales logrando porcentajes de prediccién demasiado altos
a comparacion de otros tipos de técnicas usados en vision artificial. En otros trabajos se ve
como se desenvuelven mejor las redes convolucionales en diversos tipos de sistemas de
prediccion como es el caso del uso de TensorFlow, que contiene un gran nimero de modulos,
modelos pre entrenados, e informacidn para que el sistema que se requiera usar sea estable y
confiable [33].

“Procesamiento de imagenes para la clasificacion masiva de frutos basado en el color” En el
proyecto mencionado se emula un modelo tipo escala de una maquina industrial la cual
contiene varias lineas, dichas lineas compuestas por rodillos los cuales proporcionan la
movilizacion del objeto a clasificar, en este tipo de trabajo se lo realiza a traves de una camara
para la captura de imagenes en tiempo real. Consiguiendo asi imagenes precisas para ser

analizadas y posteriormente predecir con alto indice de aceptacion [34].
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CAPITULO Il

3.1 COMPONENTES DE LA PROPUESTA

En este capitulo existen dos secciones las cuales corresponden a componentes fisicos y

componentes légicos del proyecto.
3.1.1 COMPONENTES FiSICOS

3.1.1.1 MOTOREDUCTOR AC 110V

El motor AC de induccidn (ver figura 7) se lo utiliza para movilizar la cinta transportadora de
la banda a través de un sistema de poleas, ofrece los engranajes de eje paralelo de alta
resistencia que maximizan el rendimiento del motor con un cableado sencillo y opciones de
montaje flexibles. Debido a su voltaje de operacién 110V, como se indica en la tabla 1
correspondiente a las especificaciones del motorreductor AC, puede operar en cualquier lugar
sin problemas de alimentacién [35].

Figura 7. Motorreductor Ac

Tabla 1. Especificaciones Motorreductor AC

Motor AC de induccion
Tipo De dientes Rectos
Orientacidn de los ejes | Coaxial

Potencia 10 W-50W
Voltaje de operacién 110V —220V

Par 20-50 Nm
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3.1.1.2 SERVOMOTOR MG995

Un servomotor es aquel actuador eléctrico que dispone de un motor de corriente continua pero
que se diferencia de los demas motores Dc porque esta disefiado para conseguir un giro con
determinado Angulo en vez de un giro continuo. EI modelo de servomotor a usar es el TOWER
PRO MG995 (ver figura 6) el cual es compatible con arduino y su funcién principal se
encuentra en la seccion de clasificacion que va a ayudar a mover un plato rectangular a través
de un eje que se acopla al servomotor. Debido a su voltaje de operacion de 4,8V se puede
facilmente energizar a mas de su torque de 9,4 kg/cm como se ve en la tabla 2 de

especificaciones del servomotor MG995 suficiente para hacer girar la paleta [36].

Figura 6. Servomotor MG995.

Tabla 2. Especificaciones Servomotor MG995

Modelo MG995

Peso 55g

Dimensiones 40,7 x 19,7 x 42,9 mm

Par de torsion 9,4 kg/cm (4,8V) ; 11kg/cm(6v)
Voltaje de operacién 4,8V - 6,6V

Tipo de engranaje Metal Gear

3.1.1.3 PLACA ARDUINO R3

La placa arduino R3 (ver figura 7) es un dispositivo electrénico compatible con el micro
controlador ATmega328p como se muestra en la tabla 3, con el cual se tiene habilitado 14

pines de entrada y salida. Se dispone de este dispositivo para realizar el correcto enlace con
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los actuadores eléctricos del proyecto, una de sus salidas esta conectada directamente al
servomotor MG995, el cual debido a su alta compatibilidad con estos dispositivos brinda una
alta confiabilidad al momento del uso [37].

Figura 7. Placa Arduino UNO R3.

Tabla 3. Especificaciones Arduino uno R3

Modelo Uno R3
Micro controlador ATmega328p
Voltaje de operacién 5V; 7v-12V
Pines de E/S 14 pines
Memoria Flash 32kb
EEPROM 1KB
Velocidad de reloj 16 MHz

Peso 25g

3.1.1.4 MICROPROCESADOR INTEL CORE 15 1135G7

El Intel Core i5-1135G7 (ver figura 8) es un procesador de la familia Tiger Lake de Intel, que
se lanzo6 en 2020. Pertenece a la 112 generacion de procesadores Intel Core, que se basa en la
arquitectura Willow Cove [38]. Tiene una frecuencia base de reloj de 2.4 GHz y puede alcanzar
una frecuencia maxima de hasta 4.2 GHz en modo turbo tal como se muestra en sus

especificaciones en la tabla 4.
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Figura 8. Intel Core 1135G7

Tabla 4. Especificaciones Intel Core 113597

Tipo 15
Modelo 1135G7
Cantidad de nucleos 4
Cantidad de subprocesos 8
Frecuencia 4,20 GHz
Cache 8MB
Velocidad de bus 4GT/s
TDP 28W

3.1.1.5 FACECAM VGA

La camara a usar es el modelo FaceCam VGA (ver figura 9) de la marca Genius con resolucion
de 1000x 720 HD como se puede observar en la tabla 5 de especificaciones. Es ideal para
conferencia la cual se puede experimentar conferencias en alta definicion, posee enfoque
manual para una mejor visibilidad de acuerdo al trabajo de vision que se requiere usar, ademas
de traer un micréfono incorporado. La definicion es suficiente para usar en vision artificial.
Por lo cual fue escogida para el procesamiento de imagenes en tiempo real usado en el proceso

de clasificacién de manzanas [38].

Figura 9. FACECAM VGA.
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Tabla 5. Especificaciones FACECAM VGA

Modelo Facecam 1000x

Interfaz uUsB

Longitud cable 1,5M

Sensor de imagen | CMOS de pixeles de alta definicion 720p

Tipo de Lente enfoque manual

Blanco y Balance |Automaticoy Manual

Angulo de vision | 60°

Micréfono Si

3.1.2 COMPONENTES LOGICOS

Se detallan a continuacion todo componente logico utilizado en el proyecto tales como
aplicaciones, modulos, simuladores y deméas herramientas de software.

3.1.21 PYTHON

Lenguaje de programacion de alto nivel cuya licencia de cddigo es abierta (ver logotipo en
figura 10), es capaz de soportar programacion orientada a objetos, programacion imperativa,
también se usa para programacion funcional, una de sus ventajas es que se lo conoce como
lenguaje interpretado, asi como dindmico. Su uso también se radica en ser multiplataforma con
lo cual hace posible que sea compatibles con diversas aplicaciones, su uso en el presente
proyecto data como base del sistema de clasificacion, comunicacion y vision artificial en

tiempo real [39].

Figura 10. Logotipo de Python

3.1.2.2 OPENCV

Desarrollada como biblioteca libre aplicable para vision artificial (ver logotipo en figura 11),

su compatibilidad con python permite el uso de todos sus médulos para el uso de visién por
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computadora, su lenguaje de programacion se basa en C ++ optimizado, su interfaz es sencilla

logrando un manejo facil de aprender para el usuario [40].

OpenCV

Figura 11. Logotipo de OpenCuv.

3.1.2.3 TENSORFLOW

Biblioteca de cddigo abierto que se usa para el aprendizaje automatico mediante un gran
nimero de tareas designadas para un resultado especifico (ver logotipo en figura 12).
Desarrollada por google para crear sistemas capaces de construir redes neuronales que son
capaces de detectar y decifrar patrones alcanzando un alto grado de prediccion, suamplia gama

y su compatibilidad con python la hacen eficaz para el uso en el presente proyecto [41].

TensorFlow

Figura 12. Logotipo de Tensorflow

3.1.2.4 MEDIAPIPE

Biblioteca multiplataforma que fue creada por la compafiia de Google (ver logotipo en figura
13) la cual puede ejecutar gran variedad de aplicaciones de aprendizaje segun el disefio que se
requiera dar en el area de vision computarizada. Ademas, la biblioteca permite realizar las
ejecuciones de las aplicaciones de una manera optima de acuerdo al rendimiento de nuestro
CPU, lo cual facilita el uso de modelos entrenados complejos sin ningin problema de delay

[42].
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Figura 13. Logotipo del Médulo MediaPipe.

3.1.25 KERAS

En el presente proyecto se la conoce como una biblioteca de python que trabaja con machine
learning y redes neuronales (ver logotipo en figura 14), la cual se la puede ejecutar sobre
TensorFlow. Esta disefiada para reducir el tiempo de ejecucion de algoritmos complejos
basados en redes de aprendizaje profundo. En general posee soporte para redes neuronales

convolucionales y redes neuronales recurrentes [43].

Figura 14. Logotipo de la biblioteca Keras.

3.1.2.6 PROTEUS

Es una herramienta de software usada para disefio de circuitos electronicos (ver logotipo en
figura 15) y diversas aplicaciones de la misma area como disefio de esquemas electrénicos,
elaboracién de la placa del circuito, depuracion y programacion, etc. Con este software se
desarrolla el disefio y simulacién de la etapa de clasificacion para nuestro sistema, el cual tiene
un punto importante ya que asi se puede corroborar el sistema de forma simulada.

Teniendo una simulacion bien elaborada en su disefio se puede pasar a la etapa del disefio

fisico, asi se evitara dafar cualquier componente electronico antes de subir algun codigo [44].
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PROTEUS

Figura 15. Logotipo del software Proteus.

3.1.2.7 VIRTUAL SERIAL PORT

Es una aplicacion capaz de simular puertos seriales COM de manera virtual en un computador
(ver logotipo en figura 16), con esta aplicacion se logra la comunicacion entre nuestro sistema
y el disefio de clasificacion desarrollado en Proteus. De tal forma que se logra tener una mejor

visualizacion del funcionamiento del sistema de forma simulada [45].

=

Virtual Serial Port Driver

Figura 16. Logotipo de la herramienta Virtual Serial Port.

3.1.2.8 ARDUINO IDE

Software multiplaforma en el entorno de desarrollo JAVA (ver logotipo en figura 17) para los
componentes electrénicos de la compafiia ARDUINO, permite programar bloques para
entradas y salidas de los micro controladores en este caso el ATmega328p el cual montado
sobre la placa ARDUINO UNO R3 formara parte del sistema de la clasificadora, ademas de
sus algoritmos multiplataforma permite la interaccién con otras aplicaciones y componentes

[46].
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ARDUINO

Figura 17. Logotipo del software ARDUINO IDE.

3.1.29 TEACHABLE MACHINE

Desarrollado por google a través de una comunidad de personas dedicadas al machine learning
(ver logotipo en figura 18), permite realizar diferentes tipos de entrenamientos de redes
neuronales artificiales para que un computador sea capaz de reconocer imagenes, sonidos,
posturas segun lo requerido.

Se puede crear modelos automatizados para aplicaciones web, mdviles, computadores
personales, etc., de una manera facil. La mayor ventaja es que el modelo es enviado a
servidores de alto rendimiento de google para ser entrenado en menos tiempo, de tal manera

gue no se requiere un computador con componentes sofisticados [47].

LY

Figura 18. Logotipo del software TECHEABLE MACHINE

3.1.2.10 PYSERIAL 3.4

Es una biblioteca de python (ver logotipo en figura 19) capas de poder comunicar el entorno
de desarrollo de Python con cualquier puerto serial conectado al computador donde se esta
trabajando.

Esta biblioteca es usada para establecer la comunicacion entre python y uno de los puertos
donde estara conectado el arduino UNO REV3 ya sea que la placa arduino este de forma fisica

o0 simulada [48].

28



Y
SERIAL

Figura 19. Logotipo de PySerial.

3.1.211 QTDESIGNER

Es una herramienta para disefiar y graficar interfaces de usuario (ver logotipo en figura 20)
con soporte para sistemas operativos LINUX, MAC, WINDOWS, ademas de tener bibliotecas
compatibles con plataformas de programacién como python, lenguaje C, java script, entre
otros.

Debido a su alta fiabilidad con bibliotecas de python es capaz que enlazar la interfaz grafica y
afiadirla al proyecto con redes neuronales ya que sus bibliotecas permiten la ejecucion

mediante hilos y crea una alta tasa de respuesta en tiempo real si se usa algun tipo camara [49].

Figura 20. Logotipo de QT Designer.

3.2 DISENO DE LA PROPUESTA

3.2.1 DISENO DE LA BANDA TRANSPORTADORA

La banda transportadora se disefid de tal manera que pueda desplazar la manzana, esto se logra
mediante un motorreductor el cual conectado a sistema de poleas logra el movimiento y el

torque necesario para los propdésitos requeridos. Como se puede ver en la figura 21 y figura 22

sus dimensiones son compactas debido a que el tamafio de la manzana no es muy grande.
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Figura 21. Vista lateral del disefio de la banda transportadora
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Figura 22. Vista Superior del disefio de la banda transportadora

3.2.2 IMPLEMENTACION DE LA BANDA TRANSPORTADORA TIPO CINTA

De acuerdo al disefio un técnico especializado en trabajos y soldadura industrial fabricé toda
la estructura con las medidas solicitadas. Para la cinta se us6 un tipo de plancha de goma
sintética la cual fue cocida y puesta sobre rodillos, los cuales estan conectados al motorreductor

AC a través de un sistema de poleas, dicho circuito se enciente con un pulsador de sefial fija.
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El disefio final se lo puede apreciar en la figura 23 donde se muestra ya la banda transportadora
tipo cinta implementada.

Cinta
Transportadora

Rodillos

Rodillos

Poleas

Motorreductor
AC

Figura 23. Banda transportadora del sistema.

3.2.3 DISENO DE LA CLASIFICADORA DEL SISTEMA.

Se aplica un disefio de clasificadora inclinada, se usa la inclinacion de la banda para la caida
de la manzana después de pasar a través de la banda transportadora, se tiene conectada una
paleta con eje a un servomotor el cual el cual hara girar la paleta de tal manera que queda un
orificio en el centro del clasificador por la cual caera la manzana, caso contrario si la manzana
estd en buen estado pasard por encima de la paleta hacia el final de la clasificadora. Las

dimensiones se las puede observar tanto en la figura 24 como figura 25.
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Figura 24. Vista frontal del Disefio de la clasificadora.
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Figura 25. Vista superior del Disefio de la clasificadora.

3.24 IMPLEMENTACION DE LA CLASIFICADORA

De acuerdo al disefio se procedio a fabricar la estructura de la clasificadora con las medidas
propuestas, dejando una caja en una de las paredes laterales para introducir la placa arduino
R3 quien hara la de controlar el giro del servomotor. El eje del Servomotor esta soldado al eje

centrado de la paleta, el cual dejara caer la manzana en mal estado, caso contrario no se abrira

32



y dejara la manzana seguir su recorrido. Se deja la pared al final del recorrido para recoger las
manzanas en buen estado, logrando asi el disefio esperado para la etapa de clasificacion. La
implementacion se puede observar en la figura 26.

PALETA
COMPARTIMIENTO
PARA
CONTROLADOR
DEL SERVOMOTOR
SERVOMOTOR

Figura 26. Clasificadora del sistema.

3.25 MONTAJE DE LA CAMARA
Para una correcta captura de la manzana es necesario tener una excelente posicion de la cdmara
(ver figura 27), de tal forma que se logre captar la mayor cantidad de rasgos de la fruta para su

respectiva validacion, en este caso la posicién optima fue colocar la cAmara sobre uno de los

rieles de la banda transportadora casi al final de la misma.
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Posicion de la
camara

Figura 27. Posicién de la camara para captura de imagen.

En tiempo real se puede apreciar que la captura de imagen (ver figura 28) logra concentrar
gran parte de visualizacion en la manzana, asi se obtiene gran cantidad de informacion para

ser validada a través de la red neuronal ya entrenada.

Captura de la manzana

Figura 28. Visualizacion en tiempo real de la manzana.

3.2.6 DIAGRAMA DE CONEXIONES DEL SISTEMA

La manzana es desplazada hacia la seccion de validacion y luego hacia la seccion de
clasificacién, se usa una banda transportadora disefiada solo para el desplazamiento de la
manzana. El computador a usar es una laptop Lenovo Thinkpad T420, la cual se va encargar
de ejecutar los procesos de computo usados por el sistema en su parte légica, asi como también

de controlar los dispositivos de hardware conectados al sistema. Tanto la parte l6gica como la
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parte de hardware son ejecutadas y controlada a través de la aplicacion python. Dentro de
python se logra manipular los datos de imagen adquiridos por la camara para que sean
validados por la red neuronal ya entrenada la cual también se puede usar dentro de python a
través de bibliotecas de Tensorflow y Keras, una vez validados los datos se procede a la
seccion de clasificacion que es controlada por un servomotor conectado a arduino, este control
se logra controla través de la Liberia PySerial para tener comunicacion entre python y arduino.

El diagrama de conexiones se lo puede apreciar en la figura 29.

: camara
P ™ clasificador

red neuronal entrenada servomotor

vision computarizada

1)
Clo » a Jt,,?||(‘; —»
OpancV ;
N
pyserial 3.4 i

usb tipo B

comunicacion arduino
ARDUINO

Figura 29. Diagrama de conexiones del sistema.

3.2.7 DIAGRAMA DE CONEXIONES DE ALIMENTACION

En la figura 30 se puede apreciar las conexiones de alimentacion, solo basta con una linea de
baja tension de 110 V AC para poder alimentar nuestro sistema. Desde el Motorreductor AC

hasta el arduino a través de un adaptador de 110V AC a 12 V Dc.
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Figura 30. Diagrama de conexiones de alimentacion

3.2.8 DIAGRAMA DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL.

El dataset de las manzanas tanto buenas como malas es enviado a través del internet hacia la
aplicacion TECHEABLE MACHINE, la cual posee equipos de computo especializados en
entrenamientos de redes neuronales, estos equipos de alta gama y alto rendimiento logran
alcanzar un tiempo récord en entrenar este tipo de sistemas solo en cuestion de minutos, luego
la red neuronal ya entrenada es devuelta hacia la aplicacion TECHEABLE MACHINE para
que el usuario verifique los resultados y pueda importarla desde la aplicacién web
directamente. En la figura 31 se puede apreciar el diagrama de entrenamiento de la red

neuronal.
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Figura 31. Diagrama del entrenamiento.

3.29 DATASEET

3.2.9.1 ADQUISICION DE DATOS

Dataset es el conjunto de muestras recolectadas para el entrenamiento de la red neuronal, para
el sistema se adquirié 3 tipos de dataset, uno para manzanas buenas, otro para manzanas malas,
y otro para ambiente vacio o cuando no existe fruta.

Esto es importante porque la red neuronal debe aprender a reconocer inclusive cuando no existe
la manzana dentro de la captura de imagen en tiempo real, de lo contrario se corre el riesgo de
que arroje resultados de prediccion erréneos. La seleccion se hizo a base a la norma para

inspeccidn de calidad de manzanas de la OECD.

37



3.2.9.2 SELECCION DE MANZANAS BUENAS

Es necesario seleccionar las manzanas que mejor estdn conservadas y en mejor estado (ver
figura 32), se debe escoger aquellas que no tienen golpes, tampoco puntos blandos o presentan
algun tipo de corte, no deben tener algln tipo de plaga y mucho menos estar en estado inicial
de podredumbre, deben tener buen color de madurez para este caso se trabaja con manzanas

rojas.

cacgador_8 cagador 9 cargador_10 cargador_11 cargador_12 cargador_13
= i-‘ s
cargador_16 cargader_17 cargador_18 cargador_15 cargador 20 cargador 21 cargador_22 cargades_23

— — I—\ — r—

cargador 24 cargador_25 cargador 26 cargador 27 cargador 28 cargador 29 cargador_30 cargador 31

Figura 32. Parte de la seleccion de dataset para manzanas buenas.

3.2.9.3 SELECCION DE MANZANAS MALAS

En esta parte se escoge las manzanas que no se han conservado en buen estado (ver figura 33),
es decir aquellas manzanas que han sido maltratadas en post cosecha, presentan golpes o que
ya estén en estado de podredumbre, si presentan algun tipo de plaga. Con toda esta informacion
se logra un mejor entrenamiento para este tipo de clasificacion.

mala_312 mala_313 mala_314 mala_315 mala_316 mala_317 mala_318 mala_319

44444040440

mala_320 mala_321 mala_322 mala_323 mala_324 mala_325 mala_326 mala_327

AL D0 00808

Figura 33. Parte de la seleccion de dataset para manzanas dafiadas.
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3.2.9.4 SELECCION DE AMBIENTE SIN MANZANA

Para un correcto funcionamiento del sistema de clasificacion se opt6 por agregar un tercer tipo
de clasificacion, este corresponde a cuando no existe manzana alguna que analizar (ver figura
34), para ello se toma capturas de cuando no existe la fruta en la banda y esos datos son
guardados y enviados para el entrenamiento, de esta manera se logra estabilizar los resultados
de prediccidn de la red neuronal entrenada.

Figura 34. Ambiente sin fruta para el entrenamiento.

3.2.9.5 DISENO DEL PROGRAMA PARA EL DATASEET

Python junto a su biblioteca de OpenCv permite multiples usos en lo que se refiere a vision
computarizada. Para el presente trabajo se hace uso de las funciones de captura en tiempo real,
la cual permite hacer capturas de lo que la camara estd mostrando. A parte se puede
dimensionar las imagenes, de tal manera que coincidan con las dimensiones 6ptimas que va a
utilizar la aplicacion web TEACHEABLE MACHINE para el enteramiento, estas dimensiones
deben ser: 224x224px como también 200x200px.

3.2.10 DISENO CON PROTEUS

Para un mejor desarrollo del proyecto se decidid realizar una simulacion en la herramienta de
software PROTEUS sobre todo para ver el funcionamiento virtualizado del servomotor (ver

figura 35).
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Asi poder detectar cual falla en la seccion de clasificacion y poder corregirla antes de la

implementacion, esto se realiza con el objetivo de evitar dafiar algiin componente antes de

subir la programacion a la placa controladora. —
Led indicador

Arduino Uno
R3

MEC) o | L

Servomotor

Comunicacion

Serial

Alimentacion 5V
Dc

Monitor Serial

Figura 35. Disefio con Proteus del sistema

3.2.11 CONFIGURACION DE TEACHABLE MACHINE
3.2111 SELECCION DEL TIPO DE PROYECTO

Teachable Machine provee hasta el momento de 3 tipos de proyectos, estos son los siguientes:

A. PROYECTO IMAGEN

Tiene como objetivo entrenar redes neuronales basadas dataseet de imagenes como también lo
puede hacer usando la aplicacion de la camara web, lo cual facilita una breve adquisicion de
datos para el entrenamiento, se escoge Proyecto de imagen (Ver figura 36) para fines del

sistema de clasificacion.
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Proyecto de imagen

Figura 36. Vista seleccion Proyecto tipo imagen de Teachable Machine

En esta opcion se permite realizar el entrenamiento de un modelo de acuerdo a las clases que

se afiladan (ver Figura 37), en dichas clases se pueden subir las imagenes del dataseet que se
han creado a partir de capturas de manzanas.

298 muestras de imagenes

() A
Webcam Subir

M_T2
292 muestras de imagenes
- <
() )
Webcam Subir
NM
293 muestras de imagenes
C iy

S
e S — — — —

Figura 37. Vista de clases de proyecto imagen.
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El dataset (ver figura 39) usado en el presente proyecto se lo realizo a partir de capturas de
manzanas con defecto y sin defecto a través de un cddigo de python de tal forma que dichas
imégenes que se usaran para el entrenamiento tengan las dimensiones y correccion de coloro

adecuados para hacer un correcto entrenamiento.

Lt B P ot padon 4 gt S

.
mbie o

Lhbbbbbs
cLLLEL LT
L66LLLLS

Figura 39. Vista dataset generado a través de python.

3.2.11.2 SELECCION DEL MODELO

Se selecciona Modelo de imagen estandar (ver figura 40), ya que permite subir los archivos

del dataseet con las caracteristicas con las cuales se realizo las capturas para el entrenamiento.

Nuevo proyecto de imagen

Modelo de imagen
estandar
Ideal para la mayoria de usos

Imagenes a color de 224 x 224 px
Exportar a TensorFlow, TFLite y TF.js

Tamano del modelo: alrededor de 5 MB

Figura 40. Vista seleccion Modelo de imagen estandar

3.2.11.3 ANADIR CLASES

En este apartado la aplicacion web permite afiadir muestras de imagenes de acuerdo a la clase
requerida (ver figura 41). Las muestras pueden ser imagenes de archivos locales como también
se puede usar la aplicacion de la camara web para grabar un video corto donde se muestre el

objeto con la clase a entrenar.
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Class 1

Anadir muestras de imagenes:

Ck &

T
Webcam Subir

Class 2

Afadir muestras de imagenes:

Ck &I

Webcam Subir

B Afadir una clase

Figura 41. Vista del apartado para afiadir clases.

3.2114 PREPARACION Y CONFIGURACION DEL MODELO

Aqui se logra configurar como se quiere el entrenamiento del modelo, como el numero de
épocas, tamafio del lote y la tasa de aprendizaje (ver figura 42).
De acuerdo a los resultados obtenidos en el entrenamiento se puede ir variando los valores para

mejorar el porcentaje de prediccion de la red neuronal.
Preparacion

Preparar modelo

Avanzado et
Epocas: 50 B

Tamano del lote:

o -

Tasa de aprendizaje:

0,001 E

Figura 42. Vista de configuracién del modelo.
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3.2115 VISTA PREVIA DEL MODELO
En vista previa (ver figura 43) se puede apreciar los resultados obtenidos del entrenamiento y

permite probar la red neuronal entrenada para que tan aceptable es el nivel de prediccion del

modelo.
Vista = R .
previa
Entrada @ ACTIVADO
Figura 43. Vista previa de un modelo entrenado.
3.2.11.6 EXPORTACION DEL MODELO

La aplicacion web de Teachable Machine al finalizar el entrenamiento permite exportar el
modelo entrenado para ser usado en cualquier tipo de proyecto.
Existen 3 tipos de formatos generales de exportacion los cuales se escogerad la opcion de

TensorFlow:

Tensorflow. - En esta opcion da la posibilidad de descargar el modelo entrenado y convertirlo
en una version compatible ya sea para usar con KERAS (ver figura 44) o un modelo simple de
TensorFlow, debido a las ventajas que posee Keras se opta por descargar este modelo a mas

que es compatible con las bibliotecas de python que se usan en el sistema.
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Exportar el modelo para usarlo en proyectos. X

Tensorflow.js () Tensorflow () Tensorflow Lite (i)

Tipo de conversion de modelo:
@ Keras O Savedmodel &, Descargar modelo

Convierte tu modelo en un modelo keras .h5. Ten en cuenta que, aunque la conversion tiene lugar en la nube,
solo se sube el modelo preparado, no los datos de preparacion.

Fragmentos de codigo para usar el modelo:
Keras OpenCV Keras Contribuye en Github O

rom keras.models import load model # TensorfFlow is required for Keras to work] COP“"lD

from PIL import Image, ImageOps # Install pillow instead of PIL
import numpy as np

# Disable scientific notation for clarity
np.set_printoptions(suppress=True)

# Load the model
model = load_model("keras_Model.h5", compile=False)

# Load the labels
class_names = open(labels.txt", "r").readlines()

# Create the array of the right shape to feed into the keras model
# The 'length' or number of images you can put into the array is

Figura 44. Seleccion para descargar modelo compatible con KERAS.

3.2.12 DISENO DE GUI EN QT DESIGNER

Para el disefio en QT Designer se lo realiza a través de la plantilla Windows (ver figura 45).

f\ftm . m  View Seftings Window Help
Dwh 0D HERE IEHEEESN
E&- g x

= verscal Layout
Horzontal Layout
B Grid Loyout

B FomLayout
—ecr— v
Jedl Horzontal Spacer Diclog with Buttons Battom
~.l Vumlﬁnmm ::m:::sﬁm Property Velue
2 pus Buton Vidget

Tool Button et
@ Radio Button

B CheckBox

©) Commend Link Button

7] istoq Button Box

{5 Mew Form - Ot Designer

Figura 45. Seleccion de la plantilla Window.
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Se procede a colocar el frame o marco donde se colocara el video captura de la cdmara en
tiempo real de dimensiones 250 x 160 (ver figura 46).

Marco en
blanco donde se
visualizara la
imagen una vez
iniciado el
programa.

Figura 46. Vista del Frame de captura de video.

Se coloca las etiquetas que permitiran la visualizacion de los parametros del proyecto los cuales

son FPS, Confidence Score, y Clase (ver figura 47).

Se muestran las tasas
de fotogramas cuando
se inicia el programa

Se muestra el
nivel de
confianza del
modelo
entrenado.

Se muestra el tipo
de clase que
predice el modelo
entrenado.

Figura 47. Etiquetas principales del modelo entrenado.

Se procede a colocar los botones que indicaran el inicio y el final del proceso de clasificacién

(ver figura 48).
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Figura 48. Botones principales del GUI.

Se cambia la configuracion de pardmetros para los botones de tal manera que mejore su

apariencia en la presentacion dentro del marco principal para la interfaz grafica (ver figura 49).

3 Edit Style Sheet - Ot Designer X

Add Resource w Add Gradient v Add Color + Add Font

QPushButton{

background-color:rgb(221, 221, 221);
border-radius: 10px;

B

Valid Style Sheet Cancel Apply Help

Figura 49. Configuracion de parametros.

Para poder agregar recursos extras es necesario agregar el archivo de recurso al explorador de

la plataforma, asi poder utilizar estos recursos en la plataforma python (ver figura 50).

@ Edit Resources - Ot Designer x
res.qrc Prefix / Path Language / Alias
¥ image

BN imageffondo.jpg

Cancel

Figura 50. Vista de agregar recursos.
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Una vez habiendo terminado el disefio del GUI para el proyecto se exporta el codigo (ver figura

51) para uso en la plataforma Python

Figura 51. Parte del cadigo del GUI en Python.

3.3 ESTUDIO DE FACTIBILIDAD
3.3.1 FACTIBILIDAD TECNICA

Para la banda transportadora se usa un motorreductor reciclado de una camilla de hospital, el
cual conectado a un sistema de poleas logra realizar el movimiento de tal manera que desplace
a la banda, la estructura de la banda se disefio de acuerdo a la necesidad del proyecto, para esto
se especifica el uso solo el desplazamiento de la fruta, no es activado por algun controlador y

esto facilita su uso.

3.3.2 ANALISIS DE COSTOS DEL PROYECTO

En los equipos fisicos se evalud las mejores opciones de compra para el presente proyecto de

acuerdo a las especificaciones requeridas, esta informacion se la puede ver en la tabla 6.

Tabla 6. Costos de Equipos

1 MOTOR REDUCTOR AC 60,00
1 PLACA ARDUINO R3 15,00
1 LAPTOP THINKPAD T420 400,00
1 SERVOMOTOR MG995 25,00
1 CAMARA WEB 35,00
1 PROTOTIPO DE ETAPA DE CLASIFICACION 200,00
TOTAL $ 1135
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Para las licencias de software que constan en la tabla 7 no se requirio realizar compra de alguna

debido a que el software usado en el presente proyecto es de uso educativo y gratuito.

Tabla 7. Costos de Licencias de Software

1 LICENCIA TECHEABLE MACHINE

1 LICENCIA PYTHON 0,00

1 LICENCIA ARDUINO 0,00
TOTAL $ 0,00

Adicional a los elementos ya mencionados se adjunta en la tabla 8 los elementos adicionales
que se usaron en el presente proyecto, dichos elementos no necesitaron un estudio en sus
especificaciones ya que son generales y no importaba la calidad. Con un total de $51 quedan

detallado los gastos por estos elementos.

Tabla 8. Costos de otros Elementos

1 PENDRIVE KINGSTON 8GB 10,00
CABLE ELECTRICO #12 25,00
CANALETAS 6,00
1,5 metros CABLE USB TIPO B 10,00

TOTAL $ 51,00

El costo total del proyecto sumando: costos de equipo, costos de licencias de software, costos
de otros elementos y el costo de mano de obra se suma un total de $1486 cuyos rubros se

detallan en la tabla 9.

Tabla 9. Costos Finales del proyecto

COSTOS DE EQUIPOS 1135,00
COSTOS DE LICENCIAS DE SOFTWARE 0,00
COSTOS DE OTROS ELEMENTOS 51,00
COSTO DE MANO DE OBRA 300,00
TOTAL $ 1486,00
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CAPITULO IV
4.1 PRUEBASY RESULTADOS
4.1.1 ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Para el entrenamiento se procede a subir los dataseet de las respectivas clases: manzanas
buenas, manzanas malas, y estado vacio para que el sistema detecte cuando no existe la

presencia de alguna fruta en el ambiente (ver figura 52).

Class 1

311 muestras de imagenes
m] At R : A N : .
Webcam Subir

Class 2

o i
Preparacion Vista T Exportar modelo

previa

370 muestras de imagenes

S0 d e o o ol of

Class 3

Preparar modelo

301 muestras de imagenes
s s ) e ) s
Figura 52. Muestras de imagenes para las clases.

Con una configuracion de 50 épocas, un tamafio de lote aproximado de 16 y una taza de
aprendizaje de 0,001 se observa como en 30 segundos obtenemos un entrenamiento optimo
con 26 de 50 épocas, es decir aproximadamente 1 minuto se obtuvo el entrenamiento total con

la herramienta Teachable Machine (ver figura 53).

Preparacion
Preparando...

00:30 - 26 / 50

Avanzado o~ - i
NUmero de épocas
Epocas: / configurado en 50.

Tamano del lote:

» | Tamafio del lote
configurado en 16.

Tasa de aprendizaje:

—p | Tasadeaprendizaje
configurado en 0,001.

Figura 53. Preparacion del modelo.
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La precision por clase se calcula usando muestras de pruebas como se observa en la tabla 10.

Tabla 10. Precisién por clase

CLASS ACCURACY #SAMPLES
Class 1 1.00 47
Class 2 1.00 56
Class 3 1.00 46

Una matriz de confusiones resume el grado de precision del modelo. Se puede usar este modelo
para determinar que clases resultan confusas para el modelo.

El eje y (muestras) representa la clase de muestras. El eje x (prediccidn) representa la clase a
la que el modelo asigna las muestras después del aprendizaje. Por lo tanto, si la clase de una
muestra es “pera”, pero su prediccion es “sandia”, quiere decir que, después de aprenderse los
datos de entrenamiento, el modelo determina incorrectamente que una muestra de “pera”
pertenece a “sandia”. Por lo general esto significa que las dos clases comparten caracteristicas

que el modelo detecta y que una muestra concreta de “pera” se parece mas a las muestras de

scaleCo
Class 1 0 I
20
Class 3 [

Prediction

“sandia” (ver figura 54).

Class 1
Class 2
Class 3

Figura 54. Matriz de confusién del modelo entrenado.

La precision es el porcentaje de clasificaciones que un modelo acierta durante la preparacion.
Si el modelo clasifica correctamente 70 muestras de 100, la precision se calcula dividiendo 70
entre 100, que da como resultado 0,7.

Si las predicciones del modelo son perfectas, entonces la precision es igual a 1, caso contrario
tendremos valores menores a 1.

En el enteramiento representa que en 2 épocas se alcanzd una precision por época de 0,926

(ver figura 55)
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Figura 55. Precision en época 2.

En el enteramiento representa que en 10 épocas se alcanz6 una precision por época de 0,999
casi cerca del 1 (ver figura 56).

Precision por época
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Figura 56. Precision en época 10.

La pérdida se encarga de medir el nivel de aprendizaje de un modelo en el momento de predecir
la clasificacion correcta para un conjunto demuestras determinado. Si dichas predicciones
ejecutadas por el modelo son perfectas, la perdida sera igual a 0; caso contrario, tiende ser
superior a 0.

Como ejemplo de lo que mide, podemos definir dos modelos: Ay B. EI modelo A predice la
clasificacidn correcta de una muestra, no obstante, el nivel de confianza en esa prediccion solo
es del 60%.

El modelo B también predice la clasificacion correcta de la misma muestra; pero su nivel de

confianza en esa prediccion es del 90%.
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Ambos modelos son igual de precisos, pero el valor de pérdida del modelo B es inferior.

En el caso del entrenamiento con las 3 clases; Manzana buena, Manzana Mala y ambiente sin
manzana se obtuvieron los siguientes resultados:

En el momento que el entrenamiento se encuentra en la época 5 se observa que se tiene una
pérdida de prueba de 0.119372 mientras que en la pérdida total tenemos 0.126528 (ver figura
57).

Pérdida por época

I — loss
test b

0.8
0.8
[
o
5
0.4

0.2

5 128528307795
test loss: 0.118372040033

50
Figura 57. Perdida en época 5.

En el momento que el entrenamiento se encuentra en la época 10 se observa que se tiene una
pérdida de prueba de 0.03349128 mientras que en la pérdida total tenemos 0.031240, en este

caso se aproxima mas a 0, casi cerca de ser nula la perdida (ver figura 58).

Pérdida por época

— lo=s
test I«

0.8
0.8
]
2]
3
0.4
10
02 pes: 0.0312409885501
= pes: 0.0334012835552
0.0
0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 58. Perdida en época 10.

En el momento que el entrenamiento se encuentra en la época 49 se observa que se tiene una
pérdida de prueba de 0.000836 mientras que en la pérdida total tenemos 0.00083630, en este

caso la pérdida es practicamente O (ver figura 59).
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Peérdida por época
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0 10 20 3D 40 50
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Figura 59. Perdida en época 49.

A continuacion, se muestra la vista previa del modelo entrenado ejecutando la prediccion en
tiempo real, donde se observa una prediccion perfecta para el caso 3 el cual es “estado vacio”

o “clase 3” (ver figura 60).

Vista

pre ia T Exportar modelo
revi

Entrada @ ACTIvVADO
Wabcam Vv

Cambiar Webcam v

Se visualiza el
/ ambiente sin fruta.
- \

<

Salida

Se visualiza la clase a la

m/' que pertenece con 100%

de prediccion.

Figura 60. Vista previa del modelo en clase 3.

En el caso de “manzana mala” o “clase 2" tenemos una prediccion del 96% en el cual modelo

estd seguro de que se proyecta pertenece a la clase mencionada (ver figura 61).
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Vista
previa

T Exportar modelo

Entrada @ ACTIVADO

Webcam v

Cambiar Webcam ~

Se visualiza fruta con
defecto.

Salida

e — —» | Sevisualiza laclase ala

Class 3 ' que pertenece con 96%
de prediccion.

Figura 61. Vista previa del modelo en clase 2.

En el caso de “manzana buena” o “clase 1” tenemos una prediccion del 95% en el cual modelo

esta seguro de que se proyecta pertenece a la clase mencionada (ver figura 62).

Vista
previa

“+ Exportar modelo

Entrada @ AcCTIvVADO

Webcam Vv

Cambiar Webcam v

Se visualiza fruta sin
defecto.

<

Salida

c Se visualiza la clase a la
que pertenece con 96%

Class 2 de prediccion.

Class 3

Figura 62. Vista previa del modelo en clase 1.

Realizado el entrenamiento, las estadisticas, y predicciones en la vista previa del modelo con
resultados 6ptimos se puede exportar el modelo para utilizarlo en el sistema de vision artificial
para corroborar estos datos y asegurarse de que el modelo esté en perfectas condiciones con el

sistema.
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4.1.2 PRUEBA DEL MODELO CON EL SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

El sistema disefiado en python haciendo uso de las bibliotecas de Tensorflow para utilizar el
modelo entrenado en Teachable Machine y Opencv para realizar la captura de video en tiempo
real de tal forma que se pueda predecir el tipo de clase a través del modelo entrenado en tiempo
real con lo que se esa proyectando en la camara.

Para el caso de manzana buena en la prueba se obtuvo un 99.5% con la fruta que se estaba
usando en ese momento. Siento un resultado 6ptimo utilizando el sistema de Vision

Computarizada (Ver figura 63).

OoEmE — o

Figura 63. Sistema de vision computarizada manzana buena.

Para el caso de manzana mala se obtuvo un 99,97 % con la fruta usada en ese instante, siendo
asi un resultado casi perfecto para esta clase en el sistema de Vision Computarizada (Ver figura
64).
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Figura 64. Sistema de visién computarizada manzana mala.

Para el caso de estado vacio se obtuvo un 99,98 % con el ambiente en ese instante sin la
presencia de alguna fruta, siendo asi un resultado perfecto para esta clase en el sistema de

Vision Computarizada (ver figura 65).
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Figura 65. Sistema de vision computarizada ambiente sin manzana.
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4.1.3 PRUEBA DEL SISTEMA CON EL CONTROLADOR ELECTRONICO DE
GIRO DEL MOTOR

Aplicando comunicacion serial se logr6 comunicar el controlador con el sistema de vision
artificial.

Para el caso de manzana buena se observa que el sistema envia como dato esto indica que el
motor no va a girar 90 grados seguin los pardmetros de configuracion para el sistema de

clasificacion. Se obtiene un 99.5 % de prediccion (ver figura 66).
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Figura 66. Etapa de clasificacion simulada manzana buena.

Para el caso de manzana mala se observa que el sistema envia como dato 0 esto indica que el
motor va a girar 90 grados segun los pardmetros de configuracion para el sistema de

clasificacion. Se obtiene un 99.7 % de prediccion (ver figura 67).
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Figura 67. Etapa de clasificacion simulada manzana mala.
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Para el caso estado vacio mala se observa que el sistema envia como dato 0 esto indica que el
motor no va a girar 90 grados segln los pardmetros de configuracion para el sistema de
clasificacion. Se obtiene un 99.7 % de prediccion (ver figura 68).
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Figura 68. Etapa de clasificacién simulada estado vacio.

4.1.4 DISENO FINAL CON LA INTERFAZ DE USUARIO

El Disefio Final nos muestra la Interfaz Grafica de Usuario en ejecucion conectada al sistema

de andlisis y clasificacion (ver figura 69).

Etapa de
desplazamiento y —
analisis Etapa de clasificacion

T

Figura 69. Vista 1 ambiente sin manzana.

59



Se realiza la primera clasificacion que es el estado vacio donde el sistema indica que no existe
ninguna fruta, obteniendo 0,99 en Confidence Score (ver figura 70).
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Figura 70. Vista 2 ambiente sin manzana.

Para esta clasificacion el sistema no debe accionar el servomotor (ver figura 71).

Area de vision de la
camara

Servomotor inactivo.

Figura 71. Vista 3 ambiente sin manzana.

Se procede a enviar una manzana en estado bueno, el sistema al analizarlo obtiene 0.97 en
Confidence Score, siendo un resultado positivo y alto para el desempefio del modelo entrenado
(ver figura 72y 73).
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Figura 72. Vista 1 clasificacion Manzana buena.

Area de vision de la
camara.

Se visualiza fruta sin
defecto.

Figura 73. Vista 2 clasificacion Manzana buena.

Para este tipo de clasificacion el servomotor no se acciona y la fruta procede a terminar su

recorrido al final de la clasificadora donde estaran las manzanas buenas (ver figura 74).

Area de deposito
manzanas sin defectos

\ W \ Servomotor inactivo.
Recorrido de la fruta.

Figura 74. Etapa de clasificacion manzana Buena.
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Se procede a enviar una manzana en mal estado donde el sistema de clasificacién nos arroja
un 0.99 para Confidence Score, siendo un resultado muy alto y acertado para el modelo
entrenado. Posteriormente el servomotor se acciona y la manzana en mal estado pasa al lugar

donde quedaran las manzanas con esa clasificacion (ver figura75 y figura 76).
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Figura 75. Vista 1 clasificacion manzana con defecto.
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Figura 76. Vista 2 clasificaciones manzana con defecto.
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4.2 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

421 CONCLUSIONES

Se entrend una red neuronal artificial utilizando librerias de TensorFlow vy
KERAS en la aplicacion web Teachable Machine para lograr que clasifique
manzanas segun su defecto sean estas buenas o malas de tal manera que el
modelo se pudo descargar y usarlo en el sistema. La configuracion del
entrenamiento fue establecida para 50 épocas, un tamafio de lote aproximado
de 16 y una taza de aprendizaje de 0,001 en donde se obtuvieron los
siguientes resultados: precision por época al final del entrenamiento de 0,999
casi cerca del 1, perdida por época al final del entrenamiento de 0.00083630
casi nula o aproximadamente 0, y las predicciones para cada clase superan el
98%.

Se implemento un sistema de vision artificial en Python mediante el modulo
OpenCV para la adquisicion de imagenes en el momento que la manzana sea
desplazada por la banda transportadora, y asi el sistema pueda analizar estas
capturas de video en tiempo real con el modelo entrenado fusionado al
sistema.

Se utilizé la placa arduino UNO R3 como controlador electronico con las
librerias necesarias para controlar el giro de un servomotor cuyo eje esta
conectado a una paleta logrando el sistema fisico para la clasificacion de
manzanas. Para esto se hizo la simulacion de la etapa de clasificacion en el
software Proteus con los elementos simulados, en donde se obtuvo tiempos
de respuesta positivos por parte de la placa controladora arduino conectada al
servo. Con estos resultados Optimos en la simulacién se procedié a
implementar en fisico.

Se disefo una interfaz de usuario de nivel basico mediante la herramienta de
software Qtdesigner cuyas librerias fueron compatibles con el sistema de
vision artificial desarrollado en Python para el monitoreo del sistema. En donde
se puede visualizar las capturas donde se transporta la fruta a través de la
banda en tiempo real para ser analizado en el sistema, se presenta los valores

de FPS, Confidence Score y el Tipo de clase.
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4.2.2

RECOMENDACIONES

Para la seleccion del DataSet es preferible utilizar manzanas de acuerdo a las
normas internacionales para la inspeccion de manzanas que se establecen
principalmente a través comisiones como la OECD.

Es mejor usar la aplicacion web de Teachable Machine debido a que
proporciona el modelo entrenado en TensorFlow junto con la biblioteca Keras
la cual facilita el aprendizaje y no demora mas de 2 min maximo. Teachable
machine hace uso de servidores dedicados para el entrenamiento haciendo
mas factible que el uso del ordenador personal para dicha carga de trabajo.
Se debe afadir una clase con las muestras de imagenes en donde el ambiente
este vacio, esto ayuda a que el modelo pueda detectar cuando no existe
ninguna fruta y mejore la precision de las demas clases.

Para el desplazamiento de la fruta es preferible usar una banda de
dimensiones ligeras y montar una baranda para que la fruta no pierda el rumbo
ya que puede darse el caso que por el movimiento de la banda tienda a perder
el rumbo debido a la forma casi esférica de la fruta.

Se debe alimentar a la placa controladora arduino con un adaptador de 12 V

dc y para la comunicacion serial un cable USB tipo “A” a tipo “B”.
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44  ANEXOS
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Instalacion de opencv
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> pip ntrib-python
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Users\ELV
libharfbuzz0b libbluray? libatlas-base-dev libhdfS-103 libgtk-3-0 libdc1394-22 libopenexr2s
3. sudo pip3 uninstall mediapipe-rpi3 Milestone
No milestone
'm using a raspberry pi 3b with debian bullseye (32 bit). my python version is 3.5.2 and the opency version is 42.1
Development

P.S. the file name is “maos.py”
Does anyone know what might be causing this error? No branches or pull requests

(I annexed an image of the error aswell for clarity
mn drawing = mo_solutions. drawing utils

Instalacion médulo mediapipe
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1 A new reles
1 To update, run:
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Requirement numpy in
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ding Pillow-9
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Instalacién tensorflow

@ Simbolo del sistema
Microsoft Windows [Versién 16.8.19044.1766]
(c) microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

Users\ELVIS»pip install tensorflow

[collecting tensorflow
Deeilert g Emsariler=A-00-C-EP-aRi-in cribootil (@3.0 (B)

cot1ecting opt-einsums=2.3.2
Downloading opt_einsun-3.3.0-py3-none-any.uhl (65 ks)

cot1ecting tensorflow estimatonca.11,5-2.16
Downloading tensorflow_estimator-2.10.8- pyl py3-none-any.uhl (438 k8)
Requirement already satJSFJe setuptools in c: \user‘s\elvls\appdata\lncal\pr‘ngr‘ams\pythnr\\pythnr\!la\l:b\sjte packages (from tensorflow) (63.2.0)
fcollecting astunparse>=1.6.0
Downloading ast\mparse 1 AT uhl (12 k8)

collecting grpcio<2.e,
Dounloading grpcio-1.49. 1 cp;m cp316-win_amd64.uhl (3.6 MB)

ollecting google-pastar-0.1.
Demilerllig el fraic-0-A0-game-an- il (& ()

corecting 1ibclan
Downloading llb(lang 14 a 6-py2.py3-none-win_amd64.uhl (14.2 MB)

any.uhl (9.8 kB)
ix>-1.12.0 in c:\users\elvis\appdata\local\programs\python\python310\lib\site-packages (from tensorflow) (1.16.8)

i i0-ges-Filesysten>=.23.1
Downloading tensorflow_io_gcs_filesystem-@.27.0-cp310-cp310-win_and6d.uhl (1.5 MB)
- - eta

[Requirement already satisfied: numpy>-1.20 in c:\users\elvis\appdata\local\programs\python\python31e\lib\site-packages (from tensorflow) (1.23.4)
fcollecting termcolor>=1.1.8

Dounloading termcolor-2.@.1-py3-none-any.whl (5.4 kB)
jcollecting keras-preprocessing>=1.1.1

Dounloading Keras Preprocessing-1.1.2-py2.py3-none-any.uhl (42 k)

cotlecting wrapts-1.11.6

Downloading wrapt-1.14.1-cp310-cp310-win_amd64.whl (35 k)
Requirement already satisfied: packaging in c:\users\elvis\appdata\local\programs\python\python31e\lib\site-packages (from tensorflow) (21.3)
fcollecting tensorboardc2.11,>=2.10

Dounloading tensorboard-2.16.1-py3-none-any.whl (5.9 MB)

eta

cor1ecting Flatburrers

Downloading Flatbuffers- 52924 py2.py3-none-any.uhl (26 k8)
jcollecting protobuf<3.2e,

Dounloading protobuf-3.19. 6-Cp310-Cp310-win_andsd.uhl (895 kB)

[nlle(t)r\g keras<2.11, .18.8
Duunluadmg keras-2.10.8-py2.py3-none-any.whl (1.7 MB)
Requirement already satisfie .0.8 in c: \users\el\us\appdats\lu(al\pr‘ugrsms\pyth\:n\pythun}iB\l)b\s)te packages (from tensorflow) (1.3.8)

& Simbolo del sistema

Collecting keras<2.11,>=2.10
Dmmluadmg keras-2.10.0- pyz py3-none-any.whl (1.7 MB)

equirement already satisfied: absl py>=1.6.6 in c: \useﬂs\el\us\appdata\lu(al\pwugrams\pythun\pythun}ll\llb\s)te packages (from tensorflow) (1.3.8)

collecting hspy>-
beeilatiny hSpy-3.7.0-cp3te- E-in et (20 ()

cot1ecting typing-extensions>=3.6.
Downloading typing_ sxtsns)uns%.4.Hrpy3—rmnsrany.uhl (26 kB)
collecting wheel<1.8, > 2
Downloading wheel-6.37.1-py2.py3-none- el whl (35 kB)
collecting tensorboard-plugin-wit>=1.
Downloading tensorboard_plugin_wit- 1.8.1 py3-none-any.whl (781 ke)

fcollecting markdoun>=2.6.8
Dounloading Markdoun-3.4.1-py3-none-any.uhl (3 k8)

cotlecting requests<s,»-2.21.0
Downloading requests-2.28.1-py3-none-any.uhl (62 kg)

cot1ecting google-auth<s, >-1.
Dounloading google auth-2. 12 a Py2.py3-none-any.uhl (169 ke)

Culle<t1ng google-auth-oauthlib<6.5,>=6.4.1
Dounloading google_auth_oauthlib-@.4.6-py2.py3-none-any.uhl (18 kB)

collecting werkzeug>=
Downloading Werkzeug-2..2.2-py3-none- -eny.whl (232 k)

[DllE(tlng tensorboard-data-server<®.7.0,>=0.6.0

Downloading tensorboard_data_server-8.6.1-py3-none- . uhl (2.4 kB)
Requirement already satisfie .2 in c:\users\elvis\appdata\local\programs\python\python316\1ib\site-packages (from packaging->tensorflow) (3.0.9)
Icollecting pyasni-modules

Dmmluadmg pyasni_s modules— a 2.8- pyz py3-none-any.whl (155 kB)

eta

[Dlle<t)ng cachetools<6.0,>=2.0.0

Downloading cachetools-5.2.8-py3-none-any.uhl (8.3 k8)
collecting rsa<s,>=3.1.4

Downloading rsa-4.9-py3-none- I whl (34 k)
fcollecting requests-cauthlib

Downloading requests_c oauthlib- 1 3 1-py2.py3-none-any.whl (23 kB)
collecting charset-normalizer<3,

Downloading charset_normalizer-2.1.1-py3-none-any.uhl (39 kB)
[Collecting urllib3¢1.27,>=1.21.1

Dmmluadmg urllib3-1.26.12-py2. py} none-any . whl (140 kB)

ol lecting idnacs,s-2.5

Downloading idna-3.4-py3-none-any.uhl (61 kB)

collecting certifi>-2017.4.17
Dounloading certifi-2022.9.24-py3-none-any.whl (161 kB)

fcollecting certifi
Downloading certifi-2022.9.24-py3-none-any.whl (161 k2)

ot 1ecting markupsater
Downloading HarkupSaFe z 1 1-cp316-cp316-win_amdsd.uhl (17 kB)
Icollecting pyasnice.s.o,>.
Downloading pyasn1-e.4.8- Py2.py3-none-any.uhl (77 ke)

[nlle<t1ng oauthlib>-3.0.0
Dounloading cauthlib-3.2.1-py3-none-any.unl (151 k8)
tensorboard-plugin wit, pyasnl, libclang, ksr‘as, flatbuffers, wrapt, wheel, urllib3,
pyasnl-medules, protobuf, opt-einsum, cauthlib, MarkupSafe, markdoun, keras-preprocessing, idna, hSpy,
requests-oauthlib, google-auth-oauthlib, tensorboard, tensorflow

installing collected package typing-extensions, termcolor, tensorflow-io-ges-filesystem, tensorflow-estimator )
tensorboard-data-server, rsa, grpcio, google-pasta, gast, charset-normalizer, certifi, cached]
ools, werkzeug, requests, google-auth, astunparse,
Attempting uninstall: protobuf
Found existing installation: protobuf 3.20.3
Uninstalling protobuf-3.20.3:
Successfully uninstalled protobuf-3.2.3

fSuccessfully installed MarkupSafe-2.1.1 astunparse-1.6.3 cachetools-5.2.0 certifi-2022.6.24 charset-normalizer-2.1.1 flatbuffers-22.0.24 gast-0.4.0 google-auth-2.12.8 google-auth-oauthlib-0.4.6 god
jgle-pasta-0.2.6 grpcio-1.49.1 hspy-3.7.@ idna-3.4 keras-2.10.@ keras-preprocessing-1.1.2 libclang-14.8.6 markdown-3.4.1 oauthlib-3.2.1 opt-einsum-3.3.@ protobuf-3.18.6 pyasn1-@.4.8 pyasni-modules

2.8 requests-2.28.1 requests-oauthlib-1.3.1 rsa-4.9 tensorboard-2.10.1 tensorboard-data-server-.6.1 tensorboard-plugin-wit-1.8.1 tensorflow-2.10.0 tensorflow-estimator-2.10.0 tensorflow-io-gcs-f
lesystem-6.27.8 termcolor-2.6.1 typing-extensions-4.4.6 urllib3-1.26.12 werkzeug-2.2.2 wheel-8.37.1 wrapt-1.14.1

[ 1 A new release of pip available: ->

[ 1 To update, run:

Users\ELVIS>




Instalacion QT desginer

C @ buldsystemfmanio/y

Gex »0@:

fman build system Features Documentation Book Pro ()

Qt Designer
Download

Install Qt Designer on Windows or Mac.
Tiny download: Only 40MB!

Many people want to use Qt Designer without having to download gigabytes of other software. Here are
small, standalone installers of Qt Designer for Windows and Mac:

& Windows 31 Mg) & Mac (40 mg)

What is Qt Designer?

Qt Designer is a tool for quickly buiding graphical user interfaces with widgets from the Qt GUI framework. It s

(37 Ot Designer Setup _ %

Welcome to the Qt Designer Setup
Wizard
This wizard will quide you through the installation of Qt

Designer.

Please note: This is an unofficial installer. It is provided by
fman build system, not The Qt Company.

Click Next to continue,

72



(1 Ot Designer Setup —

Choose Install Location
Choose the folder in which to install Qt Designer.

s

LF

Setup will install Qt Designer in the following folder. To install in & different folder, dick Browse

and select another folder. Click Install to start the installation.

Destination Folder

C:\Program Files Ot Designe | Browse...

Space required: 75.8MB
Space available: 9.3GB

Mullsaft Inskall Sywstem vz, 51

< Back |I Install

I | Cancel

{37 Ot Designer Setup

Installing
Please wait while Qt Designer is being installed.

B/

Size: 70476 Kb Files: 111 Folders: 14

Show details

Mullsoft Install System w251

« Badk Next >

Cancel
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() Ot Designer Setup

Wizard

Click Finish to dose this wizard.

Run Qt Designer

Qt Designer has been installed on your computer,

Completing the Qt Designer Setup

3 A iy
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Instalacion de Pytg5

D@l 1 0 = ) HE > &
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