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RESUMEN

El presente trabajo consistio en el disefio e implementacién de un prototipo que permita la
identificacion por tipo y tamafio de la naranjilla y del tomate de arbol, para poder lograrlo se
utilizé un sistema de vision artificial por computador basado en redes neuronales. El prototipo
dispone de tres sistemas: el sistema de adquisicion de imagenes conformado por una camara web
e iluminacion para la captura de datos; el sistema de vision artificial utiliza el método de
procesamiento de imégenes para realizar la clasificacion por tamafio y redes neuronales para la
clasificacion por tipo, finalmente el sistema mecénico est4d conformado por un sistema de
almacenamiento y una banda transportadora. Para el entrenamiento de la Red Neuronal Artificial
se utilizo el algoritmo convolucional que a través de la adquisicion de imagenes entrena el
identificador, se establecio tres categorias: tomate de arbol, naranjilla y fruta desconocida, cada
una posee una base de datos. Los algoritmos de programacion fueron desarrollados en Raspbian,
con lenguaje de programacion Python utilizando librerias de OpenCV y TensorFlow. La interfaz
grafica fue desarrollada mediante la biblioteca Tkinter, permitiendo al usuario controlar seis
botones: iniciar cAmara, tomar foto, cargar foto, tipo de fruta, tamafio de fruta, cerrar programa.
En base a las pruebas realizadas, se establece que el sistema funciona de manera éptima con un
95% al detectar el tipo de fruta, el 93% para identificar el tamafio, el tiempo de respuesta oscila
entre 0.3 y 1.3 segundos. Se concluye que el prototipo logra la identificacién de los frutos por su
tipo y tamafio con un margen de error minimo. Se recomienda disminuir el tiempo de respuesta

para la identificacion mediante una tarjeta grafica.

Palabras clave: <VISION ARTIFICIAL>, <IDENTIFICADOR DE FRUTAS>,
<ALGORITMO DE IDENTIFICACION>, <RED NEUTONAL CONVOLUCIONAL>, <
INTERFAZ GRAFICA>, < BANDA TRANSPORTADORA>.
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SUMMARY

The present research was to design and implement a prototype that allows the identification by
type and size of naranjilla and the tree tomato, to achieve this, an artificial computer vision system
based on neural networks was used. The prototype has three systems: the image acquisition
system made up of a webcam and lighting for data capture; the artificial vision system uses the
image processing method to carry out the identification by size and neural networks for
identification by type, finally, the mechanical system is made up of a storage system and a
conveyor belt. For the training of the Artificial Neural Network, the convolutional algorithm was
used that through the acquisition of images trains the identifier, three categories were established:
tree tomato, naranjilla, and unknown fruit, each one has a database. The algorithms programming
was developed in Raspbian, with the Python programming language using OpenCV and
TensorFlow libraries. The graphical interface was developed using the Tkinter library, allowing
the user to control six buttons: start camera, take the photo, upload photo, type of fruit, size of
fruit, and exit. Based on the tests carried out, it is established that the system works optimally
with 95% when detecting the type of fruit. 93% to identify the size, the response time ranges
between 0.3 and 1.3 seconds. It is concluded that the prototype achieves the identification of the
fruit by their type and size with a minimum margin of error. It is recommended to reduce the

response time for identification using a graphics card.

Keywords: <ARTIFICIAL VISION> <FRUIT IDENTIFIER> <CLASSIFICATION
ALGORITHM> <CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK> <GRAPHICAL INTERFACE>
< CONVEYOR BELT>

MM\I

060254610-3



INTRODUCCION

Hace un par de afos, la labor de identificacion de frutas por tamafio se lo ejecutaba de forma
manual a través del ser humano, lo que garantizaba la fiabilidad y validez del proceso que se
realizaba, pero a la vez lo convertia en algo tedioso y cansado para las personas encargadas. Con
el transcurso de los afios, estos procesos han sido sustituidos por sistemas automatizados que se
encargan de detectar algunas caracteristicas del producto como: textura, formayy clasificarlo segun

su tamano.

La implementacion de distintos sensores permite detectar pardmetros dentro de la clasificacion o
identificacion de productos, ya sea por tamafio, peso, color o forma. Actualmente la vision por
computador es la tecnologia que permite adquirir diversas caracteristicas y controlar totalmente

esta area porque procesa la informacion que son transmitidos por los sensores. (Altamirano y Pazmifio
2018)

En la DSpace ESPOCH no existen estudios o proyectos relacionados con la clasificacion e
identificacion de frutas que integren un sistema de vision artificial, sin embargo, existe en otras
Universidades estudios e implementaciones de prototipos como es el caso del tema: “Disefio y
Construccién de un prototipo de sistema de vision artificial para la clasificacion y control de
calidad de chapas de madera”. (Quezada, 2015) presentado en la EPN y en otro caso “Disefio e
implementacion de un maédulo didactico de inspeccidn y clasificacion de frutas usando visién
artificial por medio de iméagenes fuera del espectro visible para el Laboratorio de Mecatronica de

la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Extension Latacunga”. (Altamirano y Pazmifio, 2018)

La diferencia entre los estudios es la siguiente: el tema presentado en la EPN es un sistema de
clasificacion para chapas de madera cuyo objetivo fue disefiar un sistema robotizado de visién
artificial para los diferentes tipos de vetas de la chapa de madera y el otro tema de la ESPE trata
de un médulo didactico de inspeccidn y clasificacion de frutas usando vision artificial por medio
de iméagenes fuera del espectro visible cuyo principal objetivo es verificar si la fruta esta o no

golpeada con el uso de PLC y LogoSoft.

En cuanto al tema presentado en la ESPOCH, trata de un estudio sobre el disefio e implementacion
de un prototipo que permita la identificacion por tipo y tamafio de la naranjilla y del tomate de
arbol mediante vision artificial cuya caracteristica es crear dos procesos: uno para identificar el
tamafno de las frutas: grades, medianas o pequefias y otro para identificar el tipo de fruta

mencionadas anteriormente.



FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como disefiar e implementar un prototipo que permita la identificacion por tipo y tamafio de la

naranjilla y del tomate arbol mediante vision artificial?

JUSTIFICACION TEORICA

El sistema de vision por computador en la agricultura ha aumentado de forma considerable en los
altimos tiempos en la monitorizacién de cultivos, agricultura de precision, identificacion en lineas
de procesamiento y principalmente en la automatizacion de procesos. La principal caracteristica
de este sistema es proporcionar cantidades de informacién de atributos de la escena analizada.

La vision artificial representa una de las herramientas transversales mas relevantes dentro de la
industria 4.0, esta tecnologia es réapida, precisa, no es destructiva para los alimentos y evita la

inspeccion humana, que en jornadas largas tiende a ser costosa, subjetiva e imprecisa.

La automatizacion de los procesos industriales tiene mdltiples ventajas como: aumentar la

eficiencia en los procesos y mejorar la seguridad del producto.

El presente proyecto, nace ante la constante evolucion que sufren los sectores industriales para lo
cual se pretende desarrollar un sistema que lleve a cabo una inspeccion visual artificial que sea

objetiva, rapida y confiable al momento de identificar las frutas por su tipo y tamafio.

El prototipo usara los softwares OpenCV y Python, estos permitiran la obtencién de informacion
de la imagen capturada, la cual seré procesada por nuestro ordenador y finalmente nuestro sistema

realizara la identificacion por tipo y tamafio del tomate de arbol y naranjilla.

JUSTIFICACION APLICATIVA

La implementacion de un sistema de vision artificial que sea capaz de detectar el tipo de fruta ya
sea naranjilla o tomate de arbol y el tamafio, garantizara una identificacién de mayor calidad,

obviando la subjetividad del humano al momento de realizar dicho trabajo.

Por este motivo el presente trabajo tiene como interés conseguir una inspeccion objetiva, rapida
e higiénica de las frutas y de esta manera reducir el estrés de los trabajadores que realizan este

trabajo de forma manual.



OBJETIVO GENERAL

¢ Disefar e implementar un prototipo que permita la identificacion por tipo y tamafio de la

naranjilla y del tomate de arbol mediante vision artificial.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estudiar la arquitectura del prototipo que permita la identificacion por tipo y tamafio de
la naranjilla y del tomate de &rbol mediante vision artificial.

o Establecer los requerimientos que debe cumplir el prototipo de identificacién por tipo y
tamarfio de la naranjilla y del tomate de arbol.

e Disefiar el prototipo de identificacion de frutas que permita cumplir con los
requerimientos propuestos en esta investigacion.

o Definir los elementos de hardware y software necesarios para implementar el disefio
propuesto.

e Evaluar si el prototipo de identificacion por tipo y tamafio de la naranjilla y del tomate de

arbol cumple con los requerimientos establecidos.

La metodologia utilizada es deductiva y analitica en base al analisis de documentos validados de

vision artificial

El presente documento detalla tres capitulos, donde en el Primer capitulo llamado Marco Tedrico,
se describe aspectos como los requerimientos de la vision artificial aplicada en la identificacion
de frutos, sus etapas, conversion de imagenes, comunicacién, softwares y componentes. El
segundo capitulo denominado Marco Metodoldgico hace énfasis al desarrollo del sistema, sus
etapas y la descripcidn de los elementos hardware y software utilizados, como también el disefio
de la banda transportadora, tolva y su interfaz. Finalmente, el tercer capitulo Ilamado Pruebas y
resultados, se realiza la validacién del sistema, donde se realizan pruebas de identificacion,
separacion y costos para su implementacion. Las conclusiones han sido establecidas de acuerdo
a los resultados obtenidos de las pruebas del sistema y las recomendaciones van relacionadas a

investigaciones futuras que pueden mejorar el sistema.



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se hace una breve descripcion de un sistema de identificacion de frutas
mediante vision por computador donde es necesario conocer: la arquitectura y etapas que posee
un sistema de vision artificial para su correcto funcionamiento. La identificacion de las frutas por
su tamafio se realiza mediante las normas INEN y por su tipo basado en el color y forma que las
frutas poseen a través de redes neuronales. En el hardware a utilizar se define una comparativa de
las camaras, iluminacion, sensores, sistemas embebidos y tipos de bandas transportadoras:
rodillos y motores. Finalmente se realiza un analisis de los softwares como: Python, Matlab y
OpenCV.

1.1 Sistemas de Identificacion de los Frutos

Existen dos tipos de identificacion: por tamafio y tipo que se detallan a continuacion.

1.1.1 Identificacién de los frutos segun el tamafio

Identificacion de la Naranjilla. - La norma INEN 2 303:2009 que se muestra en la Tabla 1-1,
manifiesta que el tamafio o calibre de la Naranjilla se determina por el didmetro en mm, la longitud

en mmy la masa en g.

Tabla 1-1: Tamafio de la Naranjilla de acuerdo a la norma INEN 2 303:2009

Tamafio o Calibre | Masa promedio, g [ Diametro, mm Longitud, mm

Grande > 130 > 68 >55
Mediana 130 a 80 68 - 60 55 - 45
Pequefia <80 <60 <45

Fuente: INEN, 2009
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Identificacion del tomate de arbol. - La norma INEN 1 909:2009 que se muestra en la Tabla 2-1
manifiesta que el tamafio o calibre del Tomate de Arbol se determina por el diametro en mm, la

longitud en mmy la masa en g.



Tabla 2-1: Tamafio del Tomate de Arbol de acuerdo a la norma INEN 1 909:2009

Grande > 120 > 55 >70
Mediana 60 - 120 45 -55 60-70
Pequeiia <60 <45 <60

Fuente: INEN, 2009

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.1.2 Identificacién de los frutos segun su tipo (color o forma)

La identificacion por forma se establece a partir de los diametros maximo y minimo, perimetro,

areay de larelacion entre los diferentes pardmetros medidos (Grupo Infaimon, 2017, p.1).

Las decisiones de color se basan en la superficie total escaneada. Para determinar las propiedades
del color se utilizan pardmetros como: relacion simple de porcentaje, histograma del valor de
intensidad, definicion de areas maximas o minimas que se requieren analizar (Grupo Infaimon, 2017,
p.1)

1.2 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial radica en la capacidad de desarrollar maquinas que poseen la habilidad

de realizar funciones que requieren de inteligencia (Alonso,2009, p.1)

La IA permite que los sistemas tecnolégicos perciban su entorno, se relacionen con él, resuelvan
problemas y actien con un fin especifico. La maqguina recibe datos (ya preparados o recopilados

a través de sus propios sensores, por ejemplo, una cdmara), los procesa y responde a ellos (Noticias
Parlamento Europeo, 2021, p.1)

1.3 Vision artificial
Es un subcampo de la Inteligencia artificial que a partir de diversas tecnologias permite reconocer,
procesar y analizar la informacién mediante imégenes digitales para tomar decisiones (Nogué y

Antiga, 2012, p.66)

Las aplicaciones de Vision Artificial hacen énfasis en la informacion espectral, espacial y

temporal. En la primera forma parte la frecuencia (color) y su intensidad (tonos de grises), la



segunda se enfoca a la forma y posicidn que se encuentra y la tercera se basa en el tiempo en sus

movimientos y procesos a realizar (Sobrado Malpartida, 2003, p.11) .

1.3.1 Arquitectura

Para desarrollar un sistema de vision artificial que identifique los frutos se requiere definir la

arquitectura que posee mediante el hardware/software y las etapas a seguir.

El hardware estd compuesto de: una camara, una tarjeta que permita el procesamiento de las
imagenes y la banda transportadora. En la etapa del software se tiene el algoritmo a emplear y la
red para identificacion de objetos (Parra & Cuervo, 2018, p.3).

1.3.1.1 Etapas de un sistema de vision artificial
En un sistema de Vision artificial se define cinco etapas principales: adquisicion de imagenes,

preprocesamiento, segmentacion, extraccion y seleccion de caracteristicas, reconocimiento e

interpretacién. En la Figura 1-1 se observa cada una de sus etapas.

Adquisicion de . . Extraccién de Reconocimiento e
i Preprocesamiento Segmentacion . ) .
Imagenes cavacteristicas interpretacion

[ T T

Figura 1-1. Etapas de un sistema de vision artificial

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.3.1.2 Adquisicion de Iméagenes

Consiste en obtener la imagen o secuencia de imagenes que se desea analizar, depende de dos
factores: el primero es determinar el objeto de interés (rostros, pinturas, frutas, etc.) y el segundo
el propésito de estudio. Se utiliza sensores de imagen sensitivos a la luz o cAmaras de tipo web,

infrarrojas, matriciales, para facilitar los procedimientos posteriores (Minardi 2014, pp. 3-4)

Esta etapa depende de multiples factores que afectan directamente al proceso de captura de la
imagen como: el sistema de hardware de vision artificial, el entorno y posicionamiento de los
elementos. El objetivo de esta etapa es realzar mediante técnicas fotograficas las caracteristicas

de los objetos como: texturas, colores, sombras (Gonzalez et al. 2006, p.19).



1.3.1.3 Preprocesamiento

Repara los defectos producidos o no eliminados por el hardware. En la figura 2-1 se muestra los
algoritmos que permiten modificar la imagen eliminando el ruido, mejorando el contraste y

realizando una conversion geométrica de la imagen (Gonzalez et al. 2006, p.33)

Imagen con ruido Imagen con ruido sal y
gaussiano pimienta

Imagen onginal

Figura 2-1: Etapa de procesamiento
Fuente: (Baeza, 2010, p 22)

Las técnicas de preprocesamiento de imagenes mas comunes son:
e Conversion del color.
e Transformacion del histograma.
e Filtrado espacial y frecuencial.

e Transformaciones geométricas.

El color es una caracteristica importante para la identificacion y descripcion de objetos en la vision
por computadora. Existen diferentes modelos de color los cuales se describen en la Tabla 3-1:

Tabla 3-1: Modelos de color para la identificacion de objetos.

RGB En el modelo RGB los valores se encuentran a lo
largo de sus tres ejes. Esto quiere decir que en el il
eje del rojo, verde y azul se encuentran las / //w
intensidades de cada color. En el caso de tener M,g.,.,/—i’f'i‘/ | v Escala de grises
imégenes digitales los valores de RGB son w' b Vet 110
numeros enteros y van de 0 a 255, lo cual permite /
generar 16 777 216 combinaciones de colores. a—

Rei(1.00)



YCBCR El color se representa mediante la luminancia (Y)
y por dos colores (Cb y Cr) que son parte de la
colorimetria. La luminancia se puede calcular con
la suma ponderada del color RGB.

HSV Se basa en las componentes de tres colores: HUE
(Color), SATURATION (Saturacion o Brillo) y
VALUE (Valor cantidad de negro). En este
modelo de color cada pixel de la imagen es

10]ep

representado por una composicion el nimero de

valores y estd determinado por el nimero de bits

usados para representar cada elemento HSV.

Fuente: (Navarrete Olmedo 2014; Del Giorgio Solfa, Sierra'y Quiroga 2016, p.36; Alonso, Marco 2009, p.98)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.3.1.4 Segmentacion

Se basa en la comparacion de varias iméagenes tomadas en el tiempo por lo que se puede detectar
el objeto en movimiento y sus caracteristicas. Una vez segmentada la imagen original se procede
a un analisis, en dicho andlisis pueden ser interesantes caracteristicas como el area, perimetro,

momentos, curvatura. (Pefia, 2010, p.10) .

En la Figura 3-1 se muestra el proceso de segmentacién que ,permite separar una imagen en
maultiples regiones y diferencia los objetos en el entorno que se encuentran, este proceso es

importante antes de la extraccion y seleccion de caracteristicas (Rios, 2016, p.1)

Figura 3-1. Separacion del objeto de estudio, del fondo de la imagen.

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Para realizar una correcta segmentacion de imagenes se deben usar tres conceptos basicos:
e Similitud: se deben agrupar los pixeles similares con respecto a algun criterio.
e Conectividad: los objetos corresponden a areas de pixeles con conectividad.

o Discontinuidad: los bordes delimitan unos objetos de otros.



1.3.1.5 Extraccion y seleccion de caracteristicas

Este proceso extrae la informacién cualitativa de los objetos de la imagen segmentada, estas
caracteristicas son las entradas de los algoritmos que se encargan de identificar los objetos, estas
caracteristicas morfoldgicas pueden ser: la textura, color, forma, dimensiones fisicas, ademas se

puede obtener informacion relacionada al color (Herreray Medina, 2015, p.28).

Para una correcta seleccion de caracteristicas se debe tener en cuenta cuatro puntos fundamentales
(Baeza 2010):

Discriminantes: dar valores diferentes para las clases de objetos diferentes.

Fiable: dar valores parecidos a los objetos dentro de la misma clase.

La descripcidon del objeto no debe representar ambiguedades.

Calcular en un tiempo aceptable para poder ser ejecutadas en problemas de tiempo real.

1.3.1.6 Reconocimiento e Interpretacion

Se encarga de filtrar todas las iméagenes capturadas, realiza el reconocimiento mediante el analisis
de fotogramas, para lograr el reconocimiento se utilizan técnicas de procesamiento de imagenes,

vision por computador, reconocimiento de patrones y redes neuronales (Caballero, 2017, p.10).
Mediante la informacién que provee el descriptor se designa una etiqueta a un objeto, la
interpretacién involucra la asignacién de un significado a un conjunto de patrones reconocidos en
un objeto (Rodriguez, 2019, p.10).

Al fallar una de las cinco etapas se debe realizar una retroalimentacion en sentido contrario, de
modo que si existe un error en la etapa de extraccion y seleccion de caracteristicas se regresa a la
de segmentacién para reanudar el proceso.

1.3.2 Elementos de un Sistema de Visiéon Artificial

Al tener la adquisicion y el procesamiento de imagenes se requiere de los elementos que las

conforman y se detallan a continuacion:

1.3.2.1 Sistema de iluminacion

El propésito de la iluminacién es controlar la forma en que la camara vea el objeto para determinar
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si cumple con las especificaciones requeridas. Los objetivos de la iluminacion son: optimizar el
contraste, normalizar cualquier variacion de la iluminacion ambiente y simplificar el proceso de
tratamiento posterior de la imagen (si se utilizan filtros por software el tiempo de procesado se va

incrementando) (Nogué y Antiga, 2012: p.6). En la tabla 4-1 se detallan los tipos de iluminacion.

Tabla 4-1: Sistemas de iluminacion en vision artificial

SISTEMA DE ;
, DESCRIPCION IMAGEN
ILUMINACION
La ubicacion de la camara es 2 !
. . A\

observando directamente al objeto y la — !

Lateral luz se torna de forma lateral al objeto, { ' ‘ i
el &ngulo de inclinacion dependera de W \-/
la magnitud de resaltes de relieves [ J [Ny .

B : |

Es la técnica mas usada, consiste en
ubicar la camara observando al objeto !
en la misma direccion que la luz, como

Frontal

se muestra en la figura 5-1, se puede

conseguir esta iluminacion a través de

anillos

Camara
Proporcionan una iluminacién de bajo =
dngulo efectivo de las regiones

artificial mejoran el contraste de

Campo Obscuro | seleccionadas. Estas luces de vision ‘ A

8

caracteristicas de la superficie >45% N

Fuente: (Grupo bcnvision, 2017; Logic Electronics, 2017; OMROM, 2021, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Despueés de haber realizado el estudio correspondiente al sistema de iluminacion para el disefio
del prototipo se escogié implementar el sistema de iluminacion frontal, con el fin de reducir las
sombras que puedan crear las frutas, se colocard dos focos fluorescentes en los extremos para

capturar de forma eficaz las imégenes.

Se realiz6 una comparacion de las luminarias més destacadas en el mercado tomando en cuenta

sus principales caracteristicas y se presentan en la Tabla 5-1.
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Tabla 5-1: Luminarias para un sistema de vision artificial

CARACTERISTICAS | DICROICO DICROICO DICROICO LED HI-

1L070134 1L070135 ILO70043 @ SPOT GUS5.3
Potencia 6W 6W 2W 5W
Flujo Luminoso 450 Im 450 Im 120 Im 380Im
Voltaje 110-240 V 110-240 V 110V 100-220 V
CCT Calida Fria Calida Calida

Fuente: (Gava 2022, p.1; Maviju 2018, p.12-16; Sylvania 2022, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

e Fondo

Un fondo adecuado permite tener una correcta adquisicion de iméagenes y una superficie de tipo
homogénea, no debe tener manchas, defectos y disponer de un color diferente al objeto a analizar.
Es recomendable tener un color negro opaco en una iluminacién frontal y el color blanco cuando

la iluminacion sea trasera (Gonzalez et al. 2006, p.29).

1.3.2.2 Camara

En un sistema de vision artificial una camara tiene como objetivo la captura de una o varias
iméagenes que son proyectadas en el sensor a través de vias épticas, para posteriormente enviarlas

a un sistema electrénico donde seran interpretadas, almacenadas y visualizadas (Tierra Gusqui y
Galarza Duchi, 2017: p.19).

Al momento de seleccionar un sensor de imagen este debe ser de acuerdo a los requerimientos y
necesidades que tenga cada proyecto. Existen diversos tipos de camaras que son utilizadas en
vision artificial por ejemplo la cAmara web, infrarrojas, matriciales (Saquinga y Andrade, 2019: p.11).
A continuacién, se describe diversos tipos de cAmaras existentes en el mercado:

e Céamaras Matriciales
También conocida como camara de area ya que el sensor que dispone protege la matriz de pixeles

la cual producira una imagen. La tecnologia CCD tienen sensores estan formados por varios

diodos fotosensibles que tienen una posicion (EDS Robotics, 2022, p.1).
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Figura 4-1. Cadmara matricial
Fuente: (ALAVA INGENIEROS, 2021, p 1)

Ventajas:
e Utilizan un sensor lineal (CCD).
o Detectan problemas de calidad de forma agil y eficaz.
Desventajas:

e Lavelocidad de restauracion es baja y su costo es elevado por el tamafio que presenta.

e Camaras Lineales

Forman iméagenes de una calidad optima mediante lineas individuales, necesitan de una precisién

elevada, su alineacion y sincronismo son criticos al momento de tener una imagen exacta del

objeto a analizar (Amancha, 2014, p.15). Como se muestra en la Figura 5-1

Figura 5-1. Camara lineal
Fuente: (Direct Industry, 2019, p 1)

Ventajas:
e En lainspeccion industrial el sensor estd inmovil mientras el producto se mueve debajo.
o Ofrecen mayor resolucion que las matriciales.
e Tiene mayor demanda en la inspeccion de productos planos por ejemplo materiales de

construccion, telas, cajas.
Desventajas:

e Para la deteccion de defectos externos en un objeto y estos dispongan de un tamafio

variable, existe la posibilidad que el sistema presente fallas y no trabaje de forma correcta.
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e (Camara Web

Son cadmaras digitales como se muestra en la Figura 6-1, disefiadas para funcionar conectadas a
una computadora mediante un puerto y con acceso a Internet. La luz reflejada por los elementos
del entorno, se someten a un filtro RGB que descompone la luz en tres colores basicos: rojo, verde
y azul (Ecured, 2012, p.1).

Figura 6-1. Cdmara Web

Fuente: (Pérez Porto y Merino, 2016: p 1)

Ventajas:
¢ Alcanzan mayores resoluciones que las analégicas
e El nimero maximo de imagenes por segundo que ofrecen es mayor (en las analdgicas ese
naimero esta limitado a 30 imagenes/s)
Desventajas:
e Este tipo de videocdmara es el mas caro de todos, ya gque no necesita conectarse a un PC
para transferir las imagenes, sino que tiene un pequefio ordenador integrado en el propio

cuerpo de la videocamara.

Un sistema de vision artificial se requiere una camara con alta resolucion, en base a la seccion
anterior se determind que la camara web se adapta a los requerimientos del sistema, debido a que
solo se desea adquirir imagenes de buena calidad y por la variedad que existe en el mercado. En

la Tabla 6-1 se realiz6 una comparativa de diferentes marcas y sus caracteristicas técnicas.

Tabla 6-1: Caracteristicas técnicas de camaras web

Genius Logitech AVerMedia Live Razer Kiyo
FaceCam 1000x C270 Streamer CAM 313
Resolucién 1 megapixel 1 megapixel 2 megapixeles 4 megapixeles
maxima
Tipo de enfoque manual enfoque fijo enfoque fijo enfoque fijo
enfoque
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Requisitos Windows 7 o Windows 7 o Windows 7 o Windows 7 o
del sistema superior superior superior superior
macOS 10.10 o macOS 10.10 macOS 10.10 o macOS 10.10 0
superior 0 superior superior superior

Chrome OS Chrome OS Chrome OS Chrome OS

Fotogramas 30 fps 30 fps 30 fps 30 fps

por segundo

Peso 50¢g 759 130g 170 g

Dimensiones | 20x22x 60 mm | 210.1x 75.9 x 90 x 53 x 47 mm 69 x 69 x 48

151.9 mm mm

Fuente: (System Market 2022, p.1; Logictech 2022, p.1; AVerMedia 2022, p.1; RAZER 2022, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.3.3 Algoritmos para la identificacion de objetos

El reconocimiento de objetos es una técnica de vision artificial para identificar objetos
en imagenes o videos. El reconocimiento de objetos constituye una salida clave de los algoritmos

de aprendizaje automatico y profundo (Mathworks, 2021, p.1).

1.3.3.1 Aprendizaje Automatico

Es especializado en el reconocimiento de patrones complejos en un conjunto de datos, en un
programa se puede extraer informacion relevante de los datos procesados sin ser programados
para esto. La informacidn adquirida permite que el programa aprenda y ejecute su tarea de manera
sofisticada. Al desarrollar algoritmos eficientes, estos acercamientos permiten identificar
relaciones invisibles para el 0jo humano (Gonzales, 2018, p.1). Existen diferentes maneras en las que
se puede modelar un algoritmo para que aprenda de los datos, pero de forma general se han

definido las siguientes categorias de aprendizaje que se muestra en la Figura 7-1.

s ™\
APRENDIZAJE NO -
SUPERVISADO _} AGRUPAMIENTO

Agrupa e interpreta

basandose solamente . .
en los datos de entrada

A A

APRENDIZAJE )

AUTOMATICO p . CLASIFICACION
- APRENDIZAJE |
SUPERVISADO g

De=armmolla modelos

predictivos basados en Ty
datos de entrada v salida
4 REGRESION

i A

Figura 7-1. Categorias de un Algoritmo de Aprendizaje Profundo
Fuente: (Altamirano y Pazmifio, 2018, p.16)
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1.3.3.2 Aprendizaje Profundo

Forma parte del aprendizaje automatico es decir requiere de datos entrenados, pero no necesitan

estar etiquetados, es similar al sistema neurol6gico humano (UNIR, 2021, p.1).

Este algoritmo posee estadisticas y modelos predictivos, tiene la tarea de recopilar, analizar e
interpretar altas cantidades de datos; el aprendizaje profundo hace que este proceso sea mas

rapido y sencillo (Burns, 2021, p.1).

El aprendizaje profundo resuelve este problema al dividir la imagen en representaciones mas
sencillas descritas por las diferentes capas del modelo, como se muestra en la Figura 8-1.

ANIMAL

PERSON

Figura 8-1. Representacion de un aprendizaje profundo
Fuente: (Altamirano y Pazmifio, 2018, p.17)

1.4 Redes Neuronales artificiales

Son esquemas computacionales que tratan de emular el comportamiento del cerebro humano,
estas estan formadas por maltiples procesadores elementales los cuales poseen una baja capacidad
de procesamiento (Salas, 2004, p.1).

La principal funcién de las redes neuronales es aprender a partir de un conjunto de patrones de
entrenamientos para esto se aplican varias entradas a la neurona, las cuales representan una salida
de otra neurona, dichas entradas se multiplican por su "peso” y finalmente son ponderados,
sumados y se determina el nivel de excitacién o activacion de la neurona (Matich, 2001, p.8).

1.4.1 Elementos de una red neuronal artificial

Son 3 elementos esenciales los que componen una red neuronal artificial (UTPL, 2007, p.1):
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1.4.2

Entradas: Reciben la informacidn desde el exterior.

Pesos: Cada entrada tiene su propio peso relativo el cual proporciona la importancia de
la entrada dentro de la funcion de agregacion de la neurona. Estos pesos realizan la misma
funcion que realizan las fuerzas sinépticas de las neuronas bioldgicas.

Salidas: Cada elemento de procesamiento tiene permitido una Unica salida que puede

estar asociada con un nimero elevado de otras neuronas.

Ventajas de las redes neuronales artificiales

Debido a sus caracteristicas semejantes a las del cerebro, estas redes neuronales son capaces de

aprender entre sus ventajas destacan (Arregocés y Campbells 2011, p.22):

143

Aprendizaje adaptativo: aprenden a realizar tareas a partir de un conjunto de datos dados.
Autoorganizacion: las redes neuronales para realizar el reconocimiento de patrones, ellas
autoorganizan la informacion usada.
Tolerancia a fallos: si la red neuronal sufre una destruccion parcial, esta deja de funcionar,
pero no la destruye completamente.
Operacion en tiempo real: la ejecucion estas redes pueden ser ejecutadas por

computadores o hardware especial que aprovechan esta caracteristica.

Tipos de redes neuronales artificiales

Red neuronal Monocapa o Perceptron. - Corresponde a la red neuronal mas simple, esta

constituida por una capa de neuronas que reciben patrones a reconocer o clasificar, cada neurona

de la capa de entrada se proyecta a una capa de neuronas de salida, en la Figura 9-1, se muestra

la estructura del a red neuronal perceptron (Andrade, 2013, p.22-23).

activacion

Figura 9-1. Estructura de la red neuronal perceptron.
Fuente:(Calvo 2017, p.1)
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Red neuronal multicapa o Perceptron multicapa. — la diferencia entre esta red neuronal y la
anterior reside en que esta dispone de un conjunto de capas intermedias (capas ocultas) entre la
capa de entrada y la de salida (Calvo, 2017, p.1).Este modelo permite aprender funciones no
linealmente separables, cuenta con una alimentacién hacia delante es decir sin conexién de
retroalimentacion (Antona, 2017, p.15). La Figura 10-1, representa la estructura de la red neuronal

multicapa.

=i

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 10-1. Estructura de la red neuronal perceptron multicapa.
Fuente:(TXIKIBOO, 2014, p.1)

Red neuronal convolucional (CNN). — estas redes dividen y modelan la informacion en partes
pequefias, esta informacién se combina en las capas mas profundas de la red, cada neurona tiene
peso, sesgo Yy recibe una entrada con la que se realiza un producto escalar sobre la cual se aplica
una funcién de activacion (Antona, 2017, p.15). La figura 11-1, muestra la estructura de la red

neuronal convolucional.

Capa de partida

Capa clasificadora

e

Figura 11-1. Estructura de la red neuronal perceptron.
Fuente: (Calvo, 2017, p.1)
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1.5 Hardware para un sistema de visidon artificial

Para desarrollar un Sistema de vision artificial se requiere de los siguientes componentes:

sensores, sistemas embebidos y la banda transportadora.
1.5.1 Sensores de proximidad

Para que el sistema de vision artificial trabaje de forma automatizada se necesita de una sefial
eléctrica que indique el punto exacto donde el objeto serd analizado para su posterior

identificacion (Tierra Gusqui y Galarza Duchi, 2017).

Estos sensores son transductores que detectan la presencia de objetos sin la necesidad de contacto
mediante la emision de rayos infrarrojos que rebotan en el objeto detectado y son captados por el
receptor, miden la magnitud fisica y la convierten en una sefial eléctrica. Debido a su rango estos
sensores se utilizan para la deteccion a corto alcance, su vida Util es larga debido a la ausencia de

piezas mecanicas (electronica2000,2020, p.1)
1.5.1.1 Sensores Ultrasénicos

Miden la distancia mediante el uso de ondas ultrasénicas, donde el cabezal emite una onda y esta
es reflejada por el objeto provocando el retorno de la onda. Las ondas ultrasénicas pueden
reflejarse en una superficie de vidrio o liquido y la deteccidn no se ve afectada por la acumulacién

de polvo o suciedad (KEYENCE, 2021, p.1). Como se muestra en la Figura 12-1.

Las principales caracteristicas de estos sensores son:
e Suvida Gtil es larga, debido al no necesitar un contacto fisico con el objeto.
e Su velocidad de conmutacién va desde 1s a 8ms.

e Ladeteccion no se ve afectada por polvo o suciedad.

)

%N X
)))))//’/‘j

b = O

Distancia

Figura 12-1. Sensor Ultras6nico

Fuente: (Ingenieria Mecafenix 2021b)
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1.5.1.2 Sensores de Contacto

Los sensores de contacto son dispositivos eléctricos, neumaticos o mecanicos que miden la
posicién de un objeto haciendo contacto directamente con él, normalmente se usan para detectar

el final del recorrido o la posicion limite de objetos (Gissisipi, 2015, p.1)

Los sensores de contacto como se muestra en la Figura 13-1 al detectar la presencia o ausencia
de un objeto ofrecen una respuesta binaria, estos sensores cuentan con dos posiciones: abierta
(NA) y cerrada (NC) (Sensor, 2021, p.1). En la posicion abierta el contacto se produce cuando el
componente mecanico llega al final de su recorrido permitiendo el paso de la corriente y en la

posicion cerrada sélo se separa cuando llega al final impidiendo el paso de la corriente (recursostic,
2021, p.1)

Final de carrera 2 4
59 i \
) - 1- Resorte 1
2 B_—6 2 - Soporte
3. 3 - Leva de accionamiento
™ |6 4-Eje

~ | -ContactoMA 5 Resorte de copa

— N 7 6 - Resorte de presion
— — | i 7 - Contacto mavil

Figura 13-1. Sensor de contacto
Fuente: (Caraballo, 2010, p.1)

1.5.1.3 Sensores Fotoeléctricos

Estos sensores estan compuestos por un transmisor que emite un haz de luz y un receptor sensible
a la luz, la deteccion se basa en la cantidad de luz que llega al receptor, cuando un objeto

interrumpe este haz el sensor cambia de estado (Telemecanique, 2021, p.1).

Al ser un sensor de deteccion sin contacto evita dafios a los objetos lo que garantiza una larga
vida Gtil y un funcionamiento sin mantenimiento (KEYENCE, 2021, p.1). Como se muestra en la
Figura 14-1.

Las principales caracteristicas de estos sensores son:
o Deteccidn sin tener efecto sobre los objetos.

e Alta velocidad de respuesta.
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¢ Amplio rango de deteccion.

Transmisor Objeto Receptor
- 7 @ -

o / Q

o Fa @
e Luz de sefial 7 Lalude seial 9

Elemento emisor se interrumpe. Elemento receptor

de luz de luz

Figura 14-1. Sensor Fotoeléctrico
Fuente: (Cruz, 2021, p.1)

En base al anélisis anterior se determina que los sensores fotoeléctricos cumplen con los
requerimientos del prototipo, en la tabla 7-1 se realiza una comparativa de diversos sensores
existentes en el mercado.

Tabla 7-1: Especificaciones técnicas de sensores fotoeléctricos

CARACTERISTICAS LTR-659PS-01 PT430470  E18-D8ONK = PSMS8-T1E

Voltaje de Operacién 3.8 Vcd 10 - 30 Vcd 5Vcd 10- 30 Vcd
Rango de Trabajo 20 - 400 mm 20-350mm = 30-80mm | 80- 1000 mm
Corriente de Trabajo 20 mA 100 mA 25- 100 mA | 25-100 mA
Salida Contacto Contacto Contacto Contacto
NC/NA NC/NA NC/NA NC/NA

Fuente: (Digi-Key 2022, p.1; IPF ELECTRONIC 2021, p.1; Naylampmechatronics 2020, p.1; Wick sensors 2021, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.5.2 Tarjeta Controladora

Un microcontrolador es un circuito integrado que contiene todos los elementos electrénicos que
se utilizaban para hacer funcionar un sistema basado con un microprocesador; es decir contiene
en un solo integrado la Unidad de Proceso, la memoria RAM, memoria ROM, puertos de entrada,

salidas y otros periféricos, con la consiguiente reduccion de espacio (Aguayo, 2004, p.3).
1.5.2.1 Arduino
Arduino es una plataforma de hardware de cddigo abierto, basado en una placa de circuito impreso

que contiene un microcontrolador de marca ATME, cuenta con entradas y salidas analdgicas y

digitales, en un entorno de desarrollo basado en el lenguaje de programacion procesing. El
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dispositivo conecta el mundo fisico con el virtual y el mundo anal6gico con el digital controlando

sensores, alarmas, sistemas de luces, motores y actuadores (Tapia & Manzano, 2013, p.25).

YUN UNO

MEGA 2560

Figura 15-1. Modelos de Arduino.
Fuente: (Diosdado, 2014, p.1)

1.5.2.2 Raspberry Pi

Es una placa de computadora de bajo costo, la cual cuenta con un importante poder de computo
en un tamafio reducido. El disefio de una Raspberry Pl como se puede observar en la Figura 16-
1, basicamente esta constituido por pines de entrada y salida de proposito general, salida digital
de video/audio HDMI, una salida analdgica, 2 buses USB, un procesador grafico, un chipset
BCM2835, conector de alimentacion microUSB y lector de tarjetas SD.

Su sistema operativo es Raspbian que es considerado como el sistema operativo oficial de la placa,
sin embargo, también existen otros sistemas operativos compatibles con la misma tal es el caso

de Windows 10 IoT Core (Alban, 2018, p.15).

Figura 16-1. Raspberry Pi
Fuente: (Valdeolmillos, 2020, p.1)

Un microcontrolador es apto para el disefio de un sistema de vision artificial debido a que utiliza

diversos lenguajes de programacion lo que facilita el desarrollo del prototipo, posee una variedad
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de modelos en el mercado. En la Tabla 8-1 se realiza una comparativa de los microcontroladores

maés utilizados y sus caracteristicas técnicas.

1.6

Tabla 8-1: Especificaciones técnicas de Microcontroladores

ARDUINO
Microcontrolador ATmega328
E/S Analdgicas 7
E/S Digitales 14
Alimentacion 5-12V
Velocidad 16 Mhz
Memoria RAM 32 Kb
Puertos USB 1
Dimensiones 68.6 mm x 53.4 mm

Sistema Operativo RTOS

Fuente: (Arduino 2022, p.9; Raspberry Pi 2016)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Lenguajes de programacion

RASPBERRY PI
ARM-Cortex A53

10
5V
900 Mhz
1Gb
4

82 mm x 56 mm x 19,5 mm

Windows, Linux

Un lenguaje de programacion estd compuesto por simbolos y semanticas que le permite al

programador escribir ordenes destinadas a un ordenador para ejecutar tareas especificas, mediante

este lenguaje el programador y la maquina logran comunicarse, todo lenguaje de programacion

posee una sintaxis especial para organizar las instrucciones del software. Los lenguajes de

programacion permiten el desarrollo de (CHAKRAY, 2021, p 1):

Programas y aplicaciones.
Inteligencia artificial.
Bases de datos.

Controladores e interfaz de hardware.

Los lenguajes de programacion se clasifican en dos tipos principales:

Lenguajes de bajo nivel: estan disefiados para un hardware especifico, sirven de interfaz

entre el hardware y el software. Este se subdivide en: lenguaje maquina y lenguaje

ensamblador (Editorial Etecé, 2021, p.1).
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o Lenguajes de alto nivel: estan disefiados para facilitar el trabajo del programador,
utilizan instrucciones mas faciles de entender lo cual permite a los programadores escribir

codigos fuentes de una manera mas fluida (RockContent, 2020, p.1).

1.7 Software para la identificacion de objetos

La base del software de un sistema de vision artificial es la interpretacion y analisis de los pixeles.
El resultado final puede ser, desde la medida de una particula, a la determinacion o lectura de una
serie de caracteres (OCR), pasando por cualquier otro proceso que podamos imaginar sobre las
imagenes (INFAIMON, 2021, p 1). En latabla 9-1 se detalla los pasos a seguir de un sistema de vision

artificial de acuerdo a su aplicacion.

Tabla 9-1: Pasos de un sistema de visién artificial de acuerdo a su aplicacion.

APLICACION INDUSTRIAL APLICACION CIENTIIFICA

e Adquisicidn de imégenes. e Adquisicion de iméagenes.

e Define la region de interés en el lugar que se|e Realizar proceso de mejora.

tomaran las medidas. e Establece que elementos se van a
e Crear tolerancias para verificar si el objeto de medir.

analisis es correcto o incorrecto. e Ejecutar las medidas.
e Ejecutar las medidas. e Guarda las medidas y disefia procesos
e Generar una salida de forma apropiada. gréaficos o estadisticos.

Fuente: (Alejandro y Ysiquio, 2004, p.63)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

En general, en las aplicaciones industriales la velocidad que se evallen las piezas elaboradas en
tiempo real es fundamental, en la aplicacion cientifica se examina los resultados en imagenes de

forma mas complejas (INFAIMON, 2021c, p.1).

1.8 Sistema de almacenamiento

Tiene como principio fundamental almacenar una variedad de componentes, la tolva es un
contenedor generalmente de forma cilindrica con paredes inclinadas destinadas al depdsito y

canalizacion de materiales. Son muy utilizadas en la agricultura, instalaciones industriales y

mineria (Homa, 2021, p.18).
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Una tolva regularmente se encuentra suspendida a una altura mayor de la cinta transportadora, de

su parte inferior el material almacenado es expulsado de forma controlada (Rotoplas, 2020, p.1).

1.8.1 Tipos de tolvas

Tabla 10-1: Ventajas y desventajas de las tolvas

e —

Tolva ' e Facil de o Existe residuo  del
octagonal 1 ensamblar. material contenido en
=== e Facil de reparar. las esquinas de la tolva
e Vida util larga o Ensamblaje complejo
¢ No almacena e Se usa para almacenar
Tolva residuos en su solo  liquidos 'y
cuadrada = == T emm estructura semiliquidos
o Facil de reparar e Demasiado desperdicio
Tolva e Facil manufactura almacenado en su
conica estructura

Fuente:(Simbafia, 2016, pp.12-15; Vaca, 2013, pp.16-19)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.9 Banda Transportadora

Son empleadas para realizar el transporte en continuo de materiales. Por tanto, es posible
encontrar una amplia variedad de bandas transportadoras que difieren en su modo de
funcionamiento (ingemecanica, 2016, p.1). La seleccidn de banda adecuada aumenta el margen de
beneficio y contribuir al crecimiento de la empresa (MEPROSA, 2019, p.1). En la Tabla 11-1 se

realiza una comparativa de los tipos bandas transportadoras mas utilizadas en el sector industrial.

Tabla 11-1: Tipos de bandas transportadoras.
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TIPO IMAGEN DESCRIPCION

Est4 compuesta por rodillos que se moveran a lo largo de la
banda para facilitar el traslado de objetos tales como cajas,
DE RODILLO

paquetes. Son una opcidn adecuada para el traslado de objetos

a mayores distancias para reducir la friccion, lo que facilita que

los productos se muevan a lo largo de la banda

/ Son necesarias para transportar diversos objetos y requieren de
PLANAS poleas con motores para mover la banda plana de forma

continua, se pueden transportar de un extremo a otro

Este tipo de bandas usan un bucle hecho de innumerables piezas
entrelazadas, generalmente de plastico duro, por esta razén son
faciles de lavar, por ello son las mas utilizadas para
MODULAR ) .
el almacenamiento de grano. El espacio entre los segmentos de

plastico se puede ajustar para aplicaciones donde el fluido se

debe drenar o retener mientras se transporta.

Fuente: MOLINA LLUMITASIG y VARGAS CORRALES, 2019; MEPROSA, 2019
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.9.1 Partes principales de una banda transportadora

1.9.1.1 Cinta transportadora

Son sistemas de transportes autdbnomos tienen como objetivo transportar, elevar y distribuir un
objeto de un lugar a otro, lo que permite trasladar el material de forma continua sin la necesidad

de la intervencién humana (Spinozzi, 2019, p.1).

Las principales ventajas de este tipo de cintas trasportadoras son:
o Mayor eficiencia
e Poca generacion de ruido
e Vida util mas prolongada de las correas y poleas

e Tension constante, sin necesidad de mantenimiento

1.9.1.2 Rodillos

Son los encargados de sujetar el peso de la cinta transportadora y giran de acuerdo a su
movimiento, permitiendo tener un féacil desplazamiento y evitan el desgaste generado por la

friccién. En la tabla 12-1 se detalla las caracteristicas de los rodillos (ingemecanica, 2016, p.1).
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Existen diversos tipos de rodillos de acuerdo a la carga y el tipo de cinta, por ejemplo:
¢ Rodillos superiores
e Rodillos inferiores

¢ Rodillos amortiguadores

Tabla 12-1: Tipos de Rodillos dependiendo el tipo y cinta a transportar

TIPOS DE RODILLOS CARACTERISTICAS

. . e Estan ubicados en la parte superior de la banda.
Rodillos superiores )
e Soportan el peso de la cinta y de la carga.

Rodillos inferiores e Estan ubicados en la parte inferior del bastidor de soporte.

¢ Amortiguan el impacto del objeto al caer sobre la banda
Rodillos amortiguadores transportadora.

e Se diferencian el resto por estar recubiertos de cauchos.

Fuente: (PTE, 2021, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

1.9.1.3 Tambores

Los tambores son objetos de forma cilindrica que impulsan la cinta a través de su trayectoria, son
accionados por el movimiento del motor (MOLINA LLUMITASIG y VARGAS CORRALES, 2019). En la

Tabla 13-1 se especifican los dos méas usados.

Tabla 13-1: Tipos de tambores para bandas transportadoras

Tambor de reenvio 0 de e Permite el retorno de la banda transportadora.

cola e Tiene el mismo didmetro que el tambor motriz.

o Lafuerza motriz del motor es transmitida y tensiona la
Tambor motriz banda transportadora para evitar deslizamientos

e Esté acoplado al sistema de accion del transportador.

Fuente: (PAMPEIRO, 2021, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021
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1.9.1.4 Motor

El motor es una maquina que convierte la energia eléctrica en energia mecénica rotacional,
permite el movimiento, la velocidad y el paro de la banda transportadora. Para el disefio de bandas
trasportadoras el motor acciona al tambor motriz provocando el movimiento de la banda, un motor

de c.c consta de dos partes fundamentales el estator y el rotor (Pazmifio, 2012).

e Motores de corriente continua DC

Transforma la energia eléctrica en energia mecénica realizando un movimiento rotatorio, estos
motores son utilizados para aplicaciones de velocidad variable y con torques severos (Harmonic
Drive SE, 2021, p 1). En las aplicaciones de control y automatizacion el motor DC es la mejor opcién
debido a su control de posicion, par y velocidad, estos motores se encuentran formados por un

rotor y un estator (Illustrationpriz, 2021, p 1).

Electroimanes

Figura 17-1. Motor DC
Fuente: (Rodriguez, 2021, p.1)

e Servomotor

Permiten controlar la posicién de su eje con alta eficiencia y gran precision, estos dispositivos
estan disefiados para que su eje gire una determinada cantidad de grados de manera precisa (Garcia,
2016, p 1), para esto necesita de una sefial de control, por esta razon se utiliza un pulso eléctrico de
ancho variable (PWM), el cual viaja a través del cable de control, este PWM determina la posicion

del eje y el ancho del pulso produce que el rotor gire (Aula 21, 2021, p.1).

Esta compuesto de un motor eléctrico, engranajes y una tarjeta de control, como se muestra en la
Figura 18-1 la cual permite ubicar al eje del motor en cualquier posicion dentro de un rango de
operacion que suelen ser entre los 180 y 360 grados, estos motores se suelen usar en robdtica,

modelismo y en automatizacion (Ingenieria Mecafenix, 2021a, p.1 ).
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Engranaje

Circuito integrado
‘Motor

Figura 18-1. Servomotor
Fuente:(Diéguez, 2021, p 1)

e Ventajas y desventajas de diversos tipos de motores

Para el disefio de las bandas transportadoras destacan los 3 tipos de motores mencionados
anteriormente, en la Tabla 14-1 se observan las ventajas y desventajas que poseen estos motores.

Tabla 14-1: Ventajas y desventajas de los motores para bandas transportadoras

MOTOR DC
CON CAJA
REDUCTORA

MOTOR AC

SERVOMOTOR &

"

Fuente: MARTINEZ y QUINCHIMB, 2016

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

La velocidad del motor
es directamente
proporcional al voltaje
de alimentacion.
Sencillo  control de
velocidad

Tamafio Y peso
compactos.

Par de giro elevado.
Control de velocidad
mediante variador de
frecuencia.

Facil mantenimiento

Poseen un excelente
torque

Facil control de
velocidad.

Posicionamiento exacto.
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Solo pueden ser

enclavados mediante el
uso de sensores.

Poseen pares pequefios.
Necesitan un  mddulo
para su control y ajuste de
potencia.

Mayor dificultad de
control que los motores
DC.

Alto costo de
implementacion.

Costos elevados.

Segln el torque varia el
tamario del motor.
Necesidad de un servo
driver.



En base al andlisis realizado el motor adecuado para el disefio del prototipo es el motor DC con
caja reductora donde permite accionar el movimiento de la banda transportadora mediate un
elemento motriz que tenga un torque elevado evitando la friccion de la cinta transportadora, en la
seccidn 2.6 se realizé los calculos para seleccionar el tipo de motor acorde al prototipo. En la tabla

15-1 se detalla las especificaciones técnicas de diversos motores.

Tabla 15-1: Especificaciones técnicas de motores DC

CARACTERISTICAS = 37Dx52L JGY-395 JGY-370 GM25-370

Voltaje 12 Vcd 12 Vcd 12 Vcd 12 Vcd
Corriente sin Carga 200 mA 150 mA 35 mA 160 mA
Velocidad sin Carga 76 rpm 2.5 rpm 10 rpm 82 rpm

Torque 45 kg.cm 40 g.cm 12 kg.cm 11 kg.cm

Potencia Maxima 6W 8W 3W 9.26 W

Fuente: (Amazon et.al, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021
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CAPITULO 11

2. MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se detalla la concepcidn general del sistema de identificacion por tipo y
tamafno de las frutas, se establecen los requerimientos para el disefio, se selecciona los
componentes electrénicos. Ademas, se presentara los célculos para el desarrollo de la banda
transportadora, tolva y estructura de soporte. Posteriormente se observara el disefio en
SolidWorks, el montaje electrénico de la banda transportadora y la programacion para la

comunicacion del sistema de vision artificial

2.1 Métodos de Investigacion

En el presente trabajo de titulacion se relacionan varios métodos de investigacion, entre estos se

encuentran:

e Meétodo Inductivo

Se va a partir de los conceptos y andlisis propuestos en documentos referenciales a sistemas de
identificacion mediante vision artificial para posteriormente concluir si dichos analisis son

aceptables o no.

e Meétodo de Sintesis

Se requiere para responder al primer objetivo de este trabajo que hace referencia al estudio de la
arquitectura del prototipo, el cual permita la identificacion por tipo y tamafio de la naranjilla y del

tomate de arbol mediante vision artificial.

e Meétodo Investigativo

Se procedera a realizar averiguaciones e indagaciones para profundizar los temas necesarios, para

el desarrollo de este trabajo, de tal modo que se pueda ampliar el conocimiento.

e Meétodo Experimental

Consistira en realizar pruebas de deteccion y identificacion de frutas por su tipo y tamafio una vez

obtenidos los resultados de funcionamiento del prototipo.
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2.2 Requerimientos del sistema

En base al estudio realizado en el capitulo anterior, se identificaron los requerimientos necesarios

para implementar el sistema de identificacion de frutas, que se detallan a continuacién.

Capturar las iméagenes en alta resolucién para identificar las frutas correctamente.

e Seleccionar la tarjeta de control que permita procesar los datos de las imagenes capturadas.
e Controlar la posicion de la fruta para su identificacion.

o Identificar la fruta por su tipo y tamafo.

e Emitir mensaje de alerta cuando se identifique una fruta diferente a las establecidas.

¢ Disefar un sistema de transporte y almacenamiento éptimo para el traslado de la fruta.

e Establecer un limite de tiempo para el paso de cada fruta por la banda transportadora.

e Contabilizar las frutas identificadas por categoria.

2.3 Descripcion general del sistema

Para el desarrollo del sistema se requiere de dos elementos:

e Elementos electrénicos como: sensor, tarjeta controladora y motores

e Elementos mecéanicos como: desplazamiento lineal a través de una cinta (banda trasportadora)

En la Figura 1-2 se muestra la concepcion general de los elementos.

Sistema de control
y visualizacion

SW1 SW2 SW3 Swa | Selectorde
B ] ) | Muestn

Banda Transportadors

Captura de Imagen

Sistema mecanico

Figura 1-2. Descripcion general del sistema

Fuente: (Altamirano y Pazmifio 2018, p.30)
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El sistema de vision artificial se encarga del procesamiento digital de imagenes de las frutas y
posteriormente para hallar sus caracteristicas como tipo y tamafio, este incluye un dispositivo para
la captura y visualizacidn, adicionalmente contiene los algoritmos y redes neuronales. El sistema
mecanico esta conformado por los elementos que permiten el transporte y identificacion de frutas.
Finalmente, el sistema de control dispone de los sensores gue conlleva el prototipo, el cual actia
mediante la informacion que trasmita el sistema de vision artificial y que permite el monitoreo
entre HMI.

2.4 Flujograma para la deteccion del tipo y tamafio de las frutas

En la figura 2-2 se muestra el flujograma usado para la deteccion del tipo y tamafio del tomate de

arbol y naranjilla.

INICIO
!

¥
Libera una naranjilla o tomate de drbol

'
Ubica [a naranjilla o tomate de arbol y
captura la imagen

Procesa la imagen y envia a la Red Neuronal
!
Identifica el tipo de fruta y mediante un
filtro define su tamafio

Deposita a naranjilla o tomate de drbol i o No ' Deposita el Objeto desconocido
— Decision —
en el contenedor lateral correcto en el contenedor General
Incrementa en uno el contador de a Incrementa en uno el contador de
fruta Objetos desconocidos
Y
FIN

Figura 2-1. Descripcion general del sistema

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

El programa al iniciar activa los servomotores del sistema de dosificacion de frutas, una vez la
fruta llegue a la banda transportadora esta se accionara hasta que el sensor de presencia E18-
D8ONK detecte la fruta momento en el cual la banda se detiene y la camara procede a captura una

imagen de la fruta.
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Una vez obtenida la imagen de la fruta el algoritmo de identificacion de fruta el cual posee una
red neuronal convolucional detecta si la imagen obtenida es de una naranjilla, tomate de arbol u

objeto desconocido.

Esta imagen si es reconocida como naranjilla o tomate de arbol se aplicara un algoritmo de
reconocimiento de contornos para obtener el tamafio de dicha fruta, después el algoritmo
clasificador accionara un servomotor y la banda transportadora para enviar a la fruta a su destino
final, caso contrario si esta imagen es reconocida como objeto desconocido solo se accionara la
banda trasportadora para enviar a este objeto a su cesta correspondiente.

2.5  Seleccion de componentes de Hardware para el disefio para el prototipo

Los elementos electronicos que se van a utilizar en la implementacion del prototipo se detallan a
continuacion. Las fichas técnicas se especifican en el Anexo A.

2.5.1 Camara Genius FaceCam 1000x

Figura 3-2. Genius FaceCam 1000x

Fuente: (World Computers 2022, p.1)

La principal caracteristica de un sistema de vision artificial es capturar imagenes con alta
resolucién para ingresar al algoritmo de deteccion y realizar el entrenamiento, La camara web
Genius FaceCam 1000x que se muestra en la Figura 3-2 cumple con los requerimientos del

prototipo. Las caracteristicas técnicas se especifican en la Tabla 1-2

Tabla 1-2: Caracteristicas técnicas de la camara Genius FaceCam 1000x

Sensor de Imagen CMOS de pixeles de alta definicion 720p

Tipo de lente enfoque manual
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Angulo de vision up and down 90°

Resolucién (DPI) 1MP, 1280 x 720, 640 x 480 pixeles
Fotogramas por segundo 30 fps

Peso 50¢

Voltaje de entrada 5V

Tipo de conexion uSB

Dimensiones 20 x 22 x 60 mm
Requisitos del sistema Windows 7 o superior

macOS 10.10 o superior
Fuente: (System Market 2022, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.2  Iluminacion LED HI-SPOT GUS5.3

-t Lo
- ~

‘”V'

sSyLwanvia

Figura 4-2. LED HI-SPOT GU5.3

Fuente: (Sylvania 2022, p.1)

De la Tabla 3-2 se concluye que la luminaria LED HI-SPOT GU5.3 que se visualiza en la figura
4-2 es la opcion adecuada para implementar el prototipo tomando en cuenta su bajo costo, la
potencia, su existencia en el mercado que facilita la obtencion del producto, posee una
distribucion uniforme de luz, bajo consumo de energia, en la Tabla 2-2 se detalla sus

especificaciones técnicas.

Tabla 2-1: Caracteristicas técnicas LED HI-SPOT GU5

Temperatura de Color 6500 K
Flujo luminoso 380 Im
Eficacia 76 Im/W
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Angulo de apertura 36°

Tipo de distribucion Directa simétrica
Potencia 5W
Dimensiones 50x45 mm
Tension de operacion 100 — 240 V
Corriente de entrada 0.05A

Fuente: (Sylvania 2020, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.3 Motor 37Dx52L MM 131:1

Figura 5-2. Motor 37Dx52L MM 131:1

Fuente: (ElectroStore 2019, p.1)

De acuerdo a la tabla 3-1 se selecciond el motor DC 37Dx52L MM 131:1 con caja reductora
como se muestra en la figura 5-2 es adecuado para el movimiento de la banda transportadora el
cual ayuda a reducir el ruido y mejora la eficiencia, posee una corriente y velocidad adecuada

para el disefio del prototipo, en la tabla 3-2 se describe sus principales caracteristicas.

Tabla 3-2: Caracteristicas técnicas del motor 37Dx52L

Voltaje 12V
Estancamiento 55A
Corriente sin carga 02A
Relacion de engranajes 131.1
Velocidad sin carga 76 rpm
Torque 45 kg.cm
Potencia Méaxima 6 W

Fuente: (ElectroStore 2019, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.4 Servomotor SG90
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Figura 6-2. Servomotor SG90

Fuente: (UNIT ELECTRONICS 2016, p.1)

Para la dosificacion de la fruta la tolva necesita de un motor con alta precision de posicionamiento
y de facil control de velocidad y como se definié en la tabla 10-1 el motor con estas caracteristicas
es el servomotor, en la Figura 6-2 se observa el servomotor SG90. Se selecciono este dispositivo
por su calidad, tamafio y precision al momento de ser ejecutado, en la Tabla 4-2 se muestra las
especificaciones técnicas del servomotor SG90.

Tabla 4-2: Especificaciones técnicas del servomotor SG90

VOLTAJE DE OPERACION 4a7.2V

VELOCIDAD DE GIRO 0.12 s/60°

TORQUE 1,2 kg cm

PESO 9¢

COMPATIBILIDAD Tarjetas microcontroladoras

Fuente: (UNIT ELECTRONICS 2016, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.5 Sensor E18-D80NK

Figura 7-2. Sensor E18-D80ONK

Fuente: (mvelectronica 2020, p.1)

Para la deteccion de las frutas en la banda transportadora se usara un sensor fotoeléctrico, estos
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sensores permiten detectar objetos sin necesidad del contacto humano. En base a la tabla 4-1 se
determind que el sensor E18-D8ONK cumple los requerimientos que se muestra en la figura 7-2
por su facil integracion al microcontrolador, su voltaje es funcional para el prototipo y por la

existencia en el mercado. En la tabla 5-2 se describe sus especificaciones técnicas.

Tabla 5-2: Especificaciones técnicas del sensor E18-D80NK

Voltaje de Operacion 5v DC
Corriente de trabajo 20mA max.
Corriente de salida (carga) 100mA max.
Rango de deteccion 3cm a 80cm

Ajuste de rango de deteccion

mediante potenciémetro

Emisor de luz Led infrarrojo

Sensor fotoeléctrico infrarrojo | difuso / opaco

Salida: Tipo NPN normalmente
abierto (ON:GND / OFF:VCC)

Dimensiones D18mm*L50mm

Temperatura de trabajo (-)25a70°

Peso 42 gr

Fuente: (Naylampmechatronics 2020, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.6 Raspberry Pi 3B

Figura 8-2. Raspberry Pi 3

Fuente: (Opencircuit 2021, p.1)

En base a la tabla 5-1 se determiné que el Raspberry Pi 3 que se muestra en la figura 8-2 es la

opcion adecuada para el disefio del prototipo, debido a su facilidad de manejo, presenta una amplia
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informacidn en el mercado, su memoria RAM, consumo bajo de energia y facilita la elaboracién

de programas debido a su software libre. En la tabla 6-2 se describe sus principales caracteristicas.

Tabla 6-2: Caracteristicas principales de Raspberry Pi3 B

Microcontrolador Broadcom BCM2837
CPU Quad Cortex A53 @ 1.2GHz
GPU 400MHz VideoCorelV
RAM 1GB SDRAM
Ethernet 10/100 (RJ-45)
Wireless 802.11N/Bluetooth 4.0
Salida de Video HDMI/Compuesto
Salida de Audio HDMI/Auricular
GPIO 40 pines
Alimentacion 5V
Entradas/Salidas 26 entradas o salidas
Reloj 1.2 GHz

Fuente: (Raspberry Pi 2016, p.1)
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.5.7 Fuente de alimentacién S-120-5

Figura 9-2. Fuente de alimentacién S-120-5
Fuente: (CIRCUITARTE 2019, p.1)

La fuente de alimentacion adecuada para el prototipo es el modelo S-120-5, el cual tiene dos pines
de entrada como se muestra en la Figura 9-2, es conmutada, existe disponibilidad en el mercado,
su costo es accesible, dispone de proteccion contra sobrecargas y sobretensiones, siendo su
carcasa de chapa perforada, lo cual permite su refrigeracion por conveccion natural del aire. Las

especificaciones técnicas se detallan en la Tabla 7-2.
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Tabla 7-2: Caracteristicas técnicas de la FA S-120 5

Especificaciones Técnicas Dato
Voltaje de entrada en CA 110/ 220V
Voltaje de salida DC 5V
Frecuencia de CA 50/60 Hz
Corriente de salida 10A
Potencia de salida 50 W
N° entradas/ salidas 1

Fuente: (Finglai 2019, p.1)

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.6 Célculos para la capacidad de la banda transportadora

Para la traslacién de las frutas se disefiard una banda transportadora tipo horizontal, para lo cual
se realizara los célculos pertinentes para la seleccion de la cinta transportadora y del motor que
permita su correcto funcionamiento.

2.6.1 Area del material a transportar

Esta area se determina por el didmetro de la fruta mas grande a soportar, que corresponde al
didmetro de la naranjilla grande con 68 mm segun los estipula la norma INEN 2 303:20009, el area
se obtiene mediante la Ecuacion 2-1:

A=mx*7r? (2-1)

Donde:
A: area de la naranjilla (m?)

r: radio mayor de la naranjilla (m)

Reemplazando valores en la ecuacion anterior se obtiene:

A = m * (0.034m)?
A =0.0036316 m?

2.6.2 Holgura de la banda
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La holgura es el espacio libre requerido en los costados para impedir que las frutas sobresalgan

de la cinta transportadora esta holgura corresponde a la Ecuacion 2-2.

¢ = 0.055(B + 0.9) (2-2)

Donde:
¢: Holgura de la banda transportadora (plg)

B: ancho de la banda (plg)

La banda transportadora posee un ancho de 39.5 cm, lo cual es correspondiente a 15.55 plg.

¢ = 0.055(15.55+ 0.9)
c =0.90plg
c =22.86mm

2.6.3 Ancho de la banda

Es el espacio fisico donde se ubicara el material que se desea transportar, se obtiene mediante la
Ecuacion 2-3:

k=B —2c (2-3)
Donde:
¢: Holgura de la banda transportadora (mm)
B: ancho de la banda (mm)
Reemplazando los datos en la Ecuacién 2-3 se obtiene:
k = 395 — 2(22.86)

k =395 —2(22.86)
k = 349.28 mm

2.6.4 Velocidad de la banda transportadora

Para realizar el célculo de la velocidad de la banda transportadora primero se debe dimensionar

la cantidad de frutas que puede abarcar la banda, esto se realiza mediante la Ecuacion 2-4:
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(2-4)

|~

Donde:

n: Numero de frutas que pueden ser transportadas.
L: Longitud de la banda transportadora.

D: Didmetro de la fruta més grande.

Reemplazando los datos en la Ecuacion 2-4 se obtiene:

_096m
"~ 0.068m
n=14.11

n=14

n

Los resultados obtenidos nos dicen que en 1 minuto se podrian tener hasta 14 frutas a lo largo de
la banda transportadora de 0.96 metros de longitud, pero por defectos de disefio solo estaran 2
frutas por minuto en la banda para ejecutar correctamente la parte de vision artificial, para obtener
su velocidad lineal se aplica la Ecuacion 2-5:

v=nxL (2-5)

Donde:

n: nimero de frutas que pasan por la banda en un minuto
L: Longitud de la banda

v: Velocidad de la banda transportadora

Reemplazando los datos en la Ecuacién 2-5 se obtiene:

v=2%0.96

Frutas
* 0.96m

v=2 -
min

m
v=192——
min

m
v=0.032 —
S
La velocidad angular o revoluciones que el motor necesitara para cumplir con las necesidades de
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la banda transportadora se logra obtener utilizando la Ecuacion 2-6:

Ttm (2-6)

Donde:
v: velocidad lineal

Tt - fadio del tambor motriz.

Reemplazando los datos en la Ecuacion 2-6 se obtiene:

_0.032m/s
Y =0.0254m
_ rad 1lrev 60s
w =126 s 2mrad 1min
w = 12.03rpm

2.6.5 Fuerza para el movimiento de la cinta en vacio

Para el calculo de esta fuerza solo se tomaré en cuenta la masa de los elementos que conforman

la banda transportadora exceptuando la carga que movilizan.

1,: Suplemento ficticio que incrementa la distancia entre ejes, se obtiene mediante la Ecuacion 2-
7.

l, = 60 —0.2L (2-7)
I, = 60 — 0.2(0.96m)
l, = 59.80m

La masa del tambor motriz, del tambor de retorno y la masa de la banda se denomina masa total

Q, esta masa se obtiene con la Ecuacion 2-8:

Qp, = 0.88kg + 0.88kg + 0.62kg (2-8)
Qp = 2.38kg

qp: es lamasa total por la longitud de trabajo, se calcula con la Ecuacion 2-9:
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_ %

I =7 (2-9)
_ 238kg
D= 096m
kg

f': Coeficiente de friccion de rodillos (0.03), la fuerza para mover la cinta en vacio se obtiene
con la Ecuacion 2-10:

Py =f"*q,*(L+1,) (2-10)
kg
Py = 0.03 % 24791 — (0.96m + 59.80 m)

P, = 4.5189 Kgf
2.6.6  Fuerza para el movimiento de la carga

Fuerza ejercida sobre los rodillos por la carga que transporta la cinta distribuida uniformemente,
se parte de la Ecuacion 2-11:

Q=0Q,*N (2-11)
Donde:
Q: Masa transportada por la banda en una hora
N: Numero de frutas que pasan en una hora

Reemplazando los datos en la Ecuacion 2-11 se obtiene:

Q =2.4791 kg % 120

kg
Q =297.492 —

h

Esta fuerza se obtiene con la Ecuacién 2-12:
P, =f"x Q *(L+1,) (2-12)
3.6V 0
P, = 0.03 297492 0.96m + 59.80
2 36 (1152 " (0-96m m)

P, = 1.3075 kgf
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2.6.7 Fuerzatotal del tambor motriz (P) y potencia absorbida (Pt)

La fuerza ejercida en el tambor motriz se obtiene con la suma de la fuerza en vacio y la fuerza

con carga dado por la Ecuacion 2-13:
P=P +P, (2-13)
P = 45189 kgf + 1.3075 kgf
P =5.8264 kgf

P=5713N

Es la potencia tedrica, necesaria para mover la banda transportadora con su carga maxima se

obtiene con la Ecuacién 2-14

P,=Px*v (2-14)
m
P, =57.13N *0.032—

P, =1.8281W
2.6.8 Potencia Motriz (Pm)

La potencia necesaria requerida por el motor para generar el movimiento de la banda

transportadora se calcula con la Ecuacion 2-15:
Pt
Pm = z (2-15)

Donde:
n: es el coeficiente de potencia (0.8)

Reemplazando los datos en la Ecuacidn 2-15 se obtiene:

_1.8281
m™T0.8
P, =12.2851w

2.6.9 Torque del motor (1)

45



Obtenido la potencia necesaria para mover la banda transportadora y las revoluciones del motor

se procede a calcular por Gltimo el torque necesario del motor, mediante la Ecuacion 2-16:

T*TT *xW

Fn = =35000

30000 * P,,
t= mxN

30000 * 2.2851x1073Kw
T=

(2-16)

m*12.03rpm
7= 18138 Nm
T=1849Kg.cm

2.7  Calculos para la capacidad de la tolva

La tolva permite el almacenamiento de nuestras frutas y su posterior liberacién, para luego ser
transportadas hasta el lugar donde la camara pueda tomar una imagen para ser procesada y
posteriormente ser clasificadas por su tipo y tamarfio.

2.7.1 Masa de las frutas

Como se ha mencionado este prototipo clasificard por tipo y tamafio la naranjilla y el tomate de
arbol, debido a eso se tomara la masa de dichas frutas que se encuentran en la identificacion de

grandes como se pudo apreciar en la tabla 1-1 y tabla 2-1.

Mtomate = 170 g

Muaranjilla = 90 g
2.7.2 Densidad de las frutas
Se requiere el volumen de la fruta para el calculo de su densidad, la obtencién del volumen se

realiz6 mediante una bascula como se puede observar en el anexo B donde se obtuvo los

siguientes resultados.

Viomate = 184g Vnaranjilla= 979

— 3 3
Vtomate =184 cm Vnaranjilla= 97 cm

La densidad de un cuerpo se obtiene con la Ecuacion 2-17:
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(2-17)

S |3

Donde:
d: es la densidad
m: es la masa de la fruta

v: es el volumen de la fruta

Reemplazando los datos en la Ecuacion 2-17 se obtiene:

170 g
dtomate = 184 em?

g
d =0.9239—
tomate cm3

g
dnaranjilla = 0.9278 m_g

Como se pudo observar el tomate de arbol posee mayor volumen y masa, por esta razén se usara

la densidad del tomate de arbol para dimensionar la tolva.
2.7.3 Volumen de la tolva

Este calculo parte de la Ecuacién 2-18:
= 2-18
V= ( - )

Donde:
d: densidad del tomate de arbol

m: masa total que soportara la tolva
La tolva del prototipo tendra una capacidad de 161b, entonces su volumen se determinara por:

7257484
0.9239 L
cm

V = 7855.2657 cm3

2.8 Caracteristicas de la estructura de soporte
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El disefio del sistema general de transporte debe ser desmontable para posteriormente realizar un
mantenimiento preventivo o para reemplazar piezas. El sistema estd compuesto por: tambor
motriz, eje motriz y de retorno, la estructura y otros elementos. Estos elementos no deben emitir
ningun tipo de contaminante debido a serd de uso alimentario. Las dimensiones para el soporte

de la banda transportadora son: (96 x 40 x 78) cm.

2.9 Disefio de las piezas en el Software SolidwWorks

En base a los célculos de la seccion 2.6 y 2.7 se disefié las piezas en el software SolidWorks. En
la tabla 8-2 se muestra el disefio de las piezas de acuerdo a los requerimientos del prototipo.

Tabla 8-2: Piezas elaboradas en SolidWorks

TIPO DE DESCRIPCION PIEZA
SISTEMAS
Sistema de 1. Tolva
Almacenamiento 2. Lateral de dosificacion
3. Canal de distribucion
Sistema de 1. Tambor motriz
Transporte 2. Tambor de retorno
3. Eje motriz
4. Eje de retorno
5. Acople eje-tambor motriz
6. Acople eje-tambor de
retorno
7. Banda

8. Chumaceras

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

En el Anexo E se muestra el ensamble completo del prototipo creado.

2.10 Software para el reconocimiento del sistema de vision artificial

2.10.1 Consideraciones

Para disefiar el software encargado de identificar el tipo de fruta y clasificar seglin su tamafio, se

48



requiere determinar las funciones que va a tener y se detallan a continuacion:

o Detectar la fruta en la banda transportadora.
e ldentificar el tipo de fruta.
e Clasificar la fruta segin su tamafio

e Contabilizar el total de frutas detectadas.
Las técnicas aplicadas para el desarrollo del software son: el procesamiento de imagenes y el
aprendizaje profundo. Este analisis es necesario para extraer informacion y poder separar las
frutas en distintas categorias.
Se realiza una inspeccion rapida tomando en cuenta solo las iméagenes capturadas por la camara
Genius FaceCam, es decir no se realiza ninguna inspeccion de calidad de la fruta, esto ayuda a
reducir el tiempo de respuesta y analisis.

2.10.2 Categorias de identificacion

En el presente proyecto se considera dos tipos de clasificacién de frutas y se mencionan a

continuacion:

¢ Identificacién de frutas segun su tipo
La funci6n del prototipo es separar dos tipos de frutas establecidas como son la naranjilla y tomate
de arbol y separarlas segun la categoria que correspondan. Esta operacién no es habitual en el
ambito agroindustrial, pero se requiere para continuar con la siguiente identificacion.

¢ Identificacién de frutas seglin su tamafio

De acuerdo a las dimensiones establecidas por el INEN se determina si la fruta pertenece a una

de las tres categorias: pequefia, mediana o grande
2.10.3 Algoritmos de identificacion
En esta etapa el programa se encarga de la adquisicion de imagenes de las frutas y a su vez

preprocesarlas mediante OpenCv y de esta forma enviarla a una red neuronal entrenada. Las
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imagenes traspasan multiples capas RNC hasta llegar a la salida, donde serd asignada una

categoria dependiendo de la identificacion que en este momento se realice.

2.10.3.1 Adquisicion de imagenes

En el momento que la fruta se encuentre sobre la banda transportadora, la cAmara web GeniusFace
captura las imégenes y las almacena en la memoria del programa. Estas deben ser tomadas en
forma general para su posterior identificacion, una vez obtenidas las imagenes se transforma a
HSV para delimitar el rango del color a identificar como se muestra en la figura 10-2

Figura 10-2. Imagen de BGR a HSV, delimitacion rango del color

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

En el script de Python, se llama a las funciones de muestreo de la cdAmara GeniusFace que permite

capturar las imagenes y la logica de programacion se muestra en la Figura 11-2.

def tomarFoto():
global cameraobject
global imagen
if camera0bject is not None:
retval, imagen = cameraObject.read()
if retval == True:
cv2.imwrite("figura.jpg”, imagen)

Figura 11-2-. Captura de imagenes con la cAmara

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.10.3.2 Procesamiento de imagenes

o Detectar presencia de frutas
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En esta etapa se trata de detectar la fruta sobre la banda transportadora para capturar una imagen
y después continuar con las instrucciones del programa, la resolucion de las imagenes es de
260x318 pixeles, la fruta se encuentra bajo una caja en donde esta ubicada la cAmara y sobre una
banda transportadora, la caja posee un sensor de distancia el cual una vez que detecta la fruta
envia una sefal a la Raspberry, este a su vez apaga el motor DC a través del médulo L298 y de

esta manera detiene el movimiento de la banda trasportadora.

e Algoritmo de entrenamiento y prediccion

Este algoritmo permite entrenar la red neuronal convolucional con imégenes obtenidas de la base
de datos donde mdltiples capas de filtros convulocionales realizan un mapeo casual no-lineal, al
principio esta red tiene una fase de extraccion de caracteristicas, después se aplica una reduccion
por muestreo y por Ultimo se obtiene neuronas de perceptron mas sencillas para realizar la

clasificacion final sobre las caracteristicas extraidas. Como se observa en la Figura 12-2

entrenamiento datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. / 255,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal flip=True)

test datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

entrenamiento_generador = entrenamiento_datagen.flow from directory(
data_entrenamiento,
target size=(altura, longitud),
batch _size=batch size,
class_mode='categorical")

validacion generador = test datagen.flow from directory(
data validacion,
target size=(altura, longitud),
batch_size=batch size,
class _mode='categorical')

Figura 12-2. Algoritmo entrenador de la red neuronal

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

El algoritmo de prediccién toma la imagen capturada por la camara, carga los modelos creados
por la red neuronal convolucional, realiza una comparacion e inmediatamente da como resultado
si el objeto a identificar es naranjilla, tomate de arbol u objeto no identificado, en la Figura 13-2

se aprecia el algoritmo de prediccion y su respuesta.
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longitud, altura = 158, 158
modelo = ' ./modelo/modelo.hs’
pesos_modelo = './modelo/pesos.hs5’
cnn = load model (modelo)

cnn.load weights(pesos_modelo)

det predict(file):
®x = load_img(file, target_size=(longitud, altura))
X = img to array(x)
®x = np.expand_dims(x, axis=8)
array = cnn.predict(x)
result = array[e]
answer = np.argmax(result)
if answer == @:
print{"pred: Maranjilla™)
elif answer == 1:
print("pred: Tomate de Arbol™)
elif answer ==2:
print("pred: Fruta no detectada™)
return answer

PROBLEMS OUTPUT DEBUG COMSOLE TERMIMAL

alled properly if you would like to use GPU. Follow the guide at https://waw
Skipping registering GPU devices...

2022-85-26 83:47:39.502501: I tensorflow/core/platform/cpu feature_guard.cc:
wing CPU instructions in performance-critical operations: AWX

To enable them in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate
pred: Tomate de Arbol

Figura 13-2. Algoritmo de prediccién

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

e Estimacion de las dimensiones de las frutas

Después de realizar la prediccion del tipo de fruta, se le debe aplicar el método de FindCountours
para detectar los contornos de la fruta para ello es necesario transformar las imagenes al espacio

de color HSV, se delimita un rango de color para la naranjilla y para el tomate de arbol.

Los contornos de la figura son encerrados en un pequefio cuadrado, este posee el nimero de
pixeles de dicha imagen, donde se le aplica una regla de tres para obtener el area de la fruta en
cm? |, se usé como referencia los pixeles que posee una cuadrado de 225 cm? | la Figura 14-2

muestra los contornos encerrados en el recuadro y su nimero de pixeles.

Figura 14-2. Estimacion de las dimensiones de la fruta

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

52



2.11 Esquema de Conexion Electrénica

La figura 15-2, presenta el esquema de conexién de los elementos que conforman la placa

electronica del prototipo.
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Figura 15-2. Esquema de conexién electronica.

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

En la tabla 9-2 se describe las conexiones de los elementos electrénicos del prototipo.

Tabla 9-2: Conexiones de los elementos electrénicos.

RASPBERRY

N° PIN
3,5y7

13

11,12, 15

y 16

CONEXION
Entradas ENA (controla
el PWM del motor), IN1,
IN2 del modulo L298

Pin de sefial del sensor

de proximidad E18-
D8ONK
Pines de sefial del

servol, servoz2, servo3 y

servo4.
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DESCRIPCION

El mddulo L298 controla la
velocidad y sentido de giro del
Motor DC

El sensor detecta la posicion de
la fruta para la captura la
imagen

Los servomotores dosifican y
clasifican las frutas mediante el

control de sus angulos de giro



Viny Fuente independiente de = Entrega el voltaje adecuado

SERVOMOTOR GND 5V. para el funcionamiento de los
servomotores.
MODULO Viny Fuente independiente de Entrega voltaje al mddulo y
CONTROLADOR GND 12 V. controla la velocidad de giro al
L298 motor DC

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

2.12 Interfaz del Sistema

El disefio de la interfaz gréfica para nuestro prototipo de identificacién fue elaborado en Python
y la libreria Tkinter que es una capa orientada a objetos de forma sencilla y versatil. La interfaz
cuenta con widgets desde la ventana, botones, etiquetas de texto. La primera ventana al ejecutar
el programa es simple y facil de manipular, cuenta con un solo botdn para el paso a la segunda

ventana, como observa en la Figura 16-2.

MENU PRINCIPAL

Figura 16-2. Interfaz Gréfica del menu principal

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Al momento de ingresar a la segunda ventana como se visualiza en la Figura 17-2 denominada
Identificacion de Frutas, se puede visualizar en la parte izquierda un cuadrado donde se proyecta
la cdmara, en la parte intermedia existe seis opciones: abrir camara, tomar la foto, cargar foto,
tipo de fruta, tamafio de la fruta y por Gltimo cierra el programa. En la parte derecha se muestra
la imagen procesada y en la parte inferior izquierda se muestra el nimero de tomates de arbol,
naranjillas y objetos desconocidos que fueron contabilizados.
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N° Tomates de Arbol Grandes: 3 N° Naranjillas Grandes: 2
N* Tomates de Arbol Medianos: 1 N° Naranjillas Medianas: 1
N°* Tomates de Arbol Pequefios: 1

N° Naranjillas Pequenas: 4

FRUTA DETECTADA: NARANJILLA

El drea de la Naranjilla es: 10.59, cm*2

LA NARANJIILA ES PEQUENA

N* Objeto DESCONOCIDO: §

Figura 17-2. Interfaz gréafica de la programacion

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021
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CAPITULO Il

3. PRUEBAS Y RESULTADOS

En el presente capitulo se analizan las pruebas realizadas con el sistema como: muestreo,
entrenamiento de la red neuronal, validacién, reconocimiento de imégenes en base a la

iluminacion, identificacion por tipo y tamafio de las frutas y la separacién de acuerdo a su tipo. Y

finalmente se muestra un analisis de costos del prototipo.

3.1 Pruebas de muestreo

Las pruebas de muestreo permiten al algoritmo empezar a capturar y almacenar imagenes de las

frutas cuando estas se encuentren debajo del médulo de iluminacion.

Para la toma de muestras, solamente se capturan imagenes desde la cdmara que posee el médulo

de iluminacion para este proceso se establece un tiempo de 2 segundos por cada imagen. En la

figura 1-3 se puede observar el resultado del muestro de la naranjilla.
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Figura 1-3. Muestreo de las naranjillas

Fuente: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Para la obtencion de muestro de nuestra segunda fruta se repite el proceso de obtencion de

imagenes ya mencionada. En la figura 2-3 se aprecia el resultado del muestro del tomate de arbol.

56




tomate_1.jpg tomate_2.jpg tomate_3.jpg tomate_4.jpg tomate_5.jpg tomate_6.jpg tomate_7.jpg tomate_8.jpg

"

tomate_9.jpg tomate_10.jpg tomate_11.jpg tomate_12.jpg tomate_13.jpg Tomate_14.jpg tomate_15.jpg tomate_16.jpg
tomate_17.jpg tomate_18.jpg tomate_19.jpg tomate_20.jpg tomate_21.jpg tomate_22.jpg tomate_23.jpg tomate_24.jpg
tomate_25.jpg tomate_26.jpg tomate_27.jpg tomate_28.jpg tomate_29.jpg tomate_30.jpg tomate_31.jpg tomate_32.jpg

‘

Figura 2-3. Muestreo del tomate de arbol

g
-

Fuente: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

3.2  Pruebas de entrenamiento

Las pruebas de entrenamiento se basan en algoritmos de redes neuronales para la identificacion
de las frutas, estas redes deben estar entrenadas con la mayor cantidad de imagenes posibles para

obtener un resultado 6ptimo y confiable.

Para crear la red de aprendizaje automatico se utilizo la biblioteca de TensorFlow, la cual analiza
una imagen y la compara con cada una de las clases, entregando una respuesta dependiendo del

porcentaje de aceptabilidad.
Los resultados del entrenamiento junto con los diferentes pasos de iteracion se muestran en la
Tabla 1-3, para un analisis més rapido el entrenamiento se debe realizar con la mayor cantidad de

pasos de interaccion posible con el fin de obtener una respuesta mas réapida.

Tabla 1-3: Porcentaje de acierto de la red neuronal convolucional

100 90%
150 98%
200 100%

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

57



Las pruebas de entrenamiento se realizaron con una red neuronal convolucional con un algoritmo
de optimizacion ADAM las gréficas de la figura 3-3 estan en funcion del nimero de iteraciones
de entrenamiento(épocas) y las funciones de exactitud (accurracy) y perdida (loss) de datos, el
valor de validacién deber ser cercano a 1, mientras que el valor de perdida debe ser menor a 1

para que la red entregue buenos resultados

model accuracy
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Gréfico 1-3. Graficas de exactitud y perdida en funcién de las épocas

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Para mantener este rango de aceptabilidad, la red CNN fue entrenada con 3 clases, las cuales
corresponden a la naranjilla, tomate de arbol y fruta no identificada, las dos primeras clases fueron

entrenadas con 500 imagenes y la Gltima clase fue entrenada con 100 iméagenes.
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3.3 Pruebas de validacion

Las pruebas de validacion se realizan para demostrar la eficiencia de la Raspberry pi 3 al momento
de realizar la prediccion. Se pone a prueba la red neuronal convolucional (CNN) para determinar
el tiempo que tarda en predecir a qué clase pertenece la imagen que se le estd mostrando. Se
emplea un total de 10 imégenes que corresponden a 5 naranjillas, 5 tomates de arbol y 5 frutas no
identificadas para estimar la exactitud de la red al momento de realizar la prediccion, dichos
resultados se detallan en la Tabla 2-3:

Tabla 2-3 Rendimiento de la RED NEURONAL CNN

PRUEBA ACIERTA FALLA TIEMPO (segundos)

1 v 0.4397543
2 v 0.4099786
3 v 0.3542252
4 v 0.3568202
5 v 0.3531012
6 v 0.3185867
7 v 0.3039338
8 v 0.3596783
9 v 0.3264992

10 v 0.3195415

11 X 2.2949
12 v 0.4697214
13 v 0.3948576
14 v 0.4315892
15 v 0.3871267

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Con un total de 15 pruebas realizadas para determinar el tiempo de respuesta de Raspberry y la
Red Neuronal, se obtuvo los siguientes resultados: 14 pruebas fueron exitosas, que representa el
93.33%, mientras que 1 prueba present6 falla con el 6.67%. EI motivo por el cual no se logré la
identificacion es debido a que la base de datos de las frutas que no son de interés en el proyecto
no es muy amplia. En el grafico 1-3 se visualiza que le porcentaje de aciertos y de fallas que

presenta la RNA
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TIEMPO DE RESPUESTA

uACIERTA
FALLA

93,33%

Gréfico 2-3. Prueba de tiempo de respuesta de las frutas.

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

3.4 Reconocimiento de imagenes

Para las pruebas de iluminacion fue necesario evaluar el comportamiento de la camara segln su

exposicion a la luz, es decir la con iluminacién natural e iluminacion artificial.

3.4.1 lluminacion natural

Esta prueba utiliza luz natural, es decir, iluminacion que provenga del exterior, la cual llega al

lugar de trabajo, la captura de las dos frutas en estas condiciones se muestra en la Figura 3-3.

Figura 3-1. Prueba iluminacién natural

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

3.4.2 lluminacién artificial
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Esta prueba usa una fuente de luz artificial (iluminacion led), que estan instaladas alrededor de la

camara, la captura de las dos frutas en estas condiciones se muestra en la Figura 4-3.

Figura 4-3. lluminacion natural de las frutas

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Se realizo el reconocimiento de la naranjilla con una iluminacién natural donde el tiempo para su
identificacion fue de 1.33 segundos y con iluminacion artificial tiene el mismo tiempo, esto se
debe a que la RNA entrenada posee imagenes en diferentes angulos lo que permite que sea su
identificacion sea mas optima, como se muestra en la Figura 5-3.

FRUTA DETECTADA: NARANJILLA FRUTA DETECTADA: NARANJILLA

El tiempo de identificacion es 1.33 El tiempo de identificacion es 1.33

Figura 5-3. Muestreo de las naranjillas

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Se realizo el reconocimiento del tomate de arbol con una iluminacién natural como se muestra en
la Figura 6-3 donde el tiempo para su identificacion fue de 1.34 segundos y con iluminacion
artificial es de 1.29 segundos, esto se debe a que la iluminacion artificial permite que la red

neuronal entrenada detecte de forma mas rapida la imagen adquirida.
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FRUTA DETECTADA: TOMATE FRUTA DETECTADA: TOMATE

El tiempo de identificacion es 1.34 El tiempo de identificacion es 1.29

Figura 6-3. Muestreo del tomate de arbol

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

En la Tabla 3-3, se muestra el tiempo de respuesta para la identificacion del sistema de visién

artificial para identificar 5 tomates de arbol y 5 naranjillas con iluminacién natural y artificial.

Tabla 3-3: Resultado del tiempo de identificacion de los diferentes tipos de iluminacion

Tomate de arbol 1,34s 13s
Tomate de arbol 1,36 s 1,32s
Tomate de arbol 1,32s 1,28 s
Tomate de arbol 1,36 s 1,29s
Tomate de arbol 1,34s 1,30 s
Naranjilla 1,335 1,325
Naranjilla 1,325 1,33s
Naranjilla 1,335 1,33s
Naranjilla 1,31s 1,32s
Naranjilla 1,33s 1,33s

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021
De acuerdo a los dos tipos de iluminacidon se obtiene un resultado éptimo en cuanto al tiempo de
identificacion, pero la iluminacion natural no es constante por este motivo un sistema de

iluminacidn artificial provee un ambiente controlado para la ejecucion del sistema.

3.5 Pruebas de identificacion
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En esta prueba se realiza dos tipos de identificacion: por tipo (naranjilla y tomate de arbol) y

tamano (grande, mediano y pequefio).

3.5.1 Identificacion por tipo

La primera prueba que se realiza es la identificacion de fruta segun su tipo: tomate de arbol y

naranjilla, empelando una red neuronal convolucional (CNN) entrenada con una base de datos de

1100 imagenes, el resultado de la identificacion por tipo se muestra en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3: Resultado de la prueba de identificacion por tipo

Naranjilla 1 15 14 1 93.33
2 15 15 0 100.00
Tomate de Arbol 3 15 14 1 93.33
4 15 15 0 100.00
Objeto 5 15 14 1 93.33
desconocido 6 15 15 0 100
TOTAL 90 87 3
Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021
IDENTIFICACION POR TIPO
= ACIERTOS
FALLAS

Grafico 3-3. Identificacion por tipo

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 202

1

Se ejecutaron un total de 90 pruebas para determinar el funcionamiento del prototipo. Una vez

analizados los datos recolectados, se presenta los siguientes resultados: se ha obtenido el 95.56%
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de pruebas acertadas y el 4.44% de pruebas fallidas como se muestra en el Grafico 2-3 Las fallas
se presentaron debido a que el tomate de arbol tenia irregularidades en su forma, el objeto no
identificado no formaba parte de la adquisicion de imagenes de la red neuronal y en la naranjilla

existié un problema con la ejecucién del programa.

3.5.2 Ildentificacion por tamafio

Para realizar esta identificacion se usaron redes neuronales, se procesoé las imagenes y se midieron
los contornos de las frutas. Se compar6 con el tamafio real de la fruta basado en las Normas INEN.
Existen tres categorias de identificacion: pequefia, mediana y grande. Los resultados de esta se

muestran en las Tablas 5-3

Tabla 5-3: Resultado de la prueba de identificacion por tamafio del tomate de arbol.

1 62 63 Grande Si
2 60 59 Grande Si
3 45 47 Mediana Si
4 48 51 Mediana Si
5 40 39 Pequefia No
6 44 43 Pequefia Si
7 56 55 Grande Si
8 39 41 Pequenia No
9 55 56 Grande Si
10 53 56 Mediana Si
11 52 50 Mediana Si
12 54 55 Mediana Si
13 62 63 Grande Si
14 41 40 Pequena Si
15 44 46 Pequena No

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

De estas 15 muestras, ocurrieron 3 errores, el grafico 3-3 muestra un histograma en relacién con

los aciertos y errores de esta identificacion para el tomate de arbol.
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IDENTIFICACION POR TAMANO DEL TOMATE
DE ARBOL
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Gréfico 4-3. Identificacion por tamafio del tomate de arbol.

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

Se realiza la misma prueba para la clasificacion de las naranjillas por tamafio, estos resultados

se registran en la Tabla 6-3.

Tabla 6-3: Resultado de la prueba de identificacion por tamafio del tomate de arbol.

1 50 52 Mediana No
2 55 57 Grande Si
3 40 39 Pequefia Si
4 38 38 Pequefia Si
5 52 51 Grande No
6 51 53 Grande Si
7 44 46 Grande No
8 48 47 Mediana Sl
9 45 44 Mediana No
10 41 43 Pequefia Si
11 29 31 Pequefia Si
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12 38 41 Pequena Si

13 36 38 Pequena Sl
14 33 35 Pequefia Si
15 30 33 Pequefia Sl

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

De estas 15 muestras, ocurrieron 2 errores, en la Figura 11-3 se muestra un histograma en relacién

con los acierto y errores de esta identificacion para la naranjilla.

IDENTIFICACION POR TAMANO DE LA NARANJILLA

16
14
12

10

Numero de muestras
(o]

Naranjilla
m Falla 4

m Acierto 11

Gréfico 5-3. Identificacion por tamafio de la naranjilla.

Realizado por: Ati Vanessa, Erazo Cristian, 2021

3.6 Prueba de separacion de frutas

El propdsito de esta prueba es determinar que las frutas se trasladen de forma exitosa a sus
respectivos contenedores, mediante el uso de 2 servomotores que funcionaran junto a la banda,
en el caso que exista una fruta desconocida solo se accionara la banda.

3.6.1 Separacion de las frutas por tipo

Para la evaluacion del funcionamiento de separacion de frutos del prototipo, se ejecutaron 25

pruebas, la Tabla 7-3 presenta los resultados obtenidos. La primera columna representa el nimero

de pruebas, la segunda el tipo de fruta: tomate de arbol, naranjilla y objeto desconocido,
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finalmente en la tercera columna se asigna un Si o No, dependiendo si la fruta fue dirigida al

contenedor correcto o incorrecto.

Tabla 7-3: Resultados de la prueba de separacion por tipo

R D e e N P RS

Numero de prueba Fruta Separa
1 Tomate de arbol Si
2 Tomate de arbol Si
3 Tomate de arbol Si
4 Tomate de arbol Si
5 Tomate de arbol No
6 Tomate de arbol Si
7 Tomate de arbol Si
8 Tomate de arbol Si
9 Tomate de arbol Si
10 Naranjilla Si
11 Naranjilla Si
12 Naranjilla Si
13 Naranjilla Si
14 Naranjilla Si
15 Naranjilla Si
16 Naranjilla Si
17 Naranjilla No
18 Naranjilla Si
19 Naranjilla Si
20 Naranjilla Si
21 Objeto desconocido Si
22 Objeto desconocido Si
23 Objeto desconocido Si
24 Objeto desconocido Si
25 Objeto desconocido Si

Fuente: Ati, Vanessa; Erazo, Cristian, 2021

Se ejecutaron un total de 25 pruebas para separar las frutas. Una vez que los datos fueron

recolectados, se presentan los siguientes resultados: 23 frutas fueron separadas de forma correcta
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a sus respectivos contenedores, 2 frutas presentaron falla debido a un error de identificacion.

3.7 Analisis de Costos

En latabla 8-3 se muestra el analisis econémico dividido en los diferentes sistemas y componentes
gue conforman el prototipo. Donde se observa que el costo total de la implementacion es de

806,59 délares americanos.

Tabla 8-3: Costo y descripcion de materiales

Banda 1 20,00 20,00
Chumaceras 4 2,00 8,00
Motor DC 1 29,90 29,90
Sistema de Rodillos 2 8,50 17,00
Transporte Ejes 2 5,80 11,60
Acople Eje-Rodillo 4 4,00 16,00
Sistema de 1/2 Lamina de INOX 1 20,00 20,00
Almacenamiento Servomotor 2 5,50 11,00
Camara Web 1 21,00 21,00
SENSOR E18-D8ONK 1 9,90 9,90
LED HI-SPOT GUS5.3 2 2,50 5,00
Pantalla LCD 1 380,50 380,50
Sistema de Tarjeta microSD 1 17,90 17,90
Adquisicion de Raspberry Pi3 1 84,99 84,99
imagenes Lamina de madera 8 1 15,80 15,80
lineas
Servomotor 2 5,50 11,00
Sistema de Aluminio Tipo L 2 15,00 30,00
Clasificacion Base de motor 2 3,50 7,00
Estructura Tubo cuadrado de 4 22,50 90,00
aluminio
COSTO TOTAL $ 806,59

Fuente: Ati, Vanessa; Erazo, Cristian, 2021
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Este sistema permite la identificacion por tipo y tamafio del tomate de arbol y naranjilla, al ser
comparado con otros sistemas comerciales que permiten el control de una sola variable de
identificacion. Ademas, que su costo se ve reducido en un 60%. En vista de esta relacion y
comparando costos mostrados en la Tabla 8-3 se concluye que el sistema contiene un muy bajo

costo de implementacion.
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CONCLUSIONES

Se disefi6 e implementd un sistema de vision artificial para la identificacion de frutas, a través de
la adquisicion de imagenes con una cdmara web y el uso de una Red Neuronal con un total del

95% de aciertos en la identificacion por tipo y 93% por tamafio.

El estado alto de madurez del Tomate de Arbol por su pigmentacion generaba errores de

identificacion del tipo de fruta, dando como resultado una Naranjilla.

Existi6 errores con el tamafio de la fruta debido a la iluminacidn generada por el entorno.

Las naranjillas y tomates de arbol que presentaron pequefias imperfecciones como cortes si fueron

identificadas de forma correcta.

Se implementd un sistema de identificacion para las frutas que esta conformado por un sistema
de transporte, sistema de vision artificial y sistema mecénico, que son accionados por un

Raspberry Pi 3b a través de la comunicacion PtP.

Se realiz6 un algoritmo de procesamiento de imagenes con OpenCV y Python para estimar las

dimensiones de las frutas e identificarlas segun su tamafio: grande, mediano o pequefio.

Se entren6 una Red Neuronal CNN que predice el tipo de fruta si es Naranjilla, Tomate de Arbol

u Objeto desconocido mediante una imagen capturada por la cdmara web.

El sistema de vision artificial consté de una cdmara web Genius FaceCam1000x, con una
resolucion de 640x480 pixeles, la cual ayudé al modelo implementado que trabaja con imagenes
de pocos pixeles, a la vez se implement6 un sistema de iluminacién el cual ayuda a eliminar las

sombras generadas en las frutas, generando un mayor grado de aceptabilidad.

La utilizacion de un motor DC permitié un facil desplazamiento de la banda debido a su alto

torque garantizando un movimiento contindo evitando el sobresfuerzo de los ejes de la banda.
Las dimensiones del Raspberry Pi 3 Modelo B se adapt6 al prototipo ya que su capacidad de

procesamiento presentd un menor tiempo de reconocimiento al momento de ejecutar la red

neuronal.
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RECOMENDACIONES

Realizar el entrenamiento de la Red Neuronal en un computador con tarjeta grafica para que el

tiempo de entrenamiento se reduzca considerablemente.

El &rea destinada a la captura de imagenes disponga de una iluminacién adecuada para eliminar

la sombra generada por las frutas y evitar errores de medicion.

Verificar que la banda transportadora esté templada y alineada con respecto al eje motriz y eje de

cola, para evitar desplazamientos al momento de su funcionamiento.

Ampliar la base de datos para reducir los errores de identificacién de la naranjilla y tomate de

arbol.

Generar un sistema de guias para que las frutas al momento de ser expulsadas no caigan

bruscamente en su respectiva cesta.

No colocar frutas u objetos mojados para evitar la adherencia entre la fruta y el sistema de
dosificacion.

Usar una camara con autoenfoque, debido a que el enfoque manual genera distorsiones al

momento de la captura de la imagen y produce retrasos al momento de enfocar la fruta deseada

Optimizar el proceso del prototipo automatizando la identificacion de las frutas.
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ANEXOS

ANEXO A: Datasheets de los componentes de Hardware

DATASHEET DE LA CAMARA GENIUS FACECAM 1000X

Caracteristicas

« Resolucién HD 720p

» Zoom digital 3X
+ Sensible micréfono incorporado
+ Enganche universal que se adapta a cualquier pantalla LCD o notebook
« Foco manual
Especificaciones
Resolucion de video CIF / VGA: hasta 30 fps; 720P HD: hasta 30 ips
Image Sensor 720p HD pixel CMOS
Interfaz UsB2.0
Tipo de lente Lente de enfoque manual
IMax. Resolucion de imagen fija 1 MP, 1280 x 720, 640 x 480 pixeles
Formato de archivo MJPEG / WMV
UVC (Plug & Play) si
Built-in-Mic Si
IPIM (mecanismo de proteccian de imagen) Si
HD video(720) Si
Micréfono si

Requisitos del sistema
Minimos

Intel® 1,8GHz o procesador AMD equivalente

1GB RAM o superior

Tarjeta grafica 512MB

200MB de espacio libre en disco duro

Conexidn a Intemet

Puerto USB 2.0

Windows7 / Vista / XP SP2, Mac 10.4.6 o superior / Linux 2.6.21 o superior,

Recomendados

« Procesador Intel® Core ig™

+ 2GB RAM 0 superior

« 200MB de espacio libre en disco duro

» Velocidad de conexién de 1Mbps o superior
+ Puerto USB 2.0
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DATASHEET LED HI-SPOT GUS5.3

Tolado / Lirmpirss SYLVANIA
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DATASHEET MOTOR 37DX52L

37D Metal Gearmotors FiPololu

Pololu 37D Metal Gearmotors are powerful brushed DC motors paired with 37mm-diameter gearboxes. There are
nine different gearbox options available, ranging from 6.3:1 to 150:1, and two different motor options: 12V and 24 V.
The 24 V versions offer approximately the same speed and torque at 24 V as their 12 V counterparts do at 12 V, with
approximately half the current draw. This datasheet includes two sets of performance graphs for each version, one at
its nominal voltage and one at half of its nominal voltage. Each version is avallable with an integrated 64 CPR
quadrature encoder on the maotor shaft.

-~
C\O_

Note: The original versions of these gearmotors had gearboxes with all . s
spur gears. In August 2019, these were replaced by functionally
identical “Helical Pinion" versions that feature helical gears for the first
stage of the gearbox, which reduces noise and vibration and improves
efficiency. The picture on the right shows the helical pinion gear and

first mating gear.

Performance summary and table of contents %
= 3;: No Load At Maximum Efficiency Max “""'!"“"“
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Notes:
(1) Max efficency data and performance graphs Y\ lable for the without geart (Itefrs M4T750 and MA60)
(2) Listed stall torgues and currents are theoretical extrapolations, units wil typcaly stall well before these points as the molors heat L.
Stalling or overioading gearmotors can greatly decrease their Metimes and even result in damage. The d upper limit

for continuously applied loads is 100 kg mm, and the recommanded upper bmit for iInstantanecus torque s 250 kg mm. Stalls can also result
i raped (polentially on the order of seconds) thermal damage 1o the motor windings and brushes, a general recommendation for brushed DC
molor operation is 265% or less of the stall current.

(3) Output power for these units is constraned by gearbox load limits. spec provided & output power at max recommended load of 100 kg-mm

January 2020 - Rev 1.2 © Pololu Corporation | www.palolu.com | 920 Pllct Rd., Las Vegas, NV 80119, USA
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DATASHEET SENSOR E18-D80ONK

E18-D8ONK-N & \meugom
Adjustable Infrared Sensor Switch Manual
T —

Introduction

Ihis s an infrared distance switch. It has an

adjusrable detection range, 3em - B0em, It is small,

cusy to use/assemble, inexpensive. Useful for roboe,

interactive media, industmal assembly lne, erc

Specification

Modd NO: E18-DS8OINK-N Diameter: 18mm, Length: 45mm
Sensing range: 3-80cm adjusrable Appearance Threaded evliindrcal
Sensing object: Translucency, Oy Mareral: Plasnc

Supply volmge: DSV Guard mode: Reverse polanty protection
Load current: 100mA Ambient remperature; -25-70 (

Output operatnon: Normally open(O) Red: +5V; Yellow:Signal;Green:GND

Ourpur: DC three-wire system(NPN)

A [T e Power
v

@) Transmitter

(&) Rece i ver

Tel: 010-62669059

e JA
’ 1kE {Z#ﬁ@% Website: www.61lmcu.com
A E-mail; fae_61imcu@163.com
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DATASHEET RASPBERRY PI 3B

Processor. Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53
64-bit SoC @ 1.4GHz

Memory: 1GB LPDDR2 SDRAM

Connectivity: B 2 4GHz and 5GHz |EEE 802.11.b/g/n/ac wireless
LAN, Bluetooth 4.2, BLE
B Gigabit Ethemet over USB 2.0 (maximum throughput
300Mbps)
B 4xUSB2.0ports

Access: Extended 40-pin GPIO header

Video & sound: B 1 xfull size HDMI
B MIPI DSI display port
B  MIPI CSI camera port
B 4 pole stereo output and composite video port

Multimedia: H.264, MPEG-4 decode (1080p30); H.264 encode
(1080p30); OpenGL ES 1.1, 2.0 graphics

SD card support: Micro SD format for loading operating system and
data storage

B 5V/2.5A DC via micro USB connector

B 5V DC via GPIO header

B Power over Ethernet (PoE)~enabled (requires
separate PoE HAT)

Input power:

Environment: Operating temperature, 0~50°C

Compliance: For a full list of local and regional product approvals,
please visit www.raspberrypi.org/products/raspberry -
pi-3-model-b+

Production lifetime: The Raspberry Pi 3 Model B+ will remain in production
until at least January 2023.

' raspberrypi.org
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DATASHEET FUENTE DE ALIMENTACION S-50-5

MODEL S8-50-5 8-50-12 8-50-24 8-50-48
DC voltage bV 12V 24V 48v
Rated current 10A 420 2.2A 11A
Current range 0~10A 0~4.2A 0~22A 0~1.1A
QUTPUT Rated power 50W 50.4W 52.8W 52.8W
Ripple & noise 100mVp-p 120mVp-p 200mVp-p 240mVp-p
Voltage ADJ. range +10% £10% £10% £10%
Setup,rise;hold time 800ms, 30ms,20ms/230VAC
Voltage range 85~132VAC [ 176~264VAC selected by switch  230~370VDC
Frequency range 47 ~ 63Hz
NPUT Efficiency 78% 80% \ 83% 84%
Ac current 1.2N115VAC  0.6A230VAC
Inrush current Cold start 45A
Leakage current <2mAJ240VAC
115 ~ 150% rated output power
Overload Protection type : Constant current limiting, recovers automatically after fault condition is
PROTECTION removed
Overvotage BE68V | MMBSV | 2BV 554V
Protection type :Shut off
Working temp,humidity -10°C ~ +60°C,20% ~ 90% RH non-condensing
ENVIRONMENT|  Storage temp,humidity -20°C ~ +80°C,10% ~ 95% RH non-condensing
Withstand vibration 10 ~ 500Hz, 2G 10min/1cycle,period for 60min. each axes
Safety standard Design refer to UL1012,ENG0950-1 EN61347-1, EN-61347-2 approved
SAFETY & EMC Withétand vlo\tage |IP-OIP:1.5KVAC I/P-FG:1.5KVAC O/P-FG:0.5KVAC
Isolation resistance |IP-O/P, I/P-FG, O/P-FG:100M Ohms/500YDC
EMC standard EN55015,EN55022,EN55024,ENG1000-3-2,EN61000-3-3,EN6 1547 approved
MTBF 400K hrs
OTHERS Dimension 169"97"38mm (L"W'H)
1. All parameters NOT specially mentioned are measured at 230VAC input, rated load and 25°C of ambient
temperature.
NOTE 2. Ripple & noise are measured at 20MHz of bandwidth by using a 12" twisted pair-wire terminated with a 0.1uf & 47uf
parallel capacitor.
3. Tolerance : includes set up tolerance, line regulation and load regulation.
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ANEXO B: Cdédigo para el funcionamiento del prototipo

ventana=Tk()
ventana.title("MENU PRINCIPAL")
ventana.resizable(0, 0)

canvas= Canvas(ventana, width= 1000, height= 670)

canvas.pack()

imagen= ImageTk.Photolmage(file="Fondopantalla.jpg")

canvas.create_image(0,0,anchor=NW,image=imagen)

canvas.create_text(500,100, text= "SISTEMA DE IDENTIFICACION POR TIPO Y
TAMANO" fill="#1D3B0D" font=('Elephant 20 bold') )

canvas.create_text(500,150, text= "DE LA NARANJILLA Y DEL TOMATE DE ARBOL
" fill="#1D3B0D" font=(Elephant 20 bold"))

canvas.create_text(500,200, text= "MEDIANTE VISION ARTIFICIAL" fill="#1D3B0D",font=(Elephant 20 bold"))
canvas.create_text(270,300, text= "INTEGRANTES: " fill="#7D3B3B",font=('Elephant 17 bold"))
canvas.create_text(450,350, text= "VANESSA ATI" fill="#7D3B3B",font=Elephant 16 bold"))
canvas.create_text(450,400, text= "CRISTIAN ERAZO" fill="#7D3B3B",font=('Elephant 16 bold"))

raiz = Toplevel()

raiz.state(newstate = "withdraw")

raiz.resizable(0, 0)

raiz.geometry("1100x700")

raiz.configure(bg=#DEE1BC')

raiz.title("CLASIFICADOR DE FRUTAS")

RS

RS

global mensaje

def iniciarCamara():
global cameraObject
cameraObject = cv2.VideoCapture(0)
abrirCamara()

motor()

def abrirCamara():

global cameraObject

# verificar objeto

if cameraObject is not None:
# captura una imagen
retval, imagen = cameraObject.read()
if retval == True:

# convertir de BGR a RGB
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imagen = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2RGB)
# convertir array a imagen Pil

img = Image.fromarray(imagen)

img = img.resize((400,400))

imgTk = ImageTk.Photolmage(image = img)
captureLabel.configure(image = imgTk)
captureLabel.image = imgTk

captureLabel.after(10, abrirCamara)

else:
captureLabel.image =""

cameraObject.release()

def tomarFoto():
global cameraObject
global imagen
if cameraObject is not None:
retval, imagen = cameraObject.read()
if retval == True:
cv2.imwrite("figura.jpg", imagen)

def cargarFoto():
img_car=Image.open(‘figura.jpg’)
new_img_car = img_car.resize((370,400))
render=ImageTk.Photolmage(new_img_car)
im1=Label(raiz,image=render)
im1.image=render
im1.place(x=705,y=80)

mensaje_t=(" )
mensaje_ar=(' )
mensaje_ta=(" )

Ibimensaje_tipo = Label(raiz,text=mensaje_t,  fg="black',bg="#DEE1BC" font=("Helvetica", 12,
"bold")).place(x=755,y=40)

Iblmensaje_area =  Label(raiz,text=mensaje_ar, fg="black’,bg=#DEE1BC"font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=520)

Ibimensaje_tamafio = Label(raiz,text=mensaje_ta, fg="black',bg=#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,

"bold")).place(x=755,y=560)

def predict(file):
longitud, altura = 150, 150
modelo ="./modelo/modelo.h5'
pesos_modelo = "./modelo/pesos.h5'
cnn = load_model(modelo)
cnn.load_weights(pesos_modelo)

x = load_img(file, target_size=(longitud, altura))
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X = img_to_array(x)
X = np.expand_dims(x, axis=0)
array = cnn.predict(x)
result = array[0]
answer = np.argmax(result)
if answer == 0:
messagebox.showinfo("Alerta”,""OBJETO DESCONOCIDO")
contadorD()
salida_des()
elif answer == 1:
mensajel="FRUTA DETECTADA: NARANJILLA'
Iblmensajel = Label(raiz,text=mensajel,fg="black’,bg=#DEE1BC',font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=755,y=40)
elif answer == 2:
mensaje2="FRUTA DETECTADA: TOMATE DE ARBOL'
Ibimensaje2 =  Label(raiz,text=mensaje2,fg="black’,bg="#DEE1BC' font=("Helvetica", 12,
"bold™)).place(x=755,y=40)

return answer

def detectarFruta():
predict(‘figura.jpg’)

def dibujarRojo():
imagen=cv2.imread(‘figura.jpg’)
RojoBajol = np.array([0,100,20],np.uint8)
RojoAltol = np.array([7,255,255],np.uint8)
RojoBajo2 = np.array([175,100,20],np.uint8)
RojoAlto2 = np.array([179,255,255],np.uint8)
frameHSV = cv2.cvtColor(imagen,cv2.COLOR_BGR2HSV)
maskR1 = cv2.inRange(frameHSV,RojoBajol,RojoAltol)
maskR2 = cv2.inRange(frameHSV,Ro0joBajo2,RojoAlto2)
mask = cv2.add(maskR1, maskR2)
contornos,_ = cv2.findContours(mask, cv2.RETR_EXTERNAL,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for ¢ in contornos:
area = cv2.contourArea(c)
if area > 1000:

M = cv2.moments(c)

if (M["m00"]==0): M["m00"]=1

X = int(M["m10")/M["m00"])

y = int(M['m01]/M['m00'])

cv2.circle(imagen, (x,y), 7, (0,255,0), -1)

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX

nuevoContorno = cv2.convexHull(c)

cv2.drawContours(imagen, [nuevoContorno], 0, (255,0,0), 3)

for M in contornos:
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rect=cv2.minAreaRect(c)
(x,y),(w,h), angle = rect
box = cv2.boxPoints(rect)
box=np.int0(box)
cv2.polylines(imagen, [box], True, (255, 0, 0), 2)
cv2.putText(imagen,' ANCHO: {} ".format(round(w)),(int(x-50), int(y-15)),cv2.LINE_AA,0.8, (150,0,255),2)
cv2.putText(imagen,'LARGO: {} ".format(round(h)),(int(x-50), int(y+15)),cv2.LINE_AA,0.8, (75,0,75),2)
#ev2.imshow('IMAGEN', imagen)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s’):
break

Areapix=w*h
Areacm=(Areapix*100)/128432
mensaje_area=("EIl area del tomate de arbol: {:.2f},cm”2".format(Areacm))
Iblmensaje_area =  Label(raiz,text=mensaje_area, fg="black',bg=#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=755,y=520)
if (Areacm>=37.4):
grande_tomate=("EL TOMATE ES GRANDE")
Iblmensaje_grande = Label(raiz,text=grande_tomate, fg='black',bg=#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=755,y=560)
contadorTG()

if (Areacm<37.4 and Areacm>27):
mediano_tomate=("EL TOMATE ES MEDIANQO")
Iblmensaje_mediano = Label(raiz,text=mediano_tomate, fg='black',bg=#DEE1BC'font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=560)
contadorTM()

if (Areacm<=27):
pequefio_tomate=("EL TOMATE ES PEQUENO")
Iblmensaje_pequefio = Label(raiz,text=pequefio_tomate, fg='black',bg="#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=560)
contadorTP()

def dibujarNaranja():
imagen=cv2.imread(‘figura.jpg’)
naranjaBajo = np.array([5,50,50],np.uint8)
naranjaAlto = np.array([15,255,255],np.uint8)
frameHSV1 = cv2.cvtColor(imagen,cv2.COLOR_BGR2HSV)
maskNaranja =cv2.inRange(frameHSV1,naranjaBajo,naranjaAlto)
contornosl,_ = cv2.findContours(maskNaranja, cv2.RETR_EXTERNAL,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for ¢ in contornosl:
area = cv2.contourArea(c)
if area > 1000:

M = cv2.moments(c)
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if (M["'m00"]==0): M["m00"]=1
x1 = int(M["m210"]/M["'m00"])
y1 = int(M['m01}/M['m00'])
cv2.circle(imagen, (x1,y1), 7, (0,255,0), -1)
font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
nuevoContorno = cv2.convexHull(c)
cv2.drawContours(imagen, [nuevoContorno], 0, (255,0,0), 3)
for M in contornosl:
rectl=cv2.minAreaRect(c)
(x1,y1),(wl,h1), angle = rectl
box1 = cv2.boxPoints(rectl)
box1=np.int0(box1)
cv2.polylines(imagen, [box1], True, (255, 0, 0), 2)
cv2.putText(imagen,  ANCHO: {} ‘format(round(w1)),(int(x1-50), int(y1-15)),cv2.LINE_AA,0.8,
(150,0,255),2)
cv2.putText(imagen,'LARGO: {} '.format(round(hl)),(int(x1-50), int(y1+15)),cv2.LINE_AA,0.8, (75,0,75),2)
#ev2.imshow('IMAGEN', imagen)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s’):
break
Areapix1=wl*hl
Areacm1=(Areapix1*100)/128432
mensaje_areal=("El area de la Naranjilla es: {:.2f}, cm”"2" .format(Areacm1))

Ibimensaje_area = Label(raiz,text=mensaje_areal, fg="black',bg=#DEE1BC'font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=755,y=520)
if (Areacm1>=37.4):
grande_nar=("LA NARANJILLA ES GRANDE")
Iblmensaje_ngrande = Label(raiz,text=grande_nar, fg='black',bg="#DEE1BC'font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=560)
contadorNG()

if (Areacm1<37.4 and Areacm1>27):
mediano_nar=("LA NARANJILLA ES MEDIANA")
Ibimensaje_nmediano = Label(raiz,text=mediano_nar, fg="black',bg=#DEE1BC'font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=560)
contadorNM()

if (Areacm1<=27):
pequefio_nar=("LA NARANJIILA ES PEQUENA™)
Iblmensaje_npequefio = Label(raiz,text=pequefio_nar, fg='black',bg="#DEE1BC'font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=755,y=560)
contadorNP()

def clasificar():
longitud, altura = 150, 150
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modelo = './modelo/modelo.h5'

pesos_modelo = "./modelo/pesos.h5'

cnn = load_model(modelo)

cnn.load_weights(pesos_modelo)

x = load_img('figura.jpg’, target_size=(longitud, altura))

X =img_to_array(x)

X = np.expand_dims(x, axis=0)

array = cnn.predict(x)

result = array[0]

answer = np.argmax(result)

if answer == 1:
dibujarNaranja()
motor_salidaN()

elif answer == 2:
dibujarRojo()
motor_salidaT()

return answer

##CONTADORES

def contadorD():
global TD
TD+=1

Ibldesconocido = Label(raiz,text=TD, fg="black',bg=#DEE1BC',font=("Helvetica", 11, "bold")).place(x=900,y=600)

def contadorTG():
global TG
TG+=1
Iblmensaje_congrande
"bold")).place(x=300,y=520)

def contadorTM():
global TM
TM+=1
Ibimensaje_conmediano
"bold")).place(x=300,y=560)

def contadorTP():
global TP
TP+=1
Iblmensaje_conpequefio
"bold")).place(x=300,y=600)

def contadorNG():
global NG
NG+=1

Label(raiz,text=TG,

Label(raiz,text=TM,

Label(raiz,text=TP,
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Iblmensaje_congrande =

"bold™)).place(x=600,y=520)

def contadorNM():

global NM

NM+=1
Iblmensaje_conmediano

"bold™)).place(x=600,y=560)

def contadorNP():

global NP

NP+=1
Ibimensaje_conpequefio

"bold™)).place(x=600,y=600)

def apagarCamara():

global cameraObject

captureLabel.image =""

cameraObject.release()

def cerrarVentana():
ventana.destroy
raiz.destroy()

def funcion():

raiz.state(newstate = "normal")

ventana.state(newstate = "withdraw")

def motor():
servol =11
servo2 =12
ena=3
inl=5
in2=7
pres=13

GPIO.setmode(GP10.BOARD)
GPI0O.setwarnings(False)
GPIO.setup(pres, GPIO.IN)

GPIO.setup(servol, GPIO.OUT)

Label(raiz,text=NG,

Label(raiz,text=NM,

Label(raiz,text=NP,

fg="black',bg="#DEE1BC" font=("Helvetica",

fg="black',bg=#DEE1BC',font=("Helvetica",

fg="black',bg="#DEE1BC' font=("Helvetica",

pulso = GPI0.PWM(servol, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse

GPIO.setup(servo2, GPIO.OUT)

pulso2 = GPIO.PWM(servo2, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse

time.sleep(4)

pulso.start(10)
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time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(4)
time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(10)
time.sleep(2)

pulso.stop()

pulso2.start(12.5)

time.sleep(2)
pulso2.ChangeDutyCycle(6)
time.sleep(4)
pulso2.ChangeDutyCycle(12.5)
time.sleep(2)

pulso2.stop()

GPIO.setup(ena, GP10.0UT)
GPIO.setup(inl, GP10.0UT)
GPI0O.setup(in2, GP10.0UT)
pwm = GP10.PWM(ena,100)
pwm.start(0)

while true:

lec_pres = GPIO.input(pres)

if lec_pres == 0:
GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

else:

GPIO.output(inl, GPIO.HIGH)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(2)

def motor_salidaT():
servo4 = 16
ena=3
inl=5
in2=7
servol =11
servo2 = 12

pres=13

GP10.setmode(GPIO.BOARD)
GPIO.setwarnings(False)
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GPIO.setup(pres, GP10O.IN)

GPIO.setup(servo4, GP10.0UT)

pulso4 = GPIO.PWM(servo4, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
time.sleep(2)

pulso4.start(10)

time.sleep(2)

pulso4.ChangeDutyCycle(4)

time.sleep(2)

GPI0O.setup(ena, GP10.0UT)
GPIO.setup(inl, GP10.0UT)
GPIO.setup(in2, GP10.0UT)
pwm = GP10.PWM(ena,100)
pwm.start(0)

GP10.output(inl, GPI0.HIGH)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(8)

GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

pulso4.ChangeDutyCycle(10)
time.sleep(2)
pulso4.stop()

GPI0O.setup(servol, GPIO.OUT)

pulso = GPIO.PWM(servol, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
GPIO.setup(servo2, GPIO.OUT)

pulso2 = GPIO.PWM(servo2, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
time.sleep(2)

pulso.start(10)

time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(4)
time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(10)
time.sleep(2)

pulso.stop()

pulso2.start(12.5)
time.sleep(2)
pulso2.ChangeDutyCycle(6)
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time.sleep(4)
pulso2.ChangeDutyCycle(12.5)
time.sleep(2)
pulso2.stop()

while true:

lec_pres = GPIO.input(pres)

if lec_pres == 0:
GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

else:

GPI10.output(inl, GPIO.HIGH)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(2)

def motor_salidaN():

servo3 = 15
ena=3

inl=5

in2=7

servol =11
servo2 =12
pres=13

GPI10.setmode(GP10.BOARD)

GPI0O.setwarnings(False)

GPIO.setup(pres, GP10O.IN)

GPIO.setup(servo3, GPIO.OUT)

pulso3 = GPIO.PWM(servo3, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
time.sleep(2)

pulso3.start(2)

time.sleep(2)

pulso3.ChangeDutyCycle(6)

time.sleep(2)

GPI0O.setup(ena, GP10.0UT)
GPI0O.setup(inl, GP10.0UT)
GPI0.setup(in2, GP10.0UT)
pwm = GPIO.PWM(ena,100)
pwm.start(0)

GPI0.output(in1, GPIO.HIGH)
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GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(8)

GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

pulso3.ChangeDutyCycle(2)
time.sleep(2)
pulso3.stop()

GPIO.setup(servol, GP10.OUT)

pulso = GPIO.PWM(servol, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
GPIO.setup(servo2, GPIO.OUT)

pulso2 = GPIO.PWM(servo2, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse

time.sleep(2)

pulso.start(10)

time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(4)
time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(10)
time.sleep(2)

pulso.stop()

pulso2.start(12.5)

time.sleep(2)
pulso2.ChangeDutyCycle(6)
time.sleep(4)
pulso2.ChangeDutyCycle(12.5)
time.sleep(2)

pulso2.stop()

while true:

lec_pres = GPIO.input(pres)

if lec_pres ==0:
GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

else:

GPI0.output(inl, GPIO.HIGH)

GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
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time.sleep(2)

def salida_des():
ena=3
inl=5
in2=7
pres=13

GPI10.setmode(GP10.BOARD)
GPIO.setwarnings(False)
GPIO.setup(pres, GPI1O.IN)
GPIO.setup(ena, GP10.0UT)
GPIO.setup(inl, GP10.0UT)
GPIO.setup(in2, GP10.0UT)
pwm = GP10.PWM(ena,100)
pwm.start(0)

GPIO.output(inl, GPIO.HIGH)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(8)

GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

GPIO.setup(servol, GPIO.OUT)

pulso = GPIO.PWM(servol, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
GPIO.setup(servo2, GPIO.OUT)

pulso2 = GPI0.PWM(servo2, 50) # Note 11 is pin, 50 = 50Hz pulse
time.sleep(2)

pulso.start(10)

time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(4)
time.sleep(2)
pulso.ChangeDutyCycle(10)
time.sleep(2)

pulso.stop()

pulso2.start(12.5)

time.sleep(2)
pulso2.ChangeDutyCycle(6)
time.sleep(4)
pulso2.ChangeDutyCycle(12.5)
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time.sleep(2)
pulso2.stop()

while true:

lec_pres = GPIO.input(pres)

if lec_pres ==0:
GPIO.output(inl, GPIO.LOW)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(0)
time.sleep(2)

else:

GPIO.output(inl, GPIO.HIGH)
GPIO.output(in2, GPIO.LOW)
pwm.ChangeDutyCycle(100)
time.sleep(2)

captureLabel = Label(raiz)
captureLabel.place(x = 10, y = 80)

Ibltomategrande = Label(raiz,text="N° Tomates de Arbol Grandes:" fg="black’,bg="#DEE1BC',font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=9,y=520)

Ibltomatemediano = Label(raiz,text="N° Tomates de Arbol Medianos:",fg="black’,og=#DEE1BC' font=("Helvetica",
11, "bold")).place(x=9,y=560)

Ibltomatepequefio = Label(raiz,text="N° Tomates de Arbol Pequefios:",fg="black',og=#DEE1BC',font=("Helvetica",
11, "bold")).place(x=9,y=600)

Iblnaranjillagrande = Label(raiz,text="N° Naranjillas Grandes:",fg="black’,bg=#DEE1BC',font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=400,y=520)

Iblnaranjillamediana = Label(raiz,text="N° Naranjillas Medianas:",fg="black’',bg=#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,
"bold")).place(x=400,y=560)

Iblnaranjillapequefia = Label(raiz,text="N° Naranjillas Pequefias:",fg="black’,bg=#DEE1BC" font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=400,y=600)

Ibldesconocida = Label(raiz,text="N° Objeto DESCONOCIDO:",fg="black’,bg=#DEE1BC' font=("Helvetica", 11,
"bold™)).place(x=700,y=600)

btnVentana2 = Button(ventana, text="INICIO", bg="#D8D8D4", font=(Elephant 18 bold"), fg="#25432E",

relief="raised", borderwidth=10, command=funcion).place(x=415,y=500)

btnCapture = Button(raiz,bg="gold",font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15,
relief="ridge" text="Abrir Camara”, command = iniciarCamara)
btnCapture.place(x = 475, y = 100)

btnTomarFoto = Button(raiz,bg="gold",font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15, relief="ridge" text

="Tomar Foto", command = tomarFoto)
btnTomarFoto.place(x = 475, y = 160)
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btncargarFoto = Button(raiz,bg="gold" font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15, relief="ridge" text =
"Cargar Foto", command = cargarFoto)

btncargarFoto.place(x = 475, y = 220)

btnadetectarFruta = Button(raiz,bg="gold",font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15, relief="ridge",
text = "Tipo de fruta", command = detectarFruta)
btnadetectarFruta.place(x = 475, y = 280)

btnAreadelaFruta = Button(raiz,bg="gold",font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15, relief="ridge",
text = "Tamafo de fruta”, command = clasificar)
btnAreadelaFruta.place(x = 475, y = 340)

btnCerrar = Button(raiz,bg="gold",font=("Helvetica", 12, "bold"), borderwidth=6, width=15, relief="ridge",
text="Cerrar", command = cerrarVVentana)

btnCerrar.place(x =475, y=400)

raiz.mainloop()

ventana.mainloop()
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ANEXO C: Disefio estructural de la banda transportadora
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ANEXO D: Disefio estructural de la Base
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ANEXO E: Montaje del Prototipo
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Nombres — Apellidos: VANESSA MARIBEL ATI ANDALUZ
CRISTIAN ANTONIO ERAZO PENAFIEL

INFORMACION INSTITUCIONAL

Facultad: INFORMATICA Y ELECTRONICA

Carrera: ELECTRONICA Y AUTOMATIZACION

Titulo a optar: INGENIERA/O EN ELECTRONICA Y AUTOMATIZACION

f. Analista de Biblioteca responsable: Lcdo. Holger Ramos, MSc.
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