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RESUMEN

El proyecto de investigacion titulado “Vision Artificial para el Control de Calidad en la
Frutilla” tuvo como objetivo desarrollar un sistema informdtico que empleara vision
artificial para identificar y detectar defectos en las frutillas. El estudio se realizé en el
Centro Experimental San Francisco de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi,
donde se habia identificado la problemdatica de una inspeccidn manual propensa a
errores y subjetfividad. Se aplicé una metodologia mixta: el enfoque cualitativo
permitié analizar las caracteristicas y particularidades de las frutillas, mientras que el
enfoque cuantitativo facilité el fratamiento de la informacion estadistica. También se
utilizaron técnicas de investigacion descriptiva, explicativa, exploratoria, de campo y
documental, ademdads de entrevistas que proporcionaron datos sobre los procesos de
control de calidad actuales. En lo referente a la deteccion de defectos, se concluyd
que el uso de algoritmos de visidn artificial representaba una alternativa eficiente
para automatizar la clasificacion, reduciendo la dependencia de la evaluaciéon
manual. Para la ejecucion del proyecto se implementd la metodologia dgil XP
(Extreme Programming), la cual se caracteriza por fomentar la comunicacion
constante con el cliente, el desarrollo iterativo y la entrega frecuente de resultados
funcionales. Esta metodologia permitid planificar tareas de forma flexible, recibir
retroalimentacion continua y llevar un control detallado de las actividades,
asegurando que el sistema cumpliera con las necesidades reales de los productores.

Palabras Claves: Vision Artificial, Control de calidad, Metodologia XP.
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ABSTRACT

The research project entitled “Computer Vision for Quality Control in Strawberries”
aimed to develop a computer system using computer vision to identify and detect
defects in strawberries. The study was carried out at the San Francisco Experimental
Center of the Universidad Politécnica Estatal del Carchi, where the problem of manual
inspection—prone to errors and subjectivity—had been identified. A mixed-method
approach was applied: the qualitative approach allowed for the analysis of the
characteristics and particularities of strawberries, while the quantitative approach
facilitated the processing of statistical information. Descriptive, explanatory,
exploratory, field, and documentary research techniques were employed, in addition
to interviews that provided data on current quality control processes. Regarding
defect detection, it was concluded that the use of computer vision algorithms
represented an efficient alternative to automate classification, reducing relionce on
manual evaluation. For the project’s execution, the agile XP (Extreme Programming)
methodology was implemented, characterized by constant communication with the
client, iterative development, and frequent delivery of functional results. This
methodology made it possible to plan tasks flexibly, receive continuous feedback,
and maintain detailed control over activities, ensuring that the system met the real
needs of producers.

Keywords: Computer Vision, Quality Control, XP Methodology.
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INTRODUCCION

Este proyecto de investigacion se origind a partir de la problemdatica identificada en
el sector agricola relacionada con el control de calidad de la frutilla. A pesar de los
intentos por optimizar los procedimientos de control de calidad en la produccién de
frutillas, aun existen desafios significativos, como la falta de capacitaciéon y recursos
técnicos para los productores, la complejidad de los requisitos reglamentarios la
ausencia de sincronizacion entre los diversos participantes de la cadena.

En el primer capitulo, se plantea como objetivo general el desarrollo de un sistema
con vision artificial que permita la deteccion y clasificacion automatizada de
defectos en frutillas, con el fin de mejorar la eficiencia y precision del control de
calidad en la produccion en el centro experimental San Francisco. Ademds, se
establecen objetivos especificos, como fundamentar bibliograficamente las variables
de estudio, analizar las herramientas tecnoldgicas adecuadas, identificar los procesos
de control de calidad y aplicar la vision artificial para el control de calidad en la
frutilla.

En el segundo capitulo, se presenta la base tedrica de la investigacion, donde se
destaca que, en Ecuador, al ser un pais eminentemente agricola, el proceso de
cultivo se realiza de forma manual en la mayoria de los casos, incluyendo las técnicas
de identificacion y deteccién de defectos. Esto sugiere la necesidad de explorar
alternativas mds eficientes y precisas, como la visidn artificial, para mejorar el control

de calidad en la produccién de frutillas.

En el tercer capitulo, se abordan las variables de estudio, estableciendo la vision
artfificial como variable independiente y la deteccidn de defectos en frutillas como
variable dependiente. Ademdads, se adopta una metodologia de investigaciéon mixta,
combinando métodos cuantitativos y cualitativos, como entrevistas y encuestas, para
recopilar informacién sobre los procesos de control de calidad y las caracteristicas

de las frutillas.

Finalmente, en el cuarto capitulo se expondrdn los resultados obtenidos a lo largo de
la investigacion, asi como las conclusiones y recomendaciones basadas en los

hallazgos y el cumplimiento de los objetivos planteados.
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I. EL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, el sector agricola enfrenta importantes retos debido a la creciente
demanda de alimentos de alta calidad, impulsada por el aumento de la poblacidon
mundial y las exigencias de los mercados. Este contexto pone de manifiesto la
necesidad de implementar tecnologias innovadoras que permitan optimizar los
procesos de produccion, garantizar la calidad de los productos y reducir las pérdidas
econdmicas. Dentro de este panorama, el cultivo de frutillas ocupa un lugar
destacado debido a su alta demanda en la industria alimentaria y su contribucién al
desarrollo econémico de muchas regiones. Sin embargo, las frutillas, al ser un
producto altamente perecedero, presentan desafios significativos en su manejo y
control de calidad, lo que ha llevado a explorar soluciones tecnoldgicas avanzadas,

como la vision por computadora.

A medida que la produccion de fresas se desarrolla para responder a la
creciente demanda, serd crucial adoptar sistemas de cultivo innovadores,
desarrollar variedades adaptadas y aplicar practicas de manejo eficientes
para asegurar el éxito sostenido de esta industria en expansion. (rivulisLMadmin,
2024, p.1)

El deterioro de frutillas es una problemdtica que afecta tanto a los productores como
a los consumidores. Por un lado, los agricultores enfrentan pérdidas econdmicas
debido a la rdpida descomposicion del producto y la falta de herramientas
adecuadas para clasificar y seleccionar las frutillas en buen estado. Por ofro lado, los
consumidores pueden verse afectados por la comercializacion de productos en mal
estado, o que pone en riesgo su salud y disminuye la confianza en la calidad de los
alimentos. Sucari, L. R., Durdn, Y. A., Yapo, E. Q., Ledn, A. S., Quina, L. D. Q., & Torres, F.
A. H. (2020) mencionan que:

Se ha llevado a cabo un experimento para evaluar la eficacia de la vision por
computadora en el reconocimiento de patrones y su aplicacion en la

clasificaciéon de frutillas dentro del sector agricola. Para ello, se utilizd una base
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de datos con 50 registros que incluian seis variedades distintas de frutillas junto
con las caracteristicas especificas (cuatro por cada tipo). Ademds, se
seleccionaron aleatoriamente veinte muestras adicionales. El andlisis empled
tecnologia avanzada basada en técnicas automdaticas como el clasificador
bayesiano implementado mediante Octave, donde se logrd un resultado de

reconocimiento de las frutillas hasta en un 93.33% y errando en 6.67%. (p.3)

A pesar de los esfuerzos por mejorar el control de calidad en la produccion de frutillas,
todavia existen desafios significativos en este dmbito. Entre los factores destacan la
carencia de formacién adecuada vy la insuficiencia de recursos técnicos para los
productores, la complejidad de los requisitos reglamentarios y la ausencia de sinergia
enftre los diversos participantes de la cadena alimentaria. También Vivas Maticurena,

M. F., & Vivar Encalada, W. A. (2022) menciona que:

Las dificultades han provocado la exploracion de un dmbito innovador para
idear una propuesta experimental usando la visidon artificial como recurso
principal en el control del buen estado alimenticio. Esta técnica posibilitard un
examen automdtico, lo que minimizard las labores rutinarias y asegurard
resultados superiores en los productos ofrecidos mediante este método

mejorado desde su calidad. (p.18)

La vision por computadora emerge como una alternativa mas precisa y eficaz para
supervisar la calidad de los alimentos. En el caso de las frutillas, esta tecnologia
permite identificar defectos visibles, como danos fisicos y madurez inadecuada, asi
como problemas menos evidentes, como contaminacion o enfermedades internas.
Sin embargo, su implementaciéon conlleva desafios: se requieren grandes cantidades
de datos prdcticos para el adiestramiento, existen variaciones alimenticias vy
necesidad proporcionada por infraestructura adecuada. Por este motivo, es crucial
investigar cobmo aplicar efectivamente esta tecnologia en el control de la calidad

alimentaria a fin de mejorar tanto la exactitud como el rendimiento del proceso.
Segun el criterio de Marzal, B. C. M., & Ramos Lugo, M. G. (2020) menciona que:

En la actualidad, nos enfrentamos a un problema preocupante respecto a la
propagacion de enfermedades altamente contagiosas. Se necesita una
posible solucidon para mejorar el proceso vigente de control de calidad
posterior a las cosechas en los negocios relacionados con agricultura, ya que

estos han sido impactados por distintas medidas implementadas por el Estado
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y sus ministros. De tal forma que, al no tener un control de calidad de ciertos
alimentos como las frutillas, estas podrian llegar a generar complicaciones ala
salud. Entonces, 3como actia la vision por computadora al tener ciertos
productos tantfo en buen estado como en mal estado, clasificando por

tamano y por el estado en que se encuentran antes de la comercializacion?
(p.8)

El control de calidad en la industria de la frutilla es crucial para garantizar la
satisfaccion del consumidor y cumplir con los estdndares de la industria. La
implementacién de tecnologias de vision artificial para realizar inspecciones de fresas
presenta la posibilidad de aumentar tanto la eficacia como la exactitud en la
identificacion de imperfecciones, tales como danos, niveles inadecuados de
madurez y contaminacion. Para lograr un prototipado efectivo de la vision artificial
en el control de calidad de la frutilla, es necesario definir, analizar tedrica vy
técnicamente los instrumentos a utilizar. Esto implica la seleccién de cdmaras de alta
resolucion, el estudio de algoritmos de procesamiento de imdgenes especificos para
caracteristicas de la frutilla, la evaluacidn de sistemas de iluminacidn para
condiciones variables y el desarrollo o adquisicion de software especializado para el

andlisis automatizado.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

sComo la vision artificial mejora el control de calidad en la frutilla en el centro

experimental San Francisco en el segundo trimestre del 20242

1.3. JUSTIFICACION

El problema que se investigard serd como implementar la vision por computadora de
manera efectiva en el control de calidad de las frutillas. Actualmente, el proceso de
confrol de calidad manual resulta costoso y propenso a errores humanos, o que
genera pérdidas econdmicas para los productores y afecta la calidad del producto
final. Con la integracion de un sistema basado en visidén por computadora, se espera
reducir significativamente estos errores, automatizar el proceso y garantizar una
mayor eficiencia en la seleccion y clasificacion de las frutillas dentro de la cadena de

produccion.

La investigacion serd alfamente relevante, ya que permitird abordar una necesidad

concreta en la industria alimentaria: optimizar el control de calidad de las frutillas
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mediante tecnologias avanzadas. Se proyecta que esta solucion beneficiard a
diferentes grupos involucrados en el proceso de produccidn y consumo. Los
productores podrdn reducir costos asociados al control manual, minimizar pérdidas
econdémicas y mejorar la calidad del producto final. Los trabajadores del sector se
verdn beneficiados al contar con herramientas tecnoldgicas mas eficientes, mientras
gue los consumidores recibirdn productos de mayor calidad, lo que incrementard su

satisfaccién y confianza en el mercado.

Ademds, la investigacion tendrd implicaciones prdcticas significativas. El uso de vision
por computadora permitird automatizar la deteccidn de defectos, clasificar las
frutillas segun estandares de calidad predefinidos y eliminar la subjetividad inherente
al contfrol manual. Esto podrd traducirse en una mejora del proceso productivo,
reduciendo tiempos de inspeccion y aumentando la precision en la seleccion.
Asimismo, la implementacion de esta tecnologia contribuird a la sostenibilidad
econdmica de los productores al disminuir las pérdidas asociadas a productos

rechazados o mal clasificados.

Para dimensionar la magnitud del problema, se estima que hasta un 20% de
las frutillas producidas actualmente se desperdician debido a errores en el
control de calidad manual. Ademds, los costos asociados al proceso manual
pueden representar entre el 10% y el 15% de los gastos operativos totales de los
productores. Con la implementacidn de un sistema de vision por
computadora, se espera reducir estos costos en al menos un 30% y aumentar

la precision del control de calidad en mdas del 90%. (rivulisLMadmin, 2024, p.1)

Desde un punto de vista metodoldgico, esta investigacion ofrecerd un aporte
significativo al conocimiento en el campo de la visibn por computadora y su
aplicacién en la industria alimentaria. Se desarrollardn técnicas especificas para
procesar imdagenes y analizar variables relacionadas con la calidad de las frutillas, sin
la necesidad de recurrir a bases de datos. Esto permitird que el sistema sea mds agil
y adaptable a los requerimientos de los productores, enfocdndose en el andlisis

directo de imdgenes capturadas en tiempo real durante el proceso de seleccién.

Finalmente, la viabilidad del estudio estard respaldada por los avances recientes en
el drea de visidon por computadora y la disponibilidad de herramientas tecnoldgicas
accesibles. Se contard con recursos como algoritmos de procesamiento avanzados

y hardware especializado, lo que garantizard que la investigacion sea factible en
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términos de tiempo, recursos financieros y materiales. Asimismo, se evaluard la
adaptabilidad del sistema propuesto a diferentes variedades de frufillas y

condiciones de produccion para asegurar su efectividad en escenarios reales.

En conclusién, la investigacion sobre la implementacion de visidn por computadora
en el control de calidad de las frutillas tendrd un impacto positivo tanto a nivel social
como econdmico y fecnoldgico. Se espera que los resulfados beneficien a
productores, tfrabajadores y consumidores, al tiempo que se contribuird al avance de
la tecnologia en el sector agricola, consolidando su relevancia y aplicabilidad en el

contexto industrial.
1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1.4.1. Objetivo General

e Desarrollar un sistema con vision artificial para el control de calidad de la frutilla

en el Centro Experimental San Francisco.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Fundamentar bibliograficamente las variables de estudio para el control de
calidad en la frutilla.

e Andlizarlas herramientas tecnoldgicas adecuadas para la implementacion del
sistema.

e |dentificar los procesos de control de calidad para la gestion en la frutilla.

e Aplicar la visién artificial en la deteccién y clasificacion automatizada de
defectos en frutillas, con el fin de mejorar la eficiencia y precision del control

de calidad en su produccidén en el Centro Experimental San Francisco.

1.4.3. Preguntas de Investigacion

sCudles son las variables criticas que intervienen en el control de calidad de una
frutillae

2Qué herramientas tecnoldgicas son mds adecuadas para el desarrollo de una
aplicacién con vision artificial orientada al control de calidad de la frutilla?
sCudles son las etapas del proceso de control de calidad que se podrian optimizar
mediante el uso de vision artificial?

sCudl es el porcentaje de precisidon que se puede alcanzar con un aplicativo de vision

artificial en la deteccidon automdtica de defectos en frutillase
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

En los Ultimos anos, la implementacién de tecnologias avanzadas, como la visién por
computadora, las redes neuronales y los sistemas automdaticos, ha revolucionado el
sector agricola, permitiendo optimizar procesos relacionados con la gestion y control
de calidad en cultivos como las fresas. Diversos estudios han demostrado el potencial
de estas herramientas tecnoldgicas para la deteccién, clasificacion y monitoreo de
frutas, logrando resultados significativos que respaldan su adopcién en la agricultura

moderna. En el estudio de integracion TIC menciona que:

Desarrolld un sistema de monitoreo basado en visidon artificial para evaluar el
grado de madurez de platanos y fresas, con el propdsito de prevenir el
desperdicio de alimentos y enfermedades asociadas a su descomposicion. El
sistema incluye una aplicaciéon movil compatible con dispositivos Android, que
alerta a los usuarios cuando una fruta estd sobre madura o en mal estado. La
metodologia empleada se estructurd en cinco etapas: levantamiento de
requerimientos, diseno de software y hardware, construccion del sistema,
pruebas de precision y ajustes finales. Los resultados obtenidos mostraron un
nivel de confianza del 80%, evidenciando que el sistema es efectivo para
identificar frutas maduras. Este estudio destaca la importancia del
enfrenamiento continuo de los algoritmos para mejorar la precision en la
deteccidn, lo cual es relevante para investigaciones que buscan optimizar
procesos agricolas mediante tecnologias de visién artificial. (Erazo Narvdez,
2023, p.7)

Al mencionar tecnologias avanzadas que ayudan en la identificacion de imdgenes
junto con la vision artificial, se destaca OpenCV. En su estudio sobre la integracion

curricular:

Disend un sistema visual para la deteccién y categorizaciéon de fresas durante
el proceso de cosecha en la regién norte del Ecuador. Este sistema utilizd un

conjunto de datos de imagenes procesadas mediante el modelo MobilenetV2,
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logrando detectar fresas maduras con una precision del 82,91%, sensibilidad
del 87% vy especificidad del 79%. Ademds, el sistema demostré una alta
eficiencia en tiempo real, con un tiempo promedio de deteccion de 0,123
segundos. Este estudio resalta la importancia de entrenar adecuadamente los
algoritmos para mejorar la precision en la clasificaciéon de frutas, lo que

respalda su uso en procesos agricolas automatizados. (Orbes Padilla, 2022, p.)
Oftro autor senala que:

Disefiaron un sistema automatizado para la recoleccion de fresas en cultivos
hidropodnicos, utilizando visibn por computadora y componentes
electromecdnicos. El prototipo incluyd un brazo robdtico controlado por
microcontroladores Arduino MEGA y programado en Python, logrando una
eficiencia del 98,5% en la deteccidon de fresas maduras. Aungue el sistema
mostrd un alto nivel de precisidon, se identificd la necesidad de optimizar la
velocidad de recoleccion, que actualmente toma un promedio de 51
segundos por proceso. Este proyecto demuestra cdmo la integracién de visiéon
artificial y robdtica puede mejorar significativamente la eficiencia en la

recoleccioén de cultivos. (Toapanta Tocte y Tenemasa Sayay, 2022, p.19)

En el dmbito del confrol de calidad de las fresas, la adopcion de sistemas
automatizados puede revolucionar de manera notable los métodos convencionales,
posibilitando una evaluacion mdas agil y exacta. Asimismo, la incorporacion de
tecnologias de vision artificial en el sector agricola podria ayudar en la deteccién de
imperfecciones y optimizar la eficiencia operativa, lo cual es fundamental en un

mercado que se vuelve cada vez mds competitivo. En su investigacion senala que:

Desarrolld un sistema de control de calidad basado en redes neuronales
convolucionales para clasificar frutas como aguaymanto y fresas durante el
proceso de deshidratacion. La investigacion utilizd una base de datos de 9,559
imdagenes y logré una precision del 91,33% en la clasificacion de aguaymanto
y del 90,5% en fresas, con tiempos de respuesta de 81 ms y 117 ms,
respectivamente. Este estudio destaca la eficacia de las redes neuronales
convolucionales para la clasificacidon automdtica de frutas, subrayando la
importancia de contar con bases de datos robustas y algoritmos bien

enfrenados. (Huillca Tumba, 2023, p.5)
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Conforme a la creciente demanda de implementar tecnologias avanzadas en la
identificacion de objetos, se destaca en la literatura sobre inteligencia artificial que,
la adopcidn de sistemas de vision artificial no solo optimiza la precision en la
deteccion de productos, sino que también permite una evaluacidon mds eficiente de
la calidad en frutas como las fresas. Estos sistemas son capaces de analizar
caracteristicas visuales de manera rdpida y efectiva, lo que resulta esencial para
mejorar los estdndares de calidad en la produccién agricola. En su proyecto de

infegracioén senala que

Disend un prototipo de robot mévil para la eliminaciéon de malezas en cultivos
de fresas, utilizando técnicas de vision artificial. El robof, modelado en
SolidWorks, demostré una eficiencia del 94,13% en la deteccidén de malezas y
del 90,65% en su eliminacion, consoliddndose como una herramienta Util para
mejorar la productividad agricola. Este proyecto evidencia cémo la robdtica
y la inteligencia arfificial pueden contribuir a la sostenibilidad en el sector

agricola. (Villacis Palacios, 2022, p.20)
De igual manera, ofro autor indica en su propuesta de integracion curricular que:

Implementaron una herramienta tecnoldgica basada en sensores loT para
supervisar y gestionar cultivos de fresas en tiempo real. Esta solucion permitid
monitorear variables como temperatura, humedad del suelo y calidad del
agua, mejorando la toma de decisiones sobre riego y fertilizacion. Los
resultados mostraron un aumento en la produccion de fresas y una mayor
sostenibilidad en la actividad agricola, destacando el impacto positivo de las
tecnologias IOT y las plataformas en la nube en la gestion eficiente de cultivos.

(Herndndez Mendoza y Martinez Rojas, 2023, p10.)
Por Ultimo, en su estudio de investigacion curricular senala que:

Disend un sistemma de monitoreo para cultivos de fresas utilizando drones
equipados con cdmaras RGB y redes neuronales convolucionales. Este sistema
permitid detectar y clasificar enfermedades como la antracnosis, logrando
una precision del 78,08%. La combinacion de drones y vision artificial demostrd
ser una herramienta eficaz para idenftificar problemas en los cultivos,
mejorando la gestion de enfermedades y la productividad agricola.
(Rodriguez Davila, 2021, p.5)
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2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. Vision Artificial
2.2.1.1. Definicidn de visidon artificial

La vision artificial es una rama de la inteligencia artificial que capacita a las maquinas
para analizar, interpretar y comprender imagenes o videos de forma comparable a
la percepcidon humana. Esto se logra mediante el uso de algoritmos avanzados de
procesamiento de imdgenes, técnicas de aprendizaje automdtico y redes
neuronales, los cuales facilitan la extraccion de informacién visual significativa. Este
campo resulta clave en diversas aplicaciones, como la identificaciéon de objetos, el
reconocimiento facial y el monitoreo de movimientos, entre otras. La vision artificial
tiene aplicaciones en diversos campos, como la medicing, la seguridad, la robdtica
y la industria automotriz, segun IBM (2023), “La perspectiva artificial es un drea de la
inteligencia artificial (IA) que posibilita a los dispositivos y sistemas procesar
informacion relevante a partir de imdgenes digitales, videos y otras formas visuales,

para posteriormente tomar decisiones basadas en dichos datos.” (p.1).
2.2.1.2. Componentes y funcionamientos de un sistema de visidén artificial

Un sistema de vision artificial tipicamente incluye un hardware de captura de
imdgenes, como una cdmara, y un soffware de procesamiento de imédgenes que
analiza la informacion visual para extraer caracteristicas relevantes. El software puede
realizar tareas como la deteccion de objetos, el reconocimiento de patrones y la
medicién de distancias. Ademds, el sistema puede tomar decisiones o enviar alertas
en funcién de los resultados del procesamiento de imdgenes, segun Congnex (2023)
se menciona que el "Los componentes esenciales de un sistema de visidn artificial
son: iluminacién, lentes, sensores de imdgenes, procesador visual y las
comunicaciones. La luz proyectada hacia la pieza a inspeccionar realza sus

caracteristicas para que puedan ser captadas claramente por la cdmara.” (p.1).
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Decisiones o Alertas

Figura 1. Diagrama de componentes

2.2.1.3. Tipos de vision artificial

La visidon artificial es una disciplina que se enfoca en el desarrollo de técnicas vy
algoritmos para que las mdaquinas puedan interpretar y comprender imagenes y
videos. Algunos de los tipos de vision artificial son:

Segmentacion de imdgenes: consiste en dividir una imagen en varias partes, con el
objetivo de analizar cada una de ellas de manera individual.

Deteccién de objetos: permite identificar objetos especificos en unaimagen o video,
lo que es Util en aplicaciones como la vigilancia y la seguridad.

Reconocimiento facial: se utiliza para identificar y verificar la identidad de una
persona a partir de una fotografia o un video.

Clasificacion de imagenes: se enfoca en categorizar imagenes en diferentes grupos
o clases, lo que es Util en aplicaciones como la identificacién de enfermedades en
imdagenes médicas. Universidad Internacional de la Rioja, E. (2025) afirmo lo siguiente:
. Sensores de vision. Son los mds simples y faciles de incorporar en un sistema
automatizado. Su uso es para detectar el paso de un objeto.

. Cdamaras infeligentes y sistemas de vision integrados. Las cadmaras disponen de

sistemas de cdlculo altamente favorables, los cuales les permiten procesar
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informacion y trabajar a distancia, posiciondndolas como la solucién mds popular en
gran parte del sector industrial.

. Sistemas de vision avanzados. Su nivel de desarrollo tanto en software como
en hardware es superior, lo que se traduce positivamente en su capacidad para
almacenar y procesar grandes cantidades de datos.

. Vision 1D. Funciona mediante una senal digital que analiza la imagen linea por
linea en lugar de hacerlo en su totalidad. Este método se utiliza para detectar
imperfecciones en materiales producidos a través de procesos continuos donde los
mismos estan constantemente moviéndose y experimentando tfratamiento mecdnico
(por ejemplo, metales, papel, tejido o pldasticos).

. Vision 2D. Las cdmaras 2D pueden registrar imadgenes en color o blanco vy
negro, las cuales se convierten en matrices formadas por pixeles. Por esta razén, son
ideales para reconocer caracteres escritos y leer cddigos de barras, ademds de ser
Utiles en metrologia.

. Vision 3D. Estos sistemas utilizan una variedad de cdmaras o sensores Idser para
recopilar informacion sobre la orientacion de un objeto. Por lo general, se emplean
para aplicaciones de recogida y colocacion.

. Termografia. La opcidon mds recomendada para identificar fugas o
desequilibrios es a través de la captaciéon de informacion sobre la temperatura de las
piezas mediante una serie de sensores, cuyos resultados se representan en una escala
cromdtica.

. Visidon hiperespectral. Mediante la medicién de la longitud de onda, estas
cdmaras pueden identificar la composicion quimica de cada elemento. En el dmbito

alimentario se utilizan para detectar posibles intfrusos como restos de tierra o pldstico.
(.2)
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2.2.1.4.Tipos de algoritmos

Tabla 1. Cuadro Comparativo

Lenguaje/Herramienta Ventajas Desventajas Aplicaciones
Comunes
- Biblioteca versdtil y - Puede ser complejo Procesamiento de
ampliamente para principiantes imdgenes, vision en
utilizada - Algunas funciones robdtica, deteccidn
- Compatible con avanzadas requieren de objetos en fiempo
mUltiples  lenguajes conocimientos real
OpenCV como Python, C++ y técnicos profundos
Java
- Ofrece una amplia
gama de algoritmos
optimizados
- Potente para tareas -Requiere hardware Clasificacion de
de aprendizaje especializado  para imdgenes,
profundo modelos grandes segmentacion de
- Soporte para - Menos eficiente objetos, sistemas de
Tensor Flow aceleracion por GPU para tareas de visibn  reconocimiento facial
y TPU artificial bdsica
- Comunidad activa y
recursos educativos
abundantes
- Excelente para - Costoso debido a Andlisis de im&genes
prototipado rapido licencias comerciales médicas, sistemas
- Incluye herramientas - No es ideal para industriales, simulacion
MATLAB especificas para proyectos que de visién por
vision arfificial manejan grandes computadora
- Gran capacidad de  volUmenes de datos
visualizacién de datos
- Enfoque rdépido y - Llimitado atareas de Videovigilancia,
preciso para deteccion de objetos vehiculos autdnomos,
deteccién de objetos - Requiere andlisis de video en
- Optimizado para conocimiento previo tfiempo real
YOLO :
tareas en ftiempo real de redes neuronales
- Amplia adopcidon en  profundas
aplicaciones
prdcticas
- Lligero y fdacil de - No adecuado para Procesamiento de
aprender modelos avanzados imdgenes educativo,
- Integracion nativa de aprendizaje  andlisis cientifico,
con bibliotecas como  profundo proyectos
Scikit-lmage NumPy y SciPy - Rendimiento académicos
- ldeal para tareas limitado en tareas de
bdsicas de granescala

procesamiento de
im&genes
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También se menciona en su articulo que:

se estd utilizando cada vez mds la vision artificial o por computadora mediante
algoritmos de inteligencia artificial para analizar y procesar imdagenes.
OpenCV es una herramienta importante en el campo de la deteccion facial y
de objetos dentro del drea de fotografia, mercadotecnia y seguridad. (Teresa,
R.(2022)

OpenCV se presenta como la herramienta ideal para este proyecto gracias a su
flexibilidad y su amplio reconocimiento en el dmbito de la vision por computadora.
Esta biblioteca incluye una vasta coleccidn de algoritmos optimizados para el
procesamiento de imdagenes y el andlisis visual, lo que la convierte en una opcién
eficiente para tareas como la deteccion de fallas, la segmentacion de imdgenesy el
reconocimiento de patrones. Su soporte para diversos lenguajes de programacion,
como Python y C++, junto con su capacidad de integracion con tecnologias como
TensorFlow y PyTorch, simplifica su aplicacion en sistemas automatizados. Ademds, all
ser una solucion de coédigo abierto, reduce los costos de desarrollo y permite
adaptaciones especificas para satisfacer las demandas del control de calidad en
productos agricolas, como la inspecciéon automatizada de frutillas, OpenCV

applications in agriculture (2025) dice que:

Las técnicas contempordneas de clasificacidon de cultivos basadas en
inteligencia artificial se benefician de los progresos en vision por computadora
(CV), aprendizaje automdatico (ML) y aprendizaje profundo (DL) para optimizar
la agricultura de precision. Estas estrategias ofrecen a los agricultores datos
precisos sobre las variaciones en los cultivos y sus requerimientos en el terreno,
lo que, en Ultima instancia, contribuye a una mejor evaluacion del rendimiento

y la sostenibilidad de los cultivos. (p.1)
2.2.1.5. Algoritmo OpenCV

La vision artificial ha emergido como una tecnologia crucial en la optimizacién de
procesos dentro de la industria alimentaria. Esta disciplina, que permite a las
mdquinas interpretar y analizar imdgenes, es fundamental para asegurar la calidad y
seguridad de los productos. OpenCV, una biblioteca de cédigo abierto ampliamente
utilizada en el campo de la vision por computadora, ofrece herramientas versdtiles

para implementar soluciones efectivas en el control de calidad.
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OpenCYV proporciona una amplia gama de funcionalidades que son esenciales para
la inspeccion de calidad en productos alimentarios:

e Deteccion de Defectos: La capacidad de OpenCV para procesar imdgenes
permite la identificacion precisa de defectos en productos, como las frutillas.
Mediante técnicas de segmentacion y andlisis de textura, se pueden detectar
imperfecciones como manchas o deformidades.

e Clasificacion de Productos: OpenCV puede integrarse con algoritmos de
aprendizaje automdatico para clasificar productos segun sus caracteristicas
visuales. Esto es esencial para categorizar las frutillas en diferentes niveles de
calidad, asegurando que solo los mejores productos lleguen al mercado.

e Mediciones de Tamano y Forma: La bibliofeca permite calcular dimensiones y
formas de los productos, lo que es vital para garantizar que cumplan con las
especificaciones comerciales. Esto se logra mediante el andlisis de contornos
y la extraccion de caracteristicas geométricas.

Control de Calidad Automatizado con OpenCV

e Eficiencia Operativa: La automatizacidon de la inspeccion con OpenCV
permite realizar evaluaciones rdpidas y precisas, lo que incrementa la
productividad en las lineas de produccion.

e Consistencia y Objetividad: Los sistemas basados en vision artificial eliminan la
subjetividad inherente a las evaluaciones manuales, garantizando que cada
producto sea evaluado con criterios uniformes.

e Reducciéon de Costos: Aungue la implementacién inicial puede requerir
inversion, la reduccion del desperdicio y el aumento de la eficiencia operativa
resultan en ahorros significativos a largo plazo.

e Trazabilidad y Cumplimiento Normativo: OpenCV facilita la recopilacion de
datos durante el proceso de inspecciéon, permitiendo una mejor trazabilidad
de los productos y asegurando el cumplimiento de las normativas de

seguridad alimentaria.
Segun Claudia. (2024) menciona en su proyecto de investigacion que:

La vision artificial ha tfransformado la industria alimentaria, incrementando la
eficiencia, calidad y seguridad en cada fase, desde la produccidon hasta el
empaquetado y control de calidad. Esta industria es especialmente critica en lo que
respecta a la calidad y seguridad de los productos, por lo que la vision artificial se ha

vuelto indispensable para asegurar que los alimentos que consumimos cumplan con
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estdndares elevados. En el dmbito de la produccidon alimentaria, la vision artificial
juega un papel clave al automatizar tareas que anteriormente requerian intervencion
manual. Una de sus aplicaciones mds relevantes es la inspeccidon de productos. Las
cdmaras de visidn artificial analizan cada articulo en busca de imperfecciones,

garantizando que solo los productos de alta calidad lleguen al consumidor final. (p.1)
2.2.1.6 TensorFlow (usando Keras)

TensorFlow es una plataforma de aprendizaje automdtico de céddigo abierto que se
ha consolidado como una de las herramientas mds importantes para el desarrollo de
modelos de inteligencia artificial. Su arquitectura permite la creacion de modelos
complejos y su implementacién en diversas plataformas, desde dispositivos moviles

hasta servidores en la nube.
Por su parte Kharche, A. (2025), menciona que:

“En 2025, TensorFlow sigue siendo una opcion preferida en entfornos
empresariales y de investigacion. Aunque otras plataformas como PyTorch
estdn ganando popularidad, TensorFlow se mantiene fuerte debido a su

robustez y a su capacidad para manejar proyectos a gran escala.”

Siendo asi una de las fortalezas a la hora de realizar entrenamiento con redes
neuronales, facilitando el trabajo de modelados, ademds Keras se considera un api
de alto nivel donde permite a quienes usan esta Api construir y entrenar modelos de
aprendizaje profundo de manera mas facil asi mismo integrado en tensor Flow, esta
herramienta ofrece interfaces que facilita la creacién de redes neuronales, lo que la

ha llevado a ser muy usador entre los desarrolladores.
2.2.1.6.1 Caracteristicas

a) Ecosistema Integral: TensorFlow no solo proporciona herramientas para
construir modelos, sino también un ecosistema completo que incluye
bibliotecas para la visualizacién (TensorBoard) y la implementacion de
modelos (TensorFlow Serving).

b) Optimizacién y Rendimiento: Con el tiempo, TensorFlow ha mejorado su
rendimiento, especialmente en entornos de produccion, lo que lo hace ideal
para aplicaciones empresariales que requieren escalabilidad y eficiencia.

c) Comunidad Activa: La comunidad de TensorFlow es extensa, lo que facilita el
acceso a recursos, tutoriales y soporte. Esto es especialmente Util para
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desarrolladores que estdn comenzando en el campo del aprendizaje

automdadtico.

Tabla 2. Ventajas y Desventajas

Categoria

Ventajas

Desventajas

Facilidad de Uso

Integracion

Prototipado rdpido

Documentacién y soporte

Flexibilidad

Rendimiento

Keras ofrece una inferfaz
amigable que simplifica el
proceso de construccién de
modelos, lo que es ideal para
principiantes.

la APl  de Keras estd
completamente intfegrada en
TensorFlow, lo que permite
acceder a sus  potentes
caracteristicas y
optimizaciones.

Facilita el desarrollo rdpido vy la
experimentacion con modelos,
lo que es beneficioso para
investigadores y
desarrolladores.

Dispone de una amplia gama
de recursos y documentacion,
lo que ayuda a los usuarios a
aprender y resolver problemas.
Combina la facilidad de uso de
Keras con la potfencia de
TensorFlow, permitiendo crear
desde modelos simples hasta
complejos.

TensorFlow optimiza el
rendimiento de los modelos
desarrollados con Keras,
especialmente en entornos de
produccion.

La simplicidad puede limitar la
capacidad de personalizacion
para arquitecturas de modelos
mds avanzadas.

La dependencia de TensorFlow
significa que cualquier cambio
en esta plataforma puede
afectar a Keras.

Puede no ofrecer el mismo nivel
de eficiencia que el uso directo
de TensorFlow para modelos
muy complejos.

Algunos  temas  avanzados
pueden no estar cubiertos con
suficiente  profundidad en la
documentacién.

Los usuarios que desean realizar
ajustes  detfallados en la
arquitectura del modelo
pueden enconftrar limitaciones.

La capa adicional de Keras
puede infroducir sobrecargas
que afecten el rendimiento en
aplicaciones criticas.

2.2.1.7 Pardmetros de fresas

Para realizar una caracterizacion completa de las fresas post cosecha, es necesario

analizar tanto sus pardmetros geométricos como aspectos relacionados con su

apariencia externa, como el color. Estos elementos combinados permiten obtener

una vision integral del fruto, abarcando tanto su forma como su calidad visual. Segun

Rodriguez (2024) menciona que:

La geometria Para la investigacion se plantea el uso de una estimacion del

tamano de las fresas post cosecha, esta estimacion estd basada en los datos

recolectados por el sistema implementado, teniendo esto en cuenta se

deberd realizar una revisidon de los datos suministrados por el sistema vy ser

comparados con datos mds confiables y prdcticos.” (p.8).

A contfinuacién, se presenta las dimensiones matemdticamente, asi como su

llustracion:
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Figura 2. Cono semiesférico

Este modelo matemdtico es reconocido como una de las aproximaciones
geométricas mas precisas para describir las caracteristicas fisicas de las fresas.
Gracias a esto, es posible utilizar dicho modelo para obtener estimaciones cercanas
a los resultados que se esperan del sistema. La formula representada en la Figura 2 se

divide en dos secciones: la primera corresponde a la geometria del circulo.

4
Volumen Esfera = (5) * pi * 13

Ecuacion 1. Volumen de la esfera

4
Volumen semi Espera = (E) *pix1r3

Ecuacién 2. Volumen semiesfera
Asi mismo trabajaremos con el cono:

pi*1?xh
3
Ecuacion 3. Ecuacidon de cono

volumen cono =

Para lograr la ecuacion del cono semiesférico vamos a unificar las ecuaciones 2y 3
para representar los frutos de manera geométrica.
4xpi*xr3 pixrixh
6 3
Ecuacion 4. Cono semiesférico

Volmen cono semiesferico =

Teniendo en cuenta la ecuacién (4), se hard uso de esta para estimar el volumen

geométrico de las muestras para su comparacion.

34



2.2.1.8 Resolucion de la Cdmara

Es un dispositivo de captura de video disenado para ofrecer imdgenes de alta
calidad, ideal para aplicaciones profesionales y académicas. Este modelo destaca
por su capacidad de grabacion en resolucion **Full HD 1080p** a 30 cuadros por
segundo, lo que garantiza una excelente claridad y fluidez en la imagen. Ademads,
cuenta con un enfoque automdtico avanzado que ajusta la nitidez de manera

precisa, incluso en condiciones de movimiento o iluminaciéon variable.

Entre sus caracteristicas principales, se encuentra una lente de vidrio de alta precisién,
compuesta por multiples elementos que maximizan la claridad y reducen las
distorsiones, proporcionando imdgenes nitidas y detalladas. La cdmara incluye un
sistema de correccion automatica de luz, que ajusta el brillo y el contraste en funcion
de las condiciones de iluminacion, permitiendo un rendimiento éptimo incluso en

entornos con poca luz.

También incorpora un obturador de privacidad integrado, lo que anade una capa
de seguridad fisica al cubrir la lente cuando no estd en uso. Esta caracteristica es

especialmente Util en contextos donde la proteccién de la privacidad es prioritaria.

En cuanto al audio, la cdmara dispone de dos micréfonos omnidireccionales
ubicados a ambos lados de la lente, disenados para capturar un sonido claro y
natural, reduciendo el ruido ambiental. Esto la convierte en una opcidn ideal para
videoconferencias, grabaciones y fransmisiones en vivo, de esta manera el autor

afirma que:

La cdmara web C920s estd disenada para capturar video en Full HD (1080p a 30 fps),
ofreciendo imagenes claras y detalladas gracias a su lente de cristal de alta calidad.
Cuenta con un campo de visidon de 78° y un sistema de correccion automdtica de
iluminacion, lo que garantiza un rendimiento dptimo en diferentes condiciones de luz.
Ademds, incorpora dos micréfonos que proporcionan un sonido estéreo limpio vy
natural, ideal para conferencias y grabaciones profesionales. Como medida
adicional, incluye una tapa de obturador desmontable que protege la lente y

asegura la privacidad del usuario cuando sea necesario. (Logitech, 2025, p.1)
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Tabla 3. Informacion de Cdmara

Especificacion Detalle

Resolucion de video Full HD 1080p a 30 fps

Resoluciéon de imagen Hasta 1920 x 1080

Campo de visién 78°

Sistema de enfoque Automdatico

Correcciéon de iluminacion Automdtica

Micréfonos Dos omnidireccionales infegrados
Obturador de privacidad Si

Conectividad USB 2.0

Compatibilidad Windows, macOS, Chrome OS, Android

2.2.1.9. Espacio de color HSV (Hue, Saturacién, Value)

El espacio de color HSV (por sus siglas en inglés: Hue, Saturation, Value) es un modelo
de representacion de colores ampliamente utilizado en graficos computacionales,
procesamiento de imdgenes y diseno digital. Este modelo organiza los colores de
manera que resulta mds intuitiva para los seres humanos, ya que se basa en
caracteristicas perceptuales y no en combinaciones de valores primarios como el
modelo RGB.
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1.

Definicion de los componentes HSV
Matriz (HUE):

Representa el color base o tonalidad, como rojo, amarillo, verde, azul, entre otros.

Se mide en grados dentro de un circulo cromdatico, abarcando un rango de 0° a 360°:

0°: Rojo.

60°: Amarillo.
120°: Verde.
180°: Cian.
240°: Azul.
300°: Magenta.

Este componente determina la "familia de color" a la que pertenece un fono y es

independiente de la intensidad o saturacion del color.

matiz 100% puro 75% de saturacion 0 de saturacion

Figura 3. Cono del modelo HSV

Saturacion (Saturation):

Explica la claridad o la fuerza del color.

Se mide en un rango normalizado de 0 a 1 (o de 0% a 100%):

Un valor de O indica que el color estd completamente desaturado, es decir, un
tono de gris.

Un valor de 1 indica que el color es completamente puro, sin mezcla de blanco
O gris.

A medida que disminuye la saturacion, el color se percibe mds apagado o

menos vibrante.

Figura 4. Graduaciones de Saturaciones
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3. Valor (Value):

e Representa el brillo o luminosidad del color.
e También se mide enunrangode 0 a 1 (o de 0% a 100%):
o Un valor de 0 corresponde a la ausencia total de luz (negro).
o Un valor de 1 representa la maxima luminosidad posible para un color
dado.

e Este componente controla la percepcién de claridad u oscuridad del color.

Espacio de color HSV como &
una rueda de color.

Figura 5. Espacio HSV

Segun Dominic, D. (2024) nos indica que:

Es habitual que busquemos seleccionar un color apropiado para nuestras
aplicaciones. En estos casos, en el color HSV resulta ser una herramienta muy Ufil.
En esta representacién, el matiz se muestra en una zona circular, mientras que una
seccion friangular separada se utiliza parailustrar la saturacién y el valor del color.
Generalmente, el eje horizontal del tridngulo representa la saturacion, mientras
gue el eje vertical se relaciona con el valor tonal del color. Asi, para elegir un color,
primero se escoge el matiz de la parte circular y luego se determina la saturaciéon

y el valor deseados dentro de la regidon triangular. (p.1)
e Transformacion

Donde el MAX el valor mdximo de los componentes (R, G, B) y MIN de estos, los

componentes del espacio HSV se calculan como:
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2.2.2. Control de la calidad
2.2.2.1Definicion del control de calidad

En el marco de este proyecto, el control de calidad consiste en la utilizaciéon de un
sistema  automatizado respaldado por visidn artificial para garantizar que los
productos agricolas satisfagan los estédndares exigidos. Se enfoca en la deteccion y
correccion de defectos o errores, asegurando la satisfaccion del cliente, Sydle. (2023)
afirma: “La gestion de calidad comprende un conjunto de acciones que determinan
si el producto creado satisface los estdndares bdsicos de excelencia, al mismo tiempo

que detecta cualquier eventualidad” (p.1).
2.2.2.2. Importancia del control de calidad en el Centro Experimental

El control de calidad es un aspecto fundamental en el Centro Experimental ya que
permite asegurar que los productos o servicios cumplen con los requisitos y
especificaciones establecidos, lo que a su vez garantiza la satisfaccion del cliente y
la reputacion de la empresa. Ademds, el control de calidad ayuda a detectar y
corregir errores o defectos en los productos o servicios antes de que lleguen al

mercado, lo que puede ahorrar costos a largo plazo.
2.2.2.3. Métodos y técnicas para el control de calidad

Existen diversas metodologias y técnicas para el control de calidad, algunas de las

md4as comunes son:

Muestreo estadistico: se utiliza para evaluar una muestra representativa de un lote de

productos o servicios, en lugar de inspeccionar cada uno de ellos.

Diagrama de Ishikawa: Conocido también como "diagrama de Ishikawa", esta
herramienta grdfica es Util para identificar las posibles causas detrds de un problema

o deficiencia.

Andlisis de Pareto: se utiliza para identificar los problemas o defectos mds comunes
en un proceso o producto, y asi poder enfocar los esfuerzos en las dreas que mds lo

necesitan.

Control estadistico de procesos (CEP): es una técnica que utiliza herramientas

estadisticas para monitorear y controlar un proceso productivo, con el objetivo de
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detectar cualquier variacion no deseada y corregirla antes de que afecte la calidad

del producto.

Andlisis de capacidad del proceso: se utiliza para evaluar la capacidad de un
proceso para producir productos dentro de los limites especificados, y asi determinar

si es necesario realizar ajustes o mejoras.

2.2.3. Aplicaciones de la vision artificial en el control de calidad
2.2.3.1. Inspeccién visual automatizada

Son un proceso automatizado que utiliza cdmaras y algoritmos de andlisis de
imagenes para identificar y clasificar defectos en piezas o componentes de un
producto. Por ejemplo, en la industria electrénica, se puede utilizar para inspeccionar
placas de circuito impresas en busca de soldaduras defectuosas o componentes
faltantes. A diferencia de la inspeccion visual manual, la inspeccidén visual automdatica
es mds rapida y precisa, lo que permite detectar defectos que pueden pasar

desapercibidos al ojo humano.
2.2.3.2. Deteccidn de efectos en productos

La deteccion de efectos en productos hace refiere a la identificacion de cualquier
cambio o alteracion en las caracteristicas, propiedades o calidad de un producto.
En el caso especifico de las frutillas, puede involucrar la identificacion de signos de

deterioro, contaminacion o madurez inadecuada.
2.2.3.4. Monitoreo de Procesos de Calidad

La deteccidén de efectos en productos se refiere a la identificacidon de cualgquier
cambio o alteracién en las caracteristicas, propiedades o calidad de un producto.
En el caso especifico de las frutillas, puede involucrar la identificacion de signos de

deterioro, contaminaciéon o madurez inadecuada, segun el autor afirma que:

El proyecto combina un dispositivo PLC, que gestiona la estacion, con una Raspberry
Pi4. En esta Ultima, se implementan técnicas de vision artificial utilizando Python,
basadas en dos criterios de clasificacién: el estado de madurez, determinado por el
color, y el tamano. El sistema de clasificaciéon evalla las propiedades de la fresa,
trazando el contorno correspondiente a cada color de maduracion. Posteriormente,

se segmenta la imagen utilizando Machine Learning y el método de agrupamiento K-
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Means para identificar el tamano de la fresa que presenta la mayor cantidad de

pixeles en cada tonalidad de madurez. (Delgado, 2023, p.15)
2.2.3.5. Control estadistico del proceso (SPC) con vision artificial

El Control Estadistico de Procesos (SPC) es una metodologia que utiliza técnicas para
el seguimiento y la regulacion de un proceso de produccion. Se basa en la
recoleccion y andlisis de datos para identificar patrones y tendencias en el proceso,
lo que permite a los operadores detectar y corregir problemas antes de que afecten

la calidad del producto.

Por otro lado, la vision artificial es una tecnologia que utiliza cdmaras y software para
analizar iméagenes y videos con el fin de detectar patrones, formas y objetos
especificos. A diferencia del SPC, la vision artfificial se enfoca en la deteccion de
caracteristicas visuales especificas en un producto o proceso, lo que puede ser Util

para la inspeccion de calidad o el seguimiento de la produccién
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lIl. METODOLOGIA
3.1. ENFOQUE METODOLOGICO

3.1.1. Enfoque

Para el desarrollo de esta investigacion, se ha seleccionado un enfoque mixto debido
a su capacidad para adaptarse a las caracteristicas y necesidades del estudio. Este
enfoque combina técnicas tanto cuantitativas como cualitativas, lo que permite

abordar el problema desde perspectivas complementarias.
Por su parte:

La investigacidén mixta se caracteriza por integrar la recoleccion, andlisis y
combinacion de datos numéricos y descriptivos, proporcionando una comprension
mdas completa y profunda de los fendmenos estudiados. Este método es
particularmente Util cuando las respuestas al problema de investigacidon no pueden
ser obtenidas de manera aislada mediante un solo enfoque. Ortega (2021) destaca
que "El enfoque mixto permite aprovechar las fortalezas de ambos métodos para

generar resultados mas sélidos y significativos.”

3.1.2. Tipo de Investigacion
3.1.2.1. Investigaciéon Explicativa

La investigacion explicativa constituye uno de los pilares fundamentales de este
estudio, ya que su propdsito es identificar y analizar las relaciones causales entre las
variables involucradas. Este tipo de investigacién no solo describe un fendmeno, sino
que también busca explicar por qué ocurre y cudles son los factores que lo originan.
A diferencia de los enfoques descriptivos o exploratorios, la investigacion explicativa
se enfoca en establecer conexiones causales claras, respaldadas por fundamentos
tedricos y prdcticos. Segun la Universidad Veracruz (2023), “este tipo de investigacion
combina métodos analiticos y sintéticos, junto con razonamientos deductivos e

inductivos, para ofrecer explicaciones sélidas sobre el objeto de estudio”.

3.1.2.2 Investigaciéon Experimental
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El diseno experimental es otro componente clave del presente estudio, ya que
permite probar hipdtesis causales a través de la modificacion de variables
independientes y la evaluacién de sus impactos en las variables dependientes. Este
enfoque es ideal para validar teorias y evaluar el impacto de determinados factores

en un enforno controlado.

De acuerdo con Serrano (2023) afirma que, “en la investigacion experimental, el
investigador manipula una o varias variables de estudio con el fin de controlar su
aumento o disminucién y determinar sus efectos sobre las conductas observadas”
(p.6). Este método resulta especialmente Util para evaluar la eficacia de las

herramientas y técnicas utilizadas en el estudio, garantizando resultados confiables.
3.1.2.3 Investigacion No experimental

De manera complementaria, se emplea un enfoque no experimental que se basa en
la observacién y andlisis de datos sin realizar intervenciones directas en las variables
del estudio. Este fipo de investigacion se enfoca en recopilar informacion en su
contexto natural, permitiendo describir y comprender los fendmenos tal como

ocurren, sin alterar su dindmica.

A diferencia del diseno experimental, este enfoque no implica la manipulacion de
variables independientes. En su lugar, se utiizan métodos como encuestas,
entrevistas, andlisis documental y revision bibliografica para recoger datos relevantes.
El objetivo principal es proporcionar una vision detallada y contextualizada de los
eventos estudiados, respetando su desarrollo natural.

3.2. IDEA A DEFENDER

El uso de vision artfificial para el contfrol de calidad mejorara la precision en la
clasificacion en la frutilla en el Centro Experimental San Francisco.

3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

3.3.1. Definicion de las variables
Variable independiente

. Visién artificial: Es una tecnologia que capacita a los sistemas informdaticos para
examinar imdagenes y llevar a cabo la identificacion y categorizacion de objetos de

forma automatica.
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Variable Dependiente

. Control de calidad: Es un procedimiento que valida que un producto se ajusta

a los esténdares predefinidos, garantizando su correcto estado, operatividad o

presentacién antes de ser entregado al consumidor.

3.3.2. Operacionalizacion de las variables

Tabla 4. Operacionalizacion de variables

Variable definir Dimensidn Indicadores Instrumento
Deteccidon de % de objetos
obietos correctamente

) detectados
. Precision en el
Seguimiento  de o
. ) - seguimiento  de

Independiente: objetos .

iee s frayectorias

Vision artificial .

. L Capacidad de
Clasificacion  de o
o adaptacion
imagenes
Tiempo de
clasificacion
Cuestionario
Exactitud % de defectos
. detectados
Dependiente: Ooinién  de  1os
Control de calidad Calidad del P

producto final

clientes sobre la
calidad
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3.4. METODOS UTILIZADOS

3.4.1. Métodos

3.4.1.1 Método Experimental

El método experimental permite manipular variables para establecer relaciones
causales, obteniendo datos precisos y fiables sobre los fendmenos estudiados. En esta
investigacion, se aplicard para evaluar el impacto de la vision artificial en el control
de calidad, midiendo indicadores como la precision en la deteccion de objetos, el

tiempo de clasificacion y la reduccién de defectos en los productos agricolas.

3.4.1.2 Método no experimental

El método no experimental se centra en la observacion y andlisis de eventos en su
entorno natural, sin manipulacién deliberada de variables. Este enfoque permitird
recopilar informacion sobre el desempeno de la vision artificial en condiciones reales,

evaluando la percepcion de los usuarios agricolas y la calidad del producto final.
3.4.2. Técnicas

3.4.2.1 Encuestas

Se realizardn encuestas estructuradas dirigidas a personas involucradas en el sector
agricola que no tienen conocimientos técnicos sobre herramientas de vision artificial.
Las preguntas estardn disenadas de forma sencilla y comprensible, enfocdndose en
sU percepcion sobre el impacto de estas herramientas en aspectos como la calidad
del producto final, la eficiencia en los procesos y los beneficios percibidos. Esto
permitird recopilar informacion valiosa desde la perspectiva de los usuarios finales,

quienes interactuan directamente con los productos y procesos agricolas.

3.4.2.2 Entrevistas

Las entrevistas estardn dirigidas a participantes clave, como trabajadores agricolas,
supervisores de campo y otros actores del sector que no poseen conocimientos
técnicos sobre vision artificial. El objetivo serd explorar sus experiencias, percepciones
y opiniones sobre los procesos de control de la calidad previa y posterior a la
infroduccién de estas herramientas. Se utilizard un lenguaje accesible y adaptado al
contexto de los entrevistados, empleando técnicas de comunicacion efectiva y

escucha activa para garantizar la comprension y la recopilacion de datos relevantes.
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3.4.2.3 Andlisis documental

El andlisis documental se enfocard en revisar y analizar documentos, registros y
fuentes relacionadas con los procesos agricolas y de control de calidad,
considerando también informacion accesible para personas sin conocimientos
técnicos. Este andlisis permitird identificar patrones y estrategias clave que
contribuyan a mejorar la comprension del impacto de las herramientas de vision

artificial en el sector agricola, sin requerir un conocimiento técnico avanzado.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS

4.1.1 Andlisis de entrevista

La entrevista fue dirigida al Ing. Julio Pena, profesor de la carrera de Agropecuaria,
con el objetivo de tomar su experiencia y conocimiento en cuenta para mejorar la

implementaciéon de vision artificial en el control de calidad de frutillas en fincas.
Pregunta 1. ;Qué entiende usted por control de calidad en la produccién de frutillas?

El control de calidad en la produccion de frutillas se refiere al conjunto de
procedimientos y técnicas utilizadas para asegurar que las frutillas cumplan con los
estndares establecidos en términos de tamano, color, madurez, y ausencia de
defectos o enfermedades. Este proceso busca garantizar que el producto final sea

seguro y atractivo para el consumo.

Pregunta 2. 3Cudles cree que son los principales problemas que enfrentan los

productores de frutillas en el control de calidad?

Los principales problemas incluyen la variabilidad en la calidad de las frutillas debido
a factores climdticos, la dificultad de detectar enfermedades o defectos de manera
consistente, la dependencia en la inspeccidon manual que puede ser subjetiva y
propensa a errores, y la falta de recursos tecnoldégicos y capacitacion adecuada

para implementar soluciones avanzadas.
Pregunta 3. ;Ha escuchado hablar de la vision artificial? 3 Qué piensa que podria ser?

Si, la vision artificial es una tecnologia que permite a las computadoras interpretar y
procesar imdgenes del mundo real de manera similar a como lo hacen los humanos.
En el contexto de la agricultura, se utiliza para analizar imdgenes de las frutillas y
detectar caracteristicas especificas como el tamano, color, y presencia de defectos

o enfermedades.
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Pregunta 4. ;COmo imagina que la tecnologia puede ayudar a mejorar la calidad de

las frutillas?

La tecnologia puede mejorar la calidad de las frutillas al automatizar el proceso de
inspeccién y clasificaciéon, lo que reduce el margen de error y aumenta la
consistencia. Herramientas como la vision artificial pueden identificar problemas que
no son visibles al ojo humano y hacerlo de manera répida y eficiente. Esto permite a

los productores tomar decisiones mds informadas y a tiempo.

Pregunta 5. 3;Cudles son los beneficios que usted esperaric de un sistema

automatizado de control de calidad en la produccién agricola?

Esperaria una mayor precisidon y consistencia en la inspeccion y clasificacion de las
frutillas, lo que resultaria en un producto final de mayor calidad. Ademds, un sistema
automatizado podria reducir los costos operativos al disminuir la necesidad de mano
de obra intensiva y minimizar las pérdidas por productos defectuosos o enfermos.
También permitiria a los productores cumplir con esténdares de calidad mds altos y

mejorar su competitividad en el mercado.

Pregunta 6. 3Qué tan importante cree que es la precision en la seleccion vy

clasificaciéon de frutillas para su comercializacion?

La precision es crucial, ya que afecta directamente la calidad del producto final vy,
por lo tanto, la satisfaccion del consumidor. Una seleccion y clasificacion precisa
garantizan que solo las frutillas que cumplen con los estdndares de calidad lleguen all
mercado, lo que mejora la reputacion del productor y puede conducir a mejores

precios y mayor demanda.

Pregunta 7. ;Cudles son los aspectos que mds le preocupan sobre la calidad de las

frutillas que consume o comercializa?

Me preocupa la consistencia en la calidad, es decir, que todas las frutillas cumplan
con los mismos estadndares altos. También es importante la seguridad alimentaria,
asegurando que las frutillas estén libres de enfermedades y contaminantes. Ademds,

la frescura y la presentacion visual son aspectos clave para atraer a los consumidores.

Pregunta 8. ;Piensa que la tecnologia podria reemplazar totalmente el frabajo

humano en el control de calidad de las frutillas? 3Por qué?
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No creo que la tecnologia pueda reemplazar totalmente el frabajo humano. Si bien
la tecnologia puede automatizar y mejorar muchos aspectos del control de calidad,
siempre serd necesario el juicio y la experiencia humana para supervisar el proceso,
tomar decisiones criticas y gestionar situaciones excepcionales que las magquinas no

pueden manejar.

Pregunta 9. :Como cree que la implementacion de tecnologia avanzada afectaria

a los trabajadores en las fincas agricolas?

La implementacién de tecnologia avanzada podria cambiar la naturaleza del
trabajo en las fincas agricolas. Podria reducir la necesidad de trabajos manuales
intensivos y repetitivos, lo que podria ser beneficioso para los trabajadores en términos
de salud y seguridad. Sin embargo, fambién podria requerir nuevas habilidades y
capacitacién para operar y mantener la tecnologia, lo que podria ser un desafio

para algunos trabajadores.

Pregunta 10. ;Qué expectativas tendria usted sobre la calidad de las frutillas si se

aplicara un sistema de vision artificial en su control de calidad?

Esperaria que la calidad de las frutillas mejorara significativamente en términos de
consistencia y cumplimiento con los estdndares de calidad. Un sistema de vision
artificial deberia ser capaz de detectar y clasificar las frutillas con mayor precision,
reduciendo la incidencia de productos defectuosos y mejorando la satisfaccion del
consumidor. También esperaria una mayor eficiencia en el proceso de produccién y

una reduccidon en los costos asociados con la inspeccion manual.

4.1.2 Andlisis de encuestas

La encuesta fue realiza a un grupo de estudiantes y profesionales que estan en la
carrera de agropecuaria.
Pregunta 1. 3Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas

en fincase

49



Aumento dg la prgusmn enla 2 (50 %)

clasificacién de frutas.

Reduccion de_l tlempq F!e 2 (50 %)

inspeccion.

IMejora en la trazabilidad de las
frutas.

Todas las anteriores.

Figura é. Pregunta 1

Se puede observar en los resultados que el impacto de la visidon artificial tiene un
impacto positivo ya que, al tener una precisién de clasificacién, el 50% de las personas
afirman que el aumento de precision es importante en la clasificacion, por otro lado,

el 50% de las personas afirma que reduce el fiempo de inspeccion.

Pregunta 2. 3Qué tan familiarizado estas con el uso de sistemas de vision artificial en
el confrol de calidad de alimentos?
Muy familiarizado
Algo familiarizado
Poco familiarizado

Nada familiarizado 2 (50 %)

Figura 7. Pregunta 2

Los resultados de la encuesta aplicada a los estudiantes de la carrera de
agropecuaria, para conocer lo familiarizado que estdn con el uso de sistemas de
vision artificial, el 25% de las personas afirman conocer estas herramientas
tecnologicas, el 25% menciona que esta poco familiarizado con estas tecnologias y

el 50% comenta de no estar familiarizado con la visidn artificial.

Pregunta 3. 3Qué experiencia tiene con la aplicacion de tecnologias de vision

artificial en entornos de produccién de alimentos?
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Amplia experiencia 0 (0 %)

Alguna experiencia [—0 (0 %)

Poca experiencia 2 (50 %)

Ninguna experiencia 2 (50 %)

Figura 8. Pregunta 3

Con el resultado de la encuesta aplicada para conocer la experiencia que han
tenido con la vision artificial donde, el 50% de las personas afiman tener poca
experiencia en las dreas de vision artificial y el otro 50% afirma no tener conocimiento

de esta misma.

Pregunta 4. 3 Cudl de las siguientes aplicaciones de la vision artificial consideras mads

relevante para el control de calidad de alimentos?

Inspeccién de defectos en

0,
productos alimenticios 0(0 %)

Clasificacion y selegcmn de 2 (66,7 %)
alimentos

Control de empaque y 2(66,7 %)
etiqguetado !

Monitoreo de procesos de 0
produccidn 2 (66,7 %)

0 1 2

Figura 9. Pregunta 4

Con un resultado de la encuesta aplicada dentro de las instalaciones del Centro
Experimental se presenta de manera las siguientes aplicaciones de visidon artificial
donde, el 66,7% de las personas afirma que las vision artificial es un tema de alto valor
y mds cuando las relaciona a el control de calidad, el 66,7% de las personas afirma
que la aplicacion del control de empaque y empaquetado es una idea novedosa
junto con el sistema y el 66,7% de las personas afirma el monitoreo en produccion un

tema vital a la hora de hacer el control de calidad.
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Pregunta 5. 3Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas

en fincase

Aumento de la precisién en la 0
clasificacion de frutas. 2(50%)
Reduccién del tiempo de
inspeccion.

1(25 %)

Mejora en la trazabilidad de las
frutas.

Todas las anteriores. 2 (50 %)

Figura 10. Pregunta 5

Con un resultado de la encuesta aplicada para conocer el impacto de la que tiene
este sistema donde, el 50% de las personas afirman que tendria un impacto
significativo en la clasificacion de las frutas, el 25% de las personas afirma que
reduciria el tiempo de la inspecciéon de una forma significativa, y el 50% de las

personas afirma que seria una optimizacién total al momento de hacer el proceso.

Pregunta 4. ;Qué aspectos del control de calidad consideras que podrian

beneficiarse mds de la aplicacién de la vision artificial en una finca?

Deteccion de enfermedadeg en 4(100 %)
cultivos

Clasificacion y seleccion de

productos

Monitoreo de madurez de

[+
cultivos 4 (100 %)

Otra (especificar)

0 1 2 3 -

Figura 11. Pregunta 6
Andlisis
Con unresultado de la encuesta aplicada para conocer los aspectos del control de
calidad tenemos que, el 100% de las personas afiman que la deteccion de
enfermedades en cultivos y el monitoreo de madurez son aspectos importantes por

tomar en cuento al momento de aplicar la vision artificial y el 25 % de las personas

afirma que la clasificaciéon es ofro aspecto importante.
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Pregunta 7. 3Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas

en fincas?e

Aumento de la precision en la

oy
clasificacion de frutas. 1(25%)

Reduccién del tiempo de
inspeccién.

Mejora en la trazabilidad de las

oy
frutas. 1(25%)

Todas las anteriores. 1(25 %)

Figura 12. Pregunta 7

Con un resulfado de la encuesta aplicada a las personas de la carrera de
agropecuaria nos permite conocer el tipo de impacto que tendria la visidn artificial,
el 25% de las personas afirman que mejora la precision de clasificacion y mejora en
la trazabilidad de las frutas con el sistema por ofro lado el 50 % de las personas afirma

que reduciria el tiempo de inspeccidn de estas.

Pregunta 8. :Como afecta la implementacién de vision artificial en el control de
calidad de frutillas en fincas?e

Andlisis

La implementacion de vision artificial en el control de calidad de frutillas en fincas
tiene unimpacto significativo en la eficiencia y precision de la inspeccion de las frutas.
Con la visiéon artificial, es posible realizar una clasificacidon mdas rdpida y precisa de las
frutas, lo que reduce los errores humanos y garantiza un producto final de mayor
calidad. Ademas, la tecnologia de vision artificial permite una mayor trazabilidad de
las frutas, lo que facilita el seguimiento de su origen y condiciones de produccion.
Pregunta 9. 3Qué opinas sobre la precision de los sistemas de vision artificial en la
deteccion de defectos en las frutillas?

Andlisis

En mi opinidn, los sistemas de visidon artificial han demostrado ser altamente precisos
en la deteccion de defectos en las frutillas. Estos sistemas utilizan algoritmos
avanzados para identificar defectos como manchas, deformaciones o danos por
insectos, con una precisidn que supera en muchos casos la capacidad del ojo

humano. La precision de los sistemas de vision artificial en la deteccion de defectos
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es fundamental para garantizar la calidad del producto final y la satisfaccion del
consumidor.

Pregunta 10. 3Qué retos crees que podrian surgir al utilizar visién artificial en el control
de calidad de las frutillase

Andlisis

Uno de los principales retos al utilizar vision artificial en el control de calidad de las
frutillas es la necesidad de una inversidon inicial significativa en equipos vy
capacitaciéon. Ademds, es importante considerar la necesidad de mantener vy
actualizar constantemente los sistemas de vision artificial para garantizar su eficacia
a lo largo del tiempo. Otro reto podria ser la resistencia al cambio por parte del
personal, ya que la implementacion de nuevas tecnologias puede requerir un
periodo de adaptacion. Sin embargo, creo que estos retos pueden superarse con
una planificacion adecuada y un compromiso firme con la mejora continua de los

procesos de produccion.
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Andlisis General de Resultados

Durante la ejecucidn de esta investigacion, se realizd una entrevista con el Ingeniero
Julio Pena, profesor en la carrera de Agropecuaria, quien ofreciod su perspectiva sobre
el control de calidad en la producciéon de frutillas. A lo largo de la discusiéon, quedd
claro que este proceso es complejo, ya que abarca diversos factores como el color,
el tamano, la madurez y la identificaciéon de defectos o enfermedades. El ingeniero
subrayd que, en la actualidad, se continUa dependiendo de la inspeccidn manual,
un método comun que puede resultar propenso a errores debido a la subjetividad y

la inconsistencia entre los evaluadores.

Un aspecto que destacd fue su opinidn sobre cémo la tecnologia, especialmente Ia
vision artificial, podria convertirse en una herramienta fundamental para abordar
estos problemas. Segun su declaracion, estos sistemas son capaces de identificar
detalles que podrian pasar desapercibidos para el ojo humano, lo que no solo
acelera el proceso, sino que también lo hace mas preciso y confiable. Sin embargo,
también fue pragmdatico al senalar que la tecnologia por si sola no es suficiente; el
papel humano sigue siendo crucial, especialmente en la tfoma de decisiones y la

supervision de los sistemas.

En relacién con las encuestas realizadas a estudiantes y profesionales del dmbito
agropecuario, los resultados fueron bastante esclarecedores. Aunque muchos de los
encuestados no estan familiarizados con la visién artificial o tienen escasa experiencia
con esta tecnologia, la mayoria reconoce su potencial. Un grupo significativo
considera que estas herramientas podrian mejorar notablemente la precisiéon vy
rapidez en la clasificaciéon de frutillas, lo que ayudaria a minimizar los errores tipicos

del proceso manual.

4.2. PROPUESTA

La metodologia elegida para llevar a cabo la investigacion es la metodologia agil XP
(Programacion Extremal). Esta metodologia proporciona la flexibilidad necesaria para
trabajar en el desarrollo de propuestas. Dicha metodologia ayudd a adaptarse al
contexto del problema, lo cual se considera una parte esencial del desarrollo.

Ademds, se eligid este método porque permite volver a la iteracion anterior para
aceptar los cambios considerados por el cliente, lo que puede potenciar el trabajo
en equipo sin descuidar la participacion del cliente. Este método puede reducir los

riesgos de alcance, calidad, costo y tiempo, por lo que tiene una gran adaptabilidad
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al desarrollo del proyecto. Es importante destacar que, al ser una metodologia
orientada al desarrollo con una poblaciéon limitada, se adapta muy bien a las
condiciones de desarrollo del proyecto. Ademds, cuenta con una estructura de
desarrollo muy bien definida y sencilla de adaptar al contexto del problema.
Finalmente, debido a este método de desarrollo, se tiene en cuenta la satisfaccion
del cliente, que es uno de los puntos importantes para que el problema investigado

se resuelva a través del desarrollo de la propuesta.

4.2.1. Estudio de Factibilidad
4.2.1.1. Factibilidad Organizacional.

Aspectos generales de la organizacion

Institucion: Centro Experimental San Francisco (UPEC)

Ubicacion Geogrdfica: Sector de Huaca-Tulcdn

Area: Centro Experimental San Francisco (UPEC)

Sistema: La Visidon artificial aplicada al control de calidad en la frutilla

Objetivo Social: Control de calidad
4.2.1.2. Factibilidad Técnica.

Para el desarrollo de este proyecto, se elabord una lista de los recursos necesarios,
tanto de hardware como de software. El sistema de vision artificial se desarrollard
utilizando tecnologias como Python y OpenCV. Estos recursos fueron seleccionados
por ser de codigo abierto (Open Source), lo cual representa un gran beneficio, ya

que no generan costos adicionales en la presente investigacion.
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Tabla 5. Recursos Software

Tipo de Nombre del
recurso Recurso
Python

OpenCV,

TensorFlow

(Keras)
Software

Microsoft

Office

GitHub

Visual Studio
Code

Descripcion

Lenguaje principal para el desarrollo
del sistema.

Biblioteca para procesamiento de
im&genes y vision artificial.

Software para la elaboracién de

documentos y reportes.

Sistema de control de versiones
Plataforma para gestionar el control

de versiones del codigo.

Enforno de desarrollo integrado (IDE)
para escribir y depurar el cédigo.

Cantidad

El desarrollo del proyecto

ejecucion del sistema. A

también requiere de un equipo adecuado para la

continuacién, se detallan los recursos de hardware

necesarios:
Tabla 6. Recursos de Hardware
Tipo de Nombre del Descripcion Cantidad
recurso Recurso
Asus S510UF Portatil, de gama media ideal para el 1
procesamiento de imdgenes.
Logitech Cdmara web de alta resolucion 1
C920s Pro HD (1080p) ideal para capturar imé&genes
Webcam y videos de calidad en tiempo real.
Disco Espacio de almacenamiento para 1
Hardware duro/SSD guardar datos y modelos.
Motores Motores para el movimiento de las 2

Estructura de
soporte
Controlador
Arduino

piezas en el prototipo de clasificacién.
Materiales para construir la estructura
fisica del prototipo

Microcontrolador para gestionar los
sensores y motores del profotipo.

4.2.1.3. Factibilidad Econdmica

El presupuesto se tomd considerando los recursos de hardware, software y materiales

de oficina.
Tabla 7. Factibilidad econdmica

Descripcion Cantidad Costo real Costo de referencia
Costo de Hardware
Asus S510UF 1 $800 $800
Logitech C920s Pro HD 1 $70 $70
Webcam
Disco duro/SSD 1 $50 $50
Motores 2 $25 $50
Estructura de soporte 1 $30 $30
Controlador Arduino 1 $40 $40
Total, de Hardware $1.040

Costo de software
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Python 1 $0 $0
OpenCV 1 $0 $0
Microsoft Office 1 $0 $0
GitHub 1 $0 $0
Visual Studio 1 $0 $0
Total, de Software $0,00
Talento humano/ costo costo por tiempo de
por mes proyecto
Desarrollador 1 $500 $1500
Total, de talento humano $1500,00
Materiales de oficina
Utiles de oficina 1 $50 $150
Internet 1 $33 $99
Total, Material de oficina $249,00
Total $2.789

4.2.1.4. Factibilidad Operativa.

a) Situacion Actual

En el Centro Experimental San Francisco, el control de calidad se realiza de manera
tradicional o mediante el asesoramiento técnico de un experto. Este método
conlleva a errores en la deteccion de productos en mal estado, debido a una
diferenciacion inexacta de colores y caracteristicas. Como consecuencia, se
clasifican errbneamente productos defectuosos, lo que genera pérdidas econdmicas
significativas.

b) Situacion ideal

El prototipo de vision artificial para el control de calidad en el cultivo de frutilla
permitird una deteccion fiable de los defectos y anomalias mds comunes presentes
en las frutas. Este sistema funcionard como un apoyo tanto para el agricultor como
para el asesor técnico, facilitando la toma de decisiones oportunas ante cualquier
problema detectado en el producto. Desde el punto de vista técnico, el desarrollo
del prototipo cuenta con el respaldo de asesores técnicos expertos, quienes
contribuyen con informacién clave para garantizar que el sistema cumpla con las

funcionalidades necesarias.

4.2.2. Metodologia XP

La metodologia XP (Extreme Programming) se emplea en este proyecto para
garantizar un desarrollo agil y eficiente. Las etapas de planificacion definen los roles
de los participantes, el tiempo estimado para cada actividad y las tareas necesarias
para cumplir con los objetivos del proyecto.

A. Roles de proyecto
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Tabla 8. Roles

Nombre Descripcion Rol XP
MSc. Carlitos Guano Tutor Consultor
David Cuaran Investigador Programador

B. Estacion tiempo

La estimacion de tiempo se realiza con base en semanas de trabajo, permitiendo
identificar calores en dias y horas necesarias para cada fase del proyecto.

Tabla 9. Tiempo

Estimacion Dias Horas
0,2 semana. = 1 4

0,4 semana. = 2 8

1 semana. = 5 20

1,6 semana. = 8 32

2 semanas. = 10 40
2,4 semanas. = 12 48
2,6 semanas. = 13 52

3 semanas. = 15 60

4 semanas = 20 80

C. Médulos de la aplicacion

. Modelo de vision artificial

. Captura de imdgenes

. Procesamiento de imdgenes

. Deteccidn y clasificacion de defectos
. Interfaz de usuario

. Reporte y Exportaciéon de resultados

D. Historias del usuario

Modulo 1. Modelos de visidon artificial

Tabla 10. Historia del usuario 1

Historia de usuario

NUmero: 1 Usuario: Administrador
Nombre historia: Entrenamiento del modelo de vision artificial.

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto
Estimacion de tiempo: 3 semanas lteracion: 1

Responsable: David Cuaran

Descripcidn: El administrador podrd actualizar y entrenar el modelo de visién artificial.

Detdlle: Se dispondrd de acceso directo al script de entrenamiento del modelo, ademds de poder subir
los datos de entfrenamiento como:

- Imagen.
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Tabla 11. Historia del usuario 2

Historia de usuario

NUmero: 2 Usuario: Administrador
Nombre historia: Captura de imagenes

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Bajo
Estimacion de tiempo: 3 semanas lteracién: 2

Responsable: David Cuaran
Descripcién: El administrador estard encargado de la captura de imdgenes de la frutilla en tiempo real
Detdlle: Se tomard fotogrdficas con las diferentes caracteristicas de la frutilla entre ellos color y tamano.
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Tabla 12. Historia del usuario 3

Historia de usuario

NGmero: 3 Usuario: Administrador
Nombre historia: Procesamiento de imdgenes

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto.
Estimacién de tiempo: 3 semanas lteracién: |

Responsable: David Cuaran

Descripcién: El administrador generara el procesamiento inicial de las imagenes o capturas

Detdlle: Se dispondrd de las imagenes para el preentrenamiento donde se calibre (brillo, contraste y la
reduccidn de ruido.

Tabla 13. Historia usuario 4

Historia de usuario

NUmero: 4 Usuario: Administrador
Nombre historia: Deteccion y clasificacion

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto.
Estimacion de tiempo: 3 semanas lteracion: 1

Responsable: David Cuaran
Descripcién: Entrenar modelos OpenCV
Detalle: Integrar modelos entrenados en el sistema

Tabla 14. Historia usuario 5

Historia de usuario

NUmero: 5 Usuario: Administrador
Nombre historia: Interfaz de usuario

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto.
Estimacién de tiempo: 3 semanas lteracién: |

Responsable: David Cuaran

Descripcidn: El administrador disefiara una interfaz de usuario con resultados en tiempo real

Detalle: Se creard una interfaz donde se visualicen los datos al momento que se haga la pertinente
deteccién.

Tabla 15. Historia usuario 6

Historia de usuario

NUmero: 7 Usuario: Administrador
Nombre historia: Reporte y Exposicidn de resultados

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto.
Estimacion de tiempo: 3 semanas lteracion: 1

Responsable: David Cuaran
Descripcidn: El administrador generara plantillas de reporte
Detalle: Se generard un reporte para el andlisis de los datos arrojados después de hacer la deteccién
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E. Tareas de ingenieria

Tabla 16. Tarea del usuario 1

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 1 NUmero de historia: 1
Nombre de tarea: Recoleccion de imdgenes

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos estimados: 0,4
Fecha inicio: 01/06/2024 Fecha fin: 02/06/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcién: Recolectar un conjunto de imdgenes de frutillas con y sin defectos, vy
etiquetarlas manualmente para su uso en el entfrenamiento del modelo de vision artificial.

Tabla 17. Tarea del usuario 2

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 2 NUmero de historia: 2
Nombre de tarea: Entrenar el modelo

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos estimados: 0,4
Fecha inicio: 08/06/2024 Fecha fin: 09/06/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcion: Utilizar herramientas de aprendizaje automdatico para entrenar el modelo con
las imdgenes etiquetadas, ajustando los hiper pardmetros segiun sea necesario para
mejorar la precision.

Tabla 18. Tarea del usuario 3

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 3 NUmero de historia: 3
Nombre de tarea: Validar la precisién del modelo

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos estimados: 0,4
Fecha inicio: 09/06/2024 Fecha fin: 13/06/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcién: Evaluar la precision del modelo entrenado utilizando un conjunto de datos de
prueba, midiendo métricas como precisién y recall para garantizar su efectividad en la
deteccién de defectos en las frutillas.

Tabla 19. Tarea del usuario 4

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 4 NUmero de historia: 4
Nombre de tarea: Configurar cdmaras

Tipo de tarea: Implementacion Puntos estimados: 2
Fecha inicio: 13/06/2024 Fecha fin: 19/06/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcion: Configurar cdmaras de alta resolucidon en la linea de produccidon para
capturarimdgenes de frutillas de forma precisa y consistente.
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Tabla 20. Tarea del usuario 5

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 5 NUmero de historia: 5
Nombre de tarea: Ajustar parédmetros de captura

Tipo de tarea: Implementacion Puntos estimados: 1
Fecha inicio: 19/06/2024 Fecha fin: 25/06/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcion: Determinar la resolucidn y frecuencia de captura dptimas para garantizar la
calidad de las imdgenes capturadas.

Tabla 21. Tarea del usuario 6

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 6 NUmero de historia: 6
Nombre de tarea: Integrar el sistema de captura con el software
Tipo de tarea: Implementacion Puntos estimados: 3
Fecha inicio: 19/06/2024 Fecha fin: 25/06/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcion: Desarrollar la integracién entre las cdmaras de captura y el software de
procesamiento de imdgenes para garantizar que las imdgenes capturadas se procesen
correctamente.

Tabla 22. Tarea del usuario 7

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 7 NUmero de historia: 7
Nombre de tarea: Realizar pruebas de procesamiento

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos estimados: 0.4
Fecha inicio: 19/06/2024 Fecha fin: 25/06/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcidén: Aplicar el algoritmo de procesamiento a imdgenes de prueba para garantizar
que los ajustes de brillo, contraste y reduccién de ruido sean efectivos en diferentes
condiciones de iluminacioén.

Tabla 23. Tarea del usuario 8

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 8 NUmero de historia: 8
Nombre de tarea: Definir categorias de defectos

Tipo de tarea: Andlisis Puntos estimados: 0.4
Fecha inicio: 25/06/2024 Fecha fin: 05/07/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcién: Establecer categorias claras para los diferentes tipos de defectos que pueden
presentar las frutillas, como golpes, manchas, pudricién, etc.
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Tabla 24. Tarea del usuario 9

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 9 NUmero de historia: 9
Nombre de tarea: Desarrollar algoritmos de deteccién

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos estimados: 0.4
Fecha inicio: 05/07/2024 Fecha fin: 10/07/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcidn: Implementar algoritmos de deteccién de defectos basados en caracteristicas
especificas de los diferentes tipos de defectos de las frutillas.

Tabla 25. Tarea del usuario 10

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 10 NUmero de historia: 10
Nombre de tarea: Validar los resultados con datos de prueba
Tipo de tarea: Pruebas Puntos estimados: 2
Fecha inicio: 05/07/2024 Fecha fin: 10/07/2024

Programador responsable: David Cuaran
Descripcién: Utilizar un conjunto de datos de prueba para validar la precision de los
algoritmos de deteccion y clasificacion de defectos, asegurando que puedan identificar
correctamente los defectos en las frufillas.

Tabla 26. Tarea del usuario 11

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 11 NUmero de historia: 11
Nombre de tarea: Disenar la inferfaz de usuario

Tipo de tarea: Diseno Puntos estimados: 3
Fecha inicio: 05/07/2024 Fecha fin: 10/07/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcién: Crear un diseno intuitivo y facil de usar para la interfaz de usuario que permita
a los usuarios interactuar con el sistema de forma eficiente y comprender facilmente los
resultados del andlisis de calidad.

Tabla 27. Tarea del usuario 12

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 12 NUmero de historia: 12
Nombre de tarea: Implementar controles para ajustar pardmetros
Tipo de tarea: Implementacion Puntos estimados: 2

Fecha inicio: 10/07/2024 Fecha fin: 20/07/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcion: Desarrollar controles en la interfaz de usuario que permitan a los usuarios
ajustar los pardmetros de captura y procesamiento de imdgenes segin sea necesario para
optimizar los resultados del andlisis.
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Tabla 28. Tarea del usuario 13

Tarea de usuario

NUmero de la tarea: 13 NUmero de historia: 13
Nombre de tarea: Realizar pruebas de usabilidad

Tipo de tarea: Pruebas Puntos estimados: 1
Fecha inicio: 20/07/2024 Fecha fin: 25/07/2024

Programador responsable: David Cuaran

Descripcidn: Probar la interfaz de usuario con usuarios reales para evaluar su facilidad de
uso y recopilar comentarios para futuras mejoras.
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F) Estimacion de tareas de usuario

Tabla 29. Estimacion de tareas de usuario

Nombre N.° Tarea Tiempo estimado
Historia Tarea Semanas Dias Horas
Entrenamiento  dell Recoleccion de imagenes 0.4 2 8
modelo de visidn
artificial 2 Entrenar el modelo 0.4 2 8
3 Validar la precisién del modelo 0,4 2 8
4 Configurar cdmaras 1 5 20
%no(%[:;%s de5 Ajustar parédmetros de captura 0,4 2 8
6 Integrar el sistema de captura con el2 10 40
software
Procesamiento de7 Realizar pruebas de procesamiento 1 5 20
im&genes
8 Definir categorias de defectos 0,2 1 4
Deteccion \%% Desarrollar algoritmos de deteccién 0,4 2 8
clasificacion del0 Validar los resultados con datos de0,4 2 8
defectos prueba
11 Disenar la interfaz de usuario 0,4 2 8
12 Implementar controles para ajustarl 5 20
Interfaz de usuario pardmetros
13 Realizar pruebas de usabilidad 0,4 1 8
Tiempo total estimado 8.4 1 168
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E) Plan de entrega del proyecto

Tabla 30. Plan de entrega de proyecto

Calendario Estimado

Modulo

Modelo de visidon
artificial

Capftura de
imdgenes
Procesamiento de
imdgenes
Deteccion y
clasificacion de
defectos

Interfaz de usuario

Nro.

5

Nombre de la Historia
Entrenamiento del modelo de
vision artificial

Captura de imagenes

Procesamiento de imdgenes

Deteccidon y clasificaciéon de
defectos

Interfaz de usuario

Semanas
Estimadas
3

3

3

Dias
Estimados
15

15

15

15

Horas
Estimadas
60

60

60

60

60

4.2.2. Fase de Diseno

La fase de diseno abarca diversos elementos fundamentales para estructurar el

sistemna de manera eficiente y colaborativa. En primer lugar, se utilizan tarjetas CRC

(Clase, Responsabilidad, Colaboracién), una herramienta clave de la metodologia

XP, que permite identificar y definir las clases o entidades principales del sistema,

especificando sus responsabilidades y relaciones con ofras entidades. Para el diseno

de prototipos de la interfaz de usuario, se emplea Figma, una herramienta que facilita

la creacion de disenos interactivos y colaborativos. Finalmente, se desarrollan

diagramas de casos de uso con Lucid chart, los cuales permiten definir y visualizar de

manera clara las interacciones entre los usuarios y el sistema, asegurando que todas

las funcionalidades estén correctamente representadas.
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¢ Tarjetas CRC
Tabla 31. Tarjeta CRC Sistema de captura

TARJETA CRC
Nombre: Sistema de captura

Responsabilidades: Colaboradores:
e Captura deimdgenes de las frutillas ® |Interfaz de usuario
® Ajustar pardmetros de captura ® Procesador de imdgenes

® Integrar con el sistema de
procesamiento de imdgenes

Tabla 32. Tarjeta CRC Procesador de imdgenes

TARJETA CRC
Nombre: Procesador de imdgenes

Responsabilidades: Colaboradores:
® Procesarimdgenes e Sistema de captura de imdgenes
Ajuste de brillo y contraste e Detector de defectos

[ ]
e Aplicar filtfros de reduccién de ruido
[ ]

Preparar imagenes para andlisis de
ruido

Tabla 33. Tarjeta CRC Detector de defectos

TARJETA CRC
Nombre: Detector de Defectos

Responsabilidades: Colaboradores:
® Andlizar imdgenes procesadas ® Procesador de imdgenes
® Detectar defectos en frutillas ® Sistema de reporte

e Claosificar tipos de defectos

Tabla 34. Tarjeta CRC Interfaz de usuario

TARJETA CRC
Nombre: Interfaz de usuario

Responsabilidades: Colaboradores:
®  Muestra resultado de andilisis e Sistema de captura de imdgenes
e Facilita lainteraccién del usuario ® Sistema de reporte
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Diseno de prototipos

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DE CARCHI

ETAPA DE OPERACION
DETECCION FRUTILLA

INFORMACION
Acertacion del:

Estado

Tiempo de
deteccion:

Color

Tamano

Figura 13. Generacién de las etapas
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DE CARCHI

OPERACION
DETECCION FRUTILLA

VERIFICACION INFORMACION
Estadi de Acertacion del:
deteccion - Estado
: Tiempo de
Camara - deteccion:

Color
Tamario

Figura 14. Etapas de verificacion completas

¢ —>

Cdmara dimensiones 12

Figura 15. Dimensiones de estructura principal
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Acetato control de flujo de fresas Céamara FHD

Servomotor

Componente
Electronicos
de control

Depoésito
de
entrada
12cm
Deposito
de salida
16 cm

Pifiones de

loci
velocidad Recorrido con banda

32cm

Figura 16. Dimensiones y estructura General

e Diagramas de caso de uso

Administrador

Laptura oe

imagenes

Administrador

Figura 17. Diagrama de caso de uso Administrador
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Usiario-Productor

Sistema de
vicion artificial

Recibir

Usuario

Figura 19. Diagrama de caso de uso del Equipo de Desarrollo

Feedback

Figura 18. Diagrama de caso de uso del usuario-productor

E'qru.l'pn de Desarrolio
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Equipo de Desarrollo Productor

= ' \ Sistema de Vision Artificial
| ]

Realizar F‘ruebe_l-s.": b q Recibir Feedback b)

Administrador-_ I

T

" Procesar Imagenes (" Capturar Imagenes de Frutillas

L

'Y Detectar Defectos )

Y

¢ Clasificar Frutillas

Figura 20. Diagrama de caso de uso del uso del sistema

e Codificacion del sistema

Figura 21. Importacién de recursos necesarios

El codigo importa bibliotecas para el procesamiento de imdgenes (OpenCV),
operaciones numéricas (NumPy), manipulaciéon de archivos (os) y creacion de
interfaces grdficas (tkinter). Esto sugiere que estd disenado para realizar tareas de
procesamiento de imdgenes y permitir la interaccién del usuario a fravés de una

interfaz grdfica.
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hsv = .cvtColor({objeto, -COLOR_BGR2HSV)
lower redl, upper_redl = np.array([e, 108, 18]}, np.array([1@,
lower red2, upper red2 = np.array([168, 188, 188]), np.array([179,

maskl cv2.inRange(hsv, lower redl, upper redl)
mask2 inRange(hsv, lower_red2, upper_red2)
mask = cv2.add({maskl, mask2)

Figura 22. Determinacion del HSV

El cddigo utiliza OpenCV para convertir una imagen del espacio de color BGR all
espacio de color HSV. Luego, define dos rangos de valores HSV que representan el
color rojo. Esto permite detectar objetos de color rojo en la imagen o video, lo cual
puede ser Util en diversas aplicaciones de visidon por computadora.

for contour in contours:
.contourfrea(contour) < 10808:

X, ¥, W, .boundingRect(contour)
volumen = calcular volumen(w, h)
center_x, center y =x +w f/ 2, y + h f/ 2

.rectangle(frame, (x, y),
line(frame, (center P =

. line(frame, (x, center_y),

FONT_HERSHEY_SIMPLEX, .5,
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, .5,

Figura 23. Dimensiones de fresas

Procesa una imagen, detectando y analizando los contornos presentes. Calcula el
volumen de los objetos detectados y muestra informacion como las dimensiones y el

volumen de cada uno en la imagen.
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¢ Funcionamiento Captura de imagenes

Figura 26. Etapa 3 captura de imdagenes (Fresa Danada)
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Figura 30. Etapa 2 captura de imdagenes (Fresa Grande)

Figura 33. Etapa 2 captura de imdgenes (Fresa Mediana)
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Figura 36. Etapa 2 captura de imdgenes (Fresa Pequena)
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Figura 37. Toma de datos en el Centro Experimental San Francisco
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Figura 38. Fresa en proceso de Maduracion
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Figura 39. Fresa en estado de putrefaccion
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Figura 40. Fresa pequena
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Figura 41. Fresa mediana
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Figura 42. Fresa Grande
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e Codificacion del sistema

Figura 43. Importacion de mddulos e interfaz

verificacion_layout =

I 1vnverificac
verificacion_layout.addWidget(pasol_label)

verificar_puer
rificar_puer i . car_puerto)
verificacion_layout.addWidget W to_btn)

erificar_camara)
verificacion_layout.addWidgety]self.verificar_camara_btnj)

self.camara_status
self.camara_status.setEnabled
verificacion_layout.addWidget

Figura 45. Etapa de Verificacion
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ion_group =

salf.

self.
self.pequena
self.danadas_
self.todas_check

~ cb in [self.gran
operacion_layout.

operacion_layout.addWidge
salf.ci onti rad

self.ci continuwo_radio
operacion_layout. addWidge

self.iniciar btm
self.iniciar_btn.

operacion_layout.

self.detener_btn =
self.detener_bin.c
operacion_lay

hsw = ¢

lower_redl
upper_redl
lower_red2
upper_r

lower_white
upper_white

lower b

Figura 48. Configuracion HSV
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e Configuracion de HSV para los 4 tipos de fresas incluidos las Danadas para

tener mayor precision.

rown_area > B.85 * total_area
status ==

X+ W, ¥+h

img to_
i_array = np.expand_dims{roi_
predictions = self.model.predict{roi_arra
predicted class
nfiden

if predicted_class
cvi. putText(frame,
w2 . FONT_HERSHEY

tus == "En b
1f.buenas += 1

self.malas += 1

Figura 49. Prediccién de Fresa basada en HSV

e |Interfaz final

K
[ ETAPA DE VERIFICACION [ ETAPA DE OPERACION [ INFORMACION GENERAL
Acertacién del:
Seleccione el tipo de fresa que desee analizar:
PASO 1
Verificacidn de la conexidn de la tarjeta de control Estado de la fruta:
) GRANDES
() MEDIANAS
_ Tiempo de identificacidn (ms):
VERIFICAR ‘ [:] PEQUENAS
Sin verificar () paRapas
Cantidad de frutas en buen estado (acumulado):
() ToDAs
PASQ 2 Seleccione el modo de operacidn: Cantidad de frutas en mal estado (acumulada):
Verificacidn de la conexién de la cdmara
O crclo conTmiuo Cantidad total de frutas analizadas (acumulado):
ETTT ‘ INICIAR DETECCION |

VIDEO EN TIEMPO REAL

Figura 50.

nterfaz de usuario y operacion
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4.3 DISCUSION

La investigacion se centrd en desarrollar un sistema de vision artificial aplicado al
control de calidad de fresas en el Centro Experimental San Francisco, ubicada en el
cantén San Pedro de Hueca. Se recopild informacion del marco tedrico y la
metodologia para el desarrollo de un sistema capaz de detectar defectos en el
producto y optimizar el contfrol de calidad. El estudio utilizd un método de
investigacion mixto, que incluyd una entrevista al director de la carrera de agronomia
y una encuesta a los estudiantes de esa carrera. Esto permitid identificar los
principales pardmetros a incorporar en el sistema de vision artificial, asi como las
caracteristicas visuales de los defectos en la fruta y las condiciones dptimas para su

deteccion.

El objetivo principal de la investigacion fue desarrollar un sistema de vision por
computadora para el Centro Experimental San Francisco. Para ello, se empled una
metodologia agil de desarrollo de software, especificamente XP, que permitid
recopilar los requisitos mediante historias de usuario, disenar prototipos y codificar las
funcionalidades requeridas. Finalmente, se realizaron pruebas unitarias para validar el

sistema.

El prototipo se desarrollé utilizando OpenCV, una biblioteca ampliamente utilizada en
vision por computadora, que permitié implementar funcionalidades como la captura
y procesamiento de imdagenes, el ajuste de pardmetros como brillo y contraste, la
reduccidén de ruido mediante filtros y la deteccion de defectos visuales en las fresas.
Este enfoque prdctico y accesible demostrd ser adecuado para un entorno de

prueba y validaciéon inicial, sin la necesidad de utilizar bases de datos centralizadas.

El proceso dio como resultado una propuesta de optimizacion del control de calidad,
mejorando la entrega del producto final. Esto se compard con un estudio previo de
la Universidad Tecnoldgica del Pery, que presentd un sistema de clasificacion por
categorias de aguaymanto y fresas usando redes neuronales convolucionales para
el control de calidad en el proceso de deshidratado. En contraste, el presente
proyecto se centré en un enfoque mds simple y accesible, utilizando OpenCV como

herramienta principal para el desarrollo del sistema de visidon artificial.

Esta investigacion demuestra cdmo un sistema de visidon artificial puede ser aplicado
al control de calidad agricola, optimizando procesos sin la necesidad de tecnologias

complejas o costosas. El prototipo desarrollado representa un avance significativo en
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la implementacion de soluciones tecnoldgicas prdacticas en el Centro Experimental
San Francisco, sentando las bases para futuros desarrollos que podrian incorporar
funcionalidades mds avanzadas o robustas, ajustadas a las necesidades especificas

del contexto agricola.
4.4 DESARROLLO DE LA PROPUESTA

4.4.1 Introduccidn

La propuesta presentada en este capitulo tiene como objetivo desarrollar un sistema
de visiéon artificial, complementado con un mddulo Arduino, para mejorar el control
de calidad en la producciéon de frutillas. Este sistema busca detectar defectos y
clasificar las frutas de manera efectiva, asegurando que solo los productos de alta
calidad lleguen al mercado. Al utilizar la metodologia XP (Extreme Programming), se
garantiza una adaptacién continua a las necesidades del cliente y una mejora

constante del sistema.

4.4.2 Metodologia XP (Extreme Programming)

La metodologia XP se caracteriza por su enfoque en la colaboracion, la flexibilidad y
la entrega continua de mejoras. A continuacién, se describen las fases clave de esta
metodologia aplicadas a nuestro proyecto.
Fase 1: Planificacion
Identificacion de requisitos:
Requisitos funcionales del sistema de vision artificial:
e Deteccidon de defectos como manchas, deformidades y danos en las frutillas.
e Clasificacion de las frutillas en categorias de calidad.
Requisitos no funcionales:
e Rendimiento: El sistema debe procesar iméagenes en tiempo real.
e Seguridad: Proteccién de datos sensibles durante el procesamiento.
Fase 2: Diseno
Diseno del sistema de vision artificial:
Arquitectura del sistema:
e El sistema estard compuesto por moddulos de captura de imdgenes,
procesamiento de datos y un mddulo Arduino que dard senales de

movimiento a servo motores.
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Seleccion de herramientas y tecnologias:

e Uso de cdmaras de altaresolucion, algoritmos de procesamiento de imdagenes
basados en aprendizaje automdatico y un mdédulo Arduino para la clasificacion
de fresas segun sus estados.

Fase 3: Implementacion
Desarrollo de algoritmos de vision artificial:

e Implementacion de algoritmos de deteccion de defectos utilizando técnicas
de aprendizaje profundo.

e Enfrenamiento de modelos con un conjunto de datos de frutillas etiquetadas,
obtenidas directamente de la produccion.

Integracion del médulo Arduino:
Sensores utilizados:

e Servomotores: Para la clasificacion de fresas.

e Cdmara conectada al Arduino: Para la captura de imdgenes en tiempo real.
Desarrollo del software:

e Creacidon de una interfaz de usuario intuitiva para que los operarios puedan
interactuar facilmente con el sistema.

e Programacién del médulo Arduino para la clasificaciéon de fresas mediante los
servomotores.

Fase 4: Pruebas

Pruebas unitarias:

Validacién de cada componente del sistema, asegurando que los algoritmos de
deteccidon y servomotores funcionen correctamente.

Pruebas de integracion:

Verificacion de la comunicacién entre el médulo de captura de imdgenes, el mdédulo
Arduino y el médulo de procesamiento.

Pruebas de aceptacion:

Evaluacion del sistema por parte de los operarios y supervisores para asegurar que
cumple con los requisitos establecidos.

Fase 5: Implementacion y Despliegue

Despliegue del sistema en el entorno reail:

e Instalacion de los equipos necesarios en la linea de produccién, incluyendo el
modulo Arduino y servomotores.

e Configuracion del software para su uso en condiciones reales.
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Capacitacion de usuarios:
Formacion a los operarios sobre el funcionamiento del sistema, el uso del mddulo

Arduino y su mantenimiento bdsico.

4.4.3 Resultados

Andlisis de resultados obtenidos:
e Se espera que el sistema mejore la deteccion de defectos en un 30% en
comparacion con el control manual.
e Clasificacion mas precisa que minimiza el desperdicio y mejora la satisfaccion
del cliente.
Andlisis de factibilidad técnica y econdémica:
e Costos: Inversion inicial en tecnologia, servomotores y capacitacion.
e Beneficios: Ahorro en costos de mano de obra y reduccion de pérdidas por

productos defectuosos.

4.4.4 Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones sobre la efectividad del sistema:
La implementacién del sistema de visidén artificial, junto con el mddulo Arduino, tiene
el potencial de transformar el proceso de control de calidad en la produccidn de
frutillas, aumentando la eficiencia y reduciendo errores.
Recomendaciones para futuras mejoras:

e Considerar la integracion de nuevas tecnologias, como el andlisis predictivo,

para anticipar problemas en la produccion.
e Redlizar revisiones periddicas del sistema para adaptarse a las nuevas

exigencias del mercado y mejorar continuamente.
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5.1.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

La visidn artificial es una herramienta clave en el desarrollo de sistemas
capaces de procesar e interpretar imdgenes de manera automatizada. En
esta investigacion, se demostré que mediante el uso de técnicas de
procesamiento de imdagenes implementadas con OpenCV, es posible
detectar defectos en productos agricolas como las fresas.

Un sistema de vision artificial bdsico, como el desarrollado en este proyecto,
puede componerse de hardware accesible para la captura de imdagenes,
como cdmaras convencionales, y un software de procesamiento de
imagenes que analiza las caracteristicas visuales del producto. Esto permite
identificar defectos y tomar decisiones basadas en criterios predefinidos,
mejorando la objetividad y consistencia del control de calidad.

La implementacion de técnicas de procesamiento de imdgenes con
OpenCV, como la reduccidén de ruido, el ajuste de confraste y la
segmentaciéon de imagenes, demostrd ser efectiva para detectar defectos
visuales en las fresas. Este enfoque prdctico resulta adecuado para entornos
agricolas que buscan soluciones accesibles y personalizables.

La vision artificial ofrece una gran flexibilidad y adaptabilidad, con una
variedad de componentes y funcionalidades que pueden ser empleados en
diferentes contextos. Desde sensores de vision simples hasta sistemas de vision
avanzados, la tecnologia de vision artificial se ha convertido en una
herramienta fundamental en diversas industrias, incluyendo la agricultura.

El desarrollo de este sistema basado en OpenCV sienta las bases para futuras
mejoras, como la incorporaciéon de técnicas mds avanzadas o el uso de
hardware especializado. Sin embargo, incluso en su estado actual, la solucidn
propuesta es capaz de mejorar significativamente la calidad del producto
final, contribuyendo a la satisfaccién del cliente y a la competitividad del

Cenftro Experimental San Francisco.
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5.2

RECOMENDACIONES

Aprovechar las capacidades de la visidon artificial para automatizar el control
de calidad de la frutilla. Implementar sistemas de inspeccidén visual basados en
cdmaras y software de procesamiento de imagenes permitird una evaluacion
mas precisa y objetiva de las caracteristicas del producto, en comparacion
con los métodos de inspeccidn manual.

Invertir en una plataforma de vision artificial con una arquitectura web, la cual
facilite la centralizacién de la informacion y la integracidn con diferentes
dispositivos distribuidos a lo largo del proceso productivo. Esto permitird una
mejor gestion de los datos recopilados y una toma de decisiones mds
informada sobre la calidad de la frutilla.

Explorar el uso de técnicas avanzadas de vision artificial, como la
segmentacion de imdgenes y el reconocimiento de patrones, para detectar
defectos, anomalias o caracteristicas especificas de la frutila con mayor
precision. Esto ayudard a mejorar los criterios de aceptacion y rechazo del
producto, lo que se traducird en una mayor calidad final.

Capacitar al personal encargado del confrol de calidad en el uso e
interpretacion de los resultados generados por los sistemas de vision artificial.
Esto asegurard una adecuada comprension y aprovechamiento de las
capacidades de esta tecnologia, asi como una mejor integracién con los
procesos existentes.

Establecer un programa de mejora continua que incorpore los datos y andlisis
proporcionados por la vision artificial. Utilizar esta informaciéon para identificar
oportunidades de optimizacién en los procesos, la logistica y los protocolos de
control de calidad, lo que permitird un perfeccionamiento constante de la

produccion y la entrega de frutilla de alta calidad.
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Anexo 2. Certificado del abstract por parte de idiomas

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL
CARCHI- FOREIGN AND NATIVE LANGUAGES
CENTER

Informe sobre el Abstract de Articulo Cientifico
o Investigacion.

Autor: Cuaran Nastacuas Kevin David,
Fecha de recepcion del abstract: Jueves, 14 de agosto de 2025
Fecha de entrega del informe: Lunes, 18 de agosto de 2025

El presente informe validara la traduccion del idioma espafiol al inglés si alcanza un
porcentaje de: 9 — 10 Excelente.

Si la traduccion no esta dentro de los parametros de 9 — 10, el autor debera
realizar las observaciones presentadas en el ABSTRACT, para su posterior

presentacion y aprobacion.

Observaciones:

Después de realizar la revision del presente abstract, éste presenta una
apropiada traduccion sobre el tema planteado en el idioma Inglés. Segun la
rubrica de evaluacion de la traduccion en Inglés, ésta alcanza un valor de 9; por
lo cual se valida dicho trabajo.

Atentamente
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Afenfamenfe,
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Anexo 4. Entrevista

El objetivo de la entrevista es investigar cémo la aplicacion de la vision artificial puede

influir en el control de calidad en una finca.

1. 5Qué entiende usted por control de calidad en la produccion de
frutillase
2. sCudles cree que son los principales problemas que enfrentan los

productores de frutillas en el control de calidad?

3. sHa escuchado hablar de la vision artificiale sQué piensa que podria
sere
4, 5Como imagina que la tecnologia puede ayudar a mejorar la calidad

de las frutillas?

100



5. 5Cudles son los beneficios que usted esperaria de un sistema

automatizado de control de calidad en la produccién agricola?

6. 3Qué tan importante cree que es la precision en la selecciéon vy

clasificaciéon de frutillas para su comercializacion?

7. sCudles son los aspectos que mds le preocupan sobre la calidad de las

frutillas que consume o comercializa?

8. 3Cudles son los aspectos que mas le preocupan sobre la calidad de las

frutillas que consume o comercializa?

9. 5Como cree que la implementacién de tecnologia avanzada afectaria

a los trabajadores en las fincas agricolas?
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10. 5Qué expectativas tendria usted sobre la calidad de las frutillas si se

aplicara un sistema de vision artificial en su control de calidad?

Este contenido no ha sido creado ni aprobado por Google.

Google Formularios

Anexo 5. Encuesta

La Vision artificial aplicada al control de calidad en la frutilla
El propdsito de esta encuesta es evaluar la viabilidad y la percepcidn de la

implementaciéon de sistemas de vision artificial en el proceso de control de calidad

en fincas.
1. Correo *
2. ¢ Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas
en fincas?

Selecciona todos los que correspondan.
Aumento de la precision en la clasificacion de frutas.
Reduccion del tiempo de inspeccion.
Mejora en la trazabilidad de las frutas.
Todas las anteriores.
3. ¢Qué tan familiarizado estds con el uso de sistemas de vision artificial en
el control de calidad de alimentos?
Selecciona todos los que correspondan.
Muy familiarizado
Algo familiarizado
Poco familiarizado
Nada familiarizado
4, ¢Qué experiencia tiene con la aplicacion de tecnologias de vision

artificial en entornos de produccion de alimentos?
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Selecciona todos los que correspondan.
Amplia experiencia
Alguna experiencia
Poca experiencia
Ninguna experiencia
5. ¢Cudl de las siguientes aplicaciones de la vision artificial consideras mas
relevante para el control de calidad de alimentos?
Selecciona todos los que correspondan.
Inspeccién de defectos en productos alimenticios
Clasificacion y selecciéon de alimentos
Conftrol de empaqgue y efiquetado
Monitoreo de procesos de produccion
6. ¢ Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas
en fincas?
Selecciona todos los que correspondan.
Aumento de la precision en la clasificacion de frutas.
Reduccion del tiempo de inspeccion.
Mejora en la trazabilidad de las frutas.
Todas las anteriores.
7. ¢Qué aspectos del control de calidad consideras que podrian
beneficiarse mds de la aplicacién de la visiéon artificial en una finca?
Selecciona todos los que correspondan.
Deteccion de enfermedades en cultivos
Clasificacion y seleccion de productos
Monitoreo de madurez de cultivos Ofra (especificar)
Ofro:
8. ¢Qué impacto tiene la vision artificial en el control de calidad de frutillas
en fincas?
Selecciona todos los que correspondan.
Aumento de la precision en la clasificacion de frutas.
Reduccion del tiempo de inspeccion.
Mejora en la trazabilidad de las frutas.

Todas las anteriores.
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0. ¢Como afecta la implementaciéon de vision artificial en el control de

calidad de frutillas en fincas?

10. ¢ Qué opinas sobre la precision de los sistemas de vision artificial en la

deteccion de defectos en las frutillas?

11. ¢ Qué retos crees que podrian surgir al utilizar vision artificial en el control

de calidad de las frutillas?

Este contenido no ha sido creado ni aprobado por Google.

Google Formularios
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