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Software de Control para Brazo
Manipulador empleado en la re-
coleccion de la cereza del café

RESUMEN: En el escrito se presenta el
desarrollo de una propuesta de diseno
de un algoritmo de control para un bra-
zo manipulador que tendra como tarea
realizar la cosecha de los granos de café
que se encuentren en condiciones de ser
cosechados. La problematica se detecté
en la zona cafetalera que se encuentra en
la regién de influencia del municipio de
Teziutlan. El frabajo consiste en el desa-
rrollo de un algoritmo computacional, el
cual permite el reconocimiento a través
de una red neuronal de los granos de
café que se encuentren en condiciones
de ser recolectados, asi como realicé el
calculo de los angulos que han de adop-
tar los actuadores que conforman el tren
motriz del sistema mecanico. Para lograr
esto es necesario el desarrollo y entre-
namiento de una red neuronal de las de
nominadas convolucionales que permi-
ta distinguir entre los frutos, los granos
que se encuentran en maduracion y las
cerezas del café, de igual forma el pro-
grama tendra la capacidad de determi-
nar la distancia a la que se encuentra el
fruto, para esta seccién de cédigo se
toma de base el reconocimiento de pa-
trones ArUco y mediante esta se logra
determinar la citada distancia; finalmente
con la informacién recabada se calcu-
lan los angulos que deberan asumir las
partes moéviles. La relevancia del trabajo
radica en impacto con los cafeticultores
de la regién que debido a que el cultivo
de café a dejado de ser atractivo debido
a los altos costos de produccion, por lo
que se planea el desarrollo del proyecto
esperando que al implementarse se logre
abatir los costos y que los sembradios se
vean incrementados beneficiando econé-
micamente a los productores y personas
relacionadas con el cultivo de café

PALABRAS CLAVE: Redes neuronales
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ABSTRACT: The paper presents the development of a de-
sign proposal for a control algorithm for a manipulator arm
that will have the task of harvesting coffee beans that are
ready to be harvested. The problem was detected in the
coffee-growing area located in the region of influence of
the municipality of Teziutlan. The work consists of the de-
velopment of a computational algorithm, which allows the
recognition through a neural network of the coffee beans
that are ready to be harvested, as well as the calculation of
the angles that the actuators must adopt. that make up the
drive train of the mechanical system. To achieve this, it is
necessary to develop and train a convolutional neural ne-
twork that allows us to distinguish between fruits, ripening
beans and coffee cherries. In the same way, the program
will have the ability to determine the distance where the
fruit is located, for this section of code the ArUco pattern
recognition is used as a basis and through this it is possi-
ble to determine the aforementioned distance; Finally, with
the information collected, the angles that the moving parts
must assume are calculated. The relevance of the work lies
in its impact on coffee growers in the region, since coffee
cultivation is no longer attractive due to the high production
costs, so the development of the project is planned, hoping
that when implemented it will be able to reduce costs and
that crops are increased, economically benefiting produ-
cers and people related to coffee cultivation.

KEYWORDS: Convolutional Neural Networks, ArUco Mar-
kers, Robotic Arm, Coffee Harvesting.

INTRODUCCION

México heredero de una gran tradicion en el cultivo de café,
lo ha llevado a posicionarse en los primeros lugares a nivel
mundial en la produccion del aromatico grano donde se situan
paises como Brasil, Colombia, Vietham por citar algunos. En
México la produccion anual alcanzada en los Ultimos anos es
de alrededor de 3600,000 sacos de café (60 Kg por saco)
por ano, esta cantidad en anos anteriores fue superada, la
principal razén que mermo la produccion de exportacion fue
que el precio del grano cayé, lo que lo vuelve poco atractivo
su cultivo a los productores [1] [2].
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En la Republica Mexicana estados como Veracruz,
Oaxaca, Chiapas, Guerrero y Puebla lideran en el cul-
tivo del café. Particularmente el estado de Puebila,
ocupa el tercer lugar en la produccion de semillas de
café, donde destaca la Sierra Nororiental, como una
de las zonas de mayor relevancia en el cultivo ya que
contribuye con mas de 18,500 toneladas del citado
grano, las cuales, son exportadas a diversas latitudes,
debido a su calidad, misma que cumple con los estan-
dares impuestos por el mercado internacional [3].

En el ano de 2019 la Secretaria de Agricultura, Ga-
naderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacion (SA-
GARPA) anuncio que los municipios que cuentan con
la mayor produccion de café en la sierra nororien-
tal pertenecen a zona de influencia en la region de
Teziutlan donde pertenecen: Hueyapan, Hueytamalco,
Teziutlan Tlatlauquitepec, Venustiano Carranza y Za-
capoaxtla, quienes tienen un aporte importante con
mas de 10,000 toneladas anuales [4] [5].

El estado de Puebla contribuye de manera importante
en la produccion de café en la republica mexicana ya
que cuenta con 70, 438.4 hectareas en donde se cul-
tivan y se recolectan 128,995.35 toneladas del grano
aromatico, con las que alcanza el tercer lugar en la pro-
duccién nacional y el cuarto en superficie cultivable. [4].

Con los datos del Sistema Nacional de Informacion
para el Desarrollo Rural Sustentable (SIAP) [4] la pro-
duccién anual de café en el estado de Puebla alcanzo
un valor comercial de 889.4 millones de pesos esta
misma dependencia indica que son 54 municipios
quienes forman el padrén de productores del aroma-
tico, de los cuales Cuetzalan del Progreso, Hueyapan,
Hueytamalco, Teziutlan, Tlatlauquitepec y Zacapoaxi-
la, forman la zona de influencia en la region de Teziut-
lan; de igual forma al ser un municipio que se encuen-
tra en colindancia con el estado de Veracruz se tiene
acceso a otros cafetales cercanos como lo es, el ca-
fetalero Xanat Café, que se encuentra ubicado en la
comunidad Las Truchas, municipio de Altotonga, en el
estado de Veracruz.

La regién de Teziutlan se encuentra situada en la sie-
rra nororiental del Estado de Puebla, el clima calido y
humedo caracteristico de bosque mesdfilo [6], la oro-
grafia predominate de estos bosques es agreste e
irregular al contar con terrenos con esta singularidad
muchos cafetales se encuentran plantados en altitu-
des comprendidas entre los 800 y 2400 metros so-
bre el nivel medo del mar, poblaciones como Teziut-
lan, Cuetzalan y Xicotepec son idéneas para el cultivo
del café llamado de altura el cual cumple con la cali-
dad para ser un producto de exportacion.

En entrevista con el senor Aquilino Santillan Lopez
propietario del cafetalero Xanat Café donde se rea-
lizara el proyecto; la entrevista fue realizada para co-
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nocer las actividades y forma de cultivo del cafe, en
ella comento que la recoleccion del grano en las con-
diciones climaticas donde se encuentran los cafetales
(lluvioso y humedo) en ocasiones se tornan peligrosas
las actividades de la recoleccion de del furto del ca-
feto acarreando con esto que los recolectores pue-
dan sufrir lesiones de consideracion [7].

Para dar solucion a la problematica se propone reali-
zar un dron recolector el cual tenga la capacidad de
realizar la recoleccion de los granos de café que se
encuentran en condiciones de ser cosechados. Para
lograr este objetivo es preciso dividir el proyecto en
dos partes la primera el diseno de la aeronave de re-
coleccién que tendra la tarea de llevar los granos de
café hacia un punto de acopio y la segunda en la que
cae el interés de este trabajo, que consiste en el di-
seno de un brazo manipulador que pueda retirar los
granos de la planta sin causar dano a los que aun no
tengan que ser cosechados, asi como el software de
control de este.

Por lo tanto, el presente trabajo presenta los resulta-
dos del diseno del algoritmo de control que se utiliza-
ra para guiar al brazo manipulador para que realice la
tarea de recoleccion de la cereza de café (como se le
llama comunmente en el argot de los cafeticultores),
en este punto se aborda la metodologia empleada
para la identificacion del fruto que se encuentre en
condiciones de ser recolectado asi como la extrac-
cion de las coordenadas donde se encuentra el grano
de café, para que posteriormente se genere la trayec-
toria que guiara al manipulador.

Para lograr el cometido de la identificacion y clasifica-
cion de las imagenes captadas por la camara se hace
uso de algoritmos ufilizados por la vision artificial la
cual se apoya en las redes neuronales arfificiales en
este caso se emplearan las denominadas redes neu-
ronales convolucionales mismas que han demostrado
tener mayor eficacia en los clasificadores utilizados
en el reconocimiento de patrones, asi como en la seg-
mentacion de imagenes [8] [9] [10] [11] [12] [13].

Finalmente es menester mencionar que el empleo de
los drones en la agricultura a ultimas fechas se han
convertido en una herramienta de uso comun en la
agricultura en tareas tan diversas como: agricultura de
precision donde recolectan datos que permiten tomar
decisiones sobre el rumbo de la cosecha; la disper-
sion de agroquimicos y en la inspeccién del estado de
las plantas [14] [15] [16] [17]

MATERIAL Y METODOS

La propuesta consiste en desarrollar una aeronave no
tripulada, que de manera autbnoma realice la recolec-
cion del grano para su beneficio, para llevar a cabo
esta tarea, se debera dotar al dron con un brazo ma-
nipulador pensado en emular el movimiento del brazo
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humano, asi como un actuador que permita despren-
der la cereza de café de forma adecuada para evitar
danos permanentes en la planta de café.

Tras fres iteraciones se lleg6 a un prototipo que cum-
pliera con los criterios de diseno que se establecieron
con antelacion, con base en lo siguiente:

e Existen 2 eslabones que integran el brazo manipu-
lador, el eslabon primero “Hombro” tiene 90° de
libertad de movimiento en “Y" y el eslabén “Brazo”
tiene 180° de movimiento en “Y”, este segundo es
el que va a recibir al actuador final que recolectara
los frutos.

e Se diseno la base teniendo en cuenta el equilibrio
con respecto del centro de gravedad del robot,
lo cual permitié que el brazo se mantenga en su
posicion equilibrada durante su ejecucion.

e La camara se ubica en la parte superior del hom-
bro del brazo dejando totalmente libre al brazo
manipulador.

e El peso del manipulador es menor que al propues-
to de 800 gramos propuesto como limite, siendo
un factor importante al tomar en cuenta debido a
la maxima carga util con la que cuenta el dron.

La Tabla 1 muestra la ponderacion establecida para
los parametros de seleccion, el dispositivo deberia de
cumplir con: una funcionalidad que le permitiera cum-
plir con la tarea para la cual seria disenado, el peso
es ofro factor importante a tener en cuata ya que el
brazo debera de ir adosado a una maquina voladora y
como es sabido cuanto mayor sea el peso a levantar
el consumo energeético se incrementa, de igual forma
es importante tener un mecanismo confiable para que
el porcentaje de falla sea el menor posible, finalmen-
te el tamano y la forma son considerados para lograr
una propuesta acorde al tamano de la maquina que lo
trasportara.

Tabla 1. Ponderacién establecida para la seleccién de la ite-
racion de disefo.

Caracteristica Ponderacion
Funcionalidad - 30% 27 %
Peso - 30 % 30 %
Confiabilidad - 20 % 17 %
Forma - 10 % 10 %
Tamano - 10 % 10 %

Fuente: Elaboracién propia 2024.

Al realizar la suma de las ponderaciones de los cri-
terios de diseno se obfiene el 94 % porcentaje que
permite concluir que el mecanismo disenado tendra
un desempeno adecuado.

El diseno se caracteriza por tener los motores que le
dan la movilidad concentrados en la parte superior lo
mas cerca del centro de masa del dron en lo que se
interpretaria como el hombro del brazo Figura 1.
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Figura 1. Iteracién final del disefio del brazo manipulador, la
imagen muestra el brazo montado en una base que ocupa el
lugar del dron donde se montara.
Fuente: Elaboracion propia 2024.

De igual forma se muestra que el brazo se montara
en una base provisional para realizar pruebas, para
simular el movimiento del dron sobre el eje vertical
se aprovisiond con un motor que brindara la movili-
dad necesaria, la Figura 2 muestra la construccion
del prototipo funcional a escala el cual fue construi-
do con materia PLA utilizando técnicas de manufac-
tura aditiva.

Figura 2. Ensamble de las partes del brazo en la base de prue-
bas.
Fuente: Elaboraciéon propia 2024.

Para poder generar el software de confrol que guiara
al sistema, es menester fijar un punto de partida para
el diseno del algoritmo de control como primer punto
es necesario mencionar que el proyecto debido a su
complejidad se divide en dos partes para su desa-
rrollo: | primera control del brazo manipulador, segun-
da, control de vuelo en este trabajo se presentan los
resultados de la primera parte del proyecto.
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A partir del empleo de técnicas de visiéon artificial
se realiza el control de las articulaciones del brazo
mecanico, ya que han demostrado que su aplicacion
industrial, tanto que hoy en dia es una de las herra-
mientas mas ufilizadas para el control de la calidad
[18].

Como se menciono el sistema emplea la vision artifi-
cial como base para el reconocimiento de los frutos
esto se realiza propiamente dicho mediante el em-
pleo de algoritmos de clasificacion fundamentados
en las redes neuronales ya sean densas O Convo-
lucionales ya que estas son ampliamente utilizadas
en la segmentacién y clasificacion de imagenes [19]
[20] [21][22] [23] [24].

Antes de pasar a la descripcion de la solucion es
necesario mencionar los principales requerimientos
que definen el programa de computo:

a. La interfaz tendra dos formas de trabajo la for-
ma manual y la forma autonoma.

b. El sistema podra determinar las coordenadas
donde se encuentre el fruto en la pantalla.

c. El software podra determinar la distancia entre
la cereza y el brazo manipulador.

d. El algoritmo determinara los angulos de los ele-
mentos que forman el brazo manipulador.

Para el analisis de laimagen se emplea la libreria de
Open CV version 4.10.0.84 compatible con la version
3.12 de Python, asi como para el diseno del modelo
se utiliza la libreria Tensor Flow y el entfrenamiento
se hizo utilizando el proyecto Google Colaborativo
que permite el entrenamiento en la nube utilizando
los recursos de Google.

Dentro de las actividades desarrolladas en la ejecu-
cion del proyecto una de la destacadas es la con-
formacion del conjunto de datos (data set) necesa-
rios para el entrenamiento del modelo convolucional
que servira de base para el clasificador, por el que
decanta debido a que por su estructura ofrece me-
jores resultados en tareas de clasificacion; para lo-
grar conjuntar las imagenes necesarias se realizo
una visita al cafetalero Xanat y a otros dos cafeta-
leros (cuyos nombres se reservan a peticion de los
duenos de los cafetales) como resultado se obtu-
vieron alrededor de 700 imagenes Figura 3 las cua-
les fueron limpiadas, etiquetadas, separadas en tres
clases y finalmente divididas en tres grupos: ima-
genes de entrenamiento, imagenes de validacion e
imagenes de prueba.

El paso siguiente es disenar el modelo de la red neu-
ronal convolucional a utilizar para este caso se pro-
pone una red compuesta por dos capas convolucio-
nales y dos capas densas.
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Figura 3. Imagen de los granos de café en su estado nativo
Fuente: Elaboracién propia.

Antes de proceder con el entrenamiento es nece-
sario normalizar las imagenes, asi como incremen-
tar el numero de las mismas con la herramienta de
“preprocessing” la cual viene incluida en la libreria
de Keras, en la Figura 4 se muestra el fragmento de
codigo que se empleo.

En el cédigo mostrado muestra como se normalizan
los pixeles de la imagen a valores comprendidos en-
tre O y 1, al dividirlos entre 255 que es el valor maximo
que puede tener un pixel, y de igual manera se rees-
calan las imagenes, para que tengan el tamano del
tensor de entrada de la red.

° #preparamos las imagenes imagenes de entrenamiento
entrenamiento_datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. / 255,
shear_range=6.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True)

test_datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

entrenamiento_generador = entrenamiento_datagen.flow_from_directory(
data_entrenamiento,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical’)

validacion_generador = test_datagen.flow_from_directory(
data_validacion,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical’)
Figura 4. Segmento de cédigo utilizado para preparar las ima-
genes para el entrenamiento del clasificador.

Fuente: Elaboracién propia.

Antes de describir las caracteristicas de la red neu-
ronal que se utilizara es necesario mencionar la se-
cuencia que llevara la informacién durante su proce-
samiento: como primer paso se captfura la imagen
por la camara, la imagen introduce a la red neuronal
del tipo convolucional la cual fungira como clasifica-
dor, tras salir del clasificador si el fruto no es apto
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para la cosecha la informacién se guarda en un archi-
VO separado por comas; si el fruto se encuentra ma-
duro se determina la distancia del fruto con respecto
a la camara y la posicidén del fruto en la imagen, con
las coordenadas de la posicién se calculan los angu-
los que han de guardar los elementos que conforman
el brazo manipulador las ordenes se mandan a los
actuadores mediante el uso de comunicacion serial
la Figura 5 muestra el diagrama de flujo del algoritmo
de control.

Se introduce la
imagen a la red
neuronal
convolucional

Se captura la
imagen

Se determina la
distancia y posicién
del fruto

El fruto esta
maduro

A

Se calculan las
posiciones del
brazo manipulador

Se guarda la informacion

A 4
Se envian las posiciones
a los actuadores
mediante comunicaciéon
serial

Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo de control del brazo
manipulador.
Fuente: Elaboracién propia 2024.

La topologia utilizada para la red que dara origen al
clasificador Figura 6 como se menciono consta de
dos capas convolucionales, la primera cuenta con 32
filtros y la segunda con 64 filtros; en las dos se utili-
za la tecnica del "maxpooling” con un factor de 2 lo
que indica una reduccion de la informacion, para me-
jorar el entrenamiento se propone un “Dropout” de
0.5 es decir se des habilitan la mitad de las neuronas
aleatoriamente, las capas densas estan formadas
por una capa “Flaten” de entrada seguida de una for-
mada por 256 neuronas con la funcién de activacion
“relu”, finalizando con una capa densa de 3 neuro-
nas que corresponden a las tres clases de salida del
clasificador esta capa utiliza la funcion de activacion
“sofmax’ que ha de mostrado ser mas eficiente en
las tareas de clasificacion, cabe mencionar que este
proceso se realizd utilizando los recursos de Google
colaborativo.
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" *'’creamos el modelo convolucional conformado por dos capas de filtros
la primera con 32 y la segunda con 64,"'"’
modeloCNN = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu’,
input_shape=(150, 150, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu’),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

tf.keras.layers.Dropout(@.5),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense (256, activation='relu’),
tf.keras.layers.Dense(3, activation='softmax’)

0l
Figura 6. Segmento de cédigo utilizado para conFigurar la to-

pologia de la red neuronal.
Fuente: Elaboracién propia 2024.

Para el enfrenamiento del modelo se utilizé dentro del
entorno de Google Colaborativo un enforno T4 GPU
que permite el procesamiento en paralelo lo que redu-
ce el tiempo de entrenamiento, ya que al programarse
100 décadas con 300 pasos por década la demora en
el entrenamiento de mas de 8 horas y con esta tecni-
ca se redujo a algo mas de dos horas; tras la cual se
consiguio una red con una efectividad del 99% en el
entrenamiento.

Logrando tener una red que pueda clasificar el esta-
do de madurez del fruto del cafe, el siguiente paso fue
programar un algoritmo que entregara las coordenadas
de los granos que se cosecharan, para esto se usa-
ron técnicas de vision artificial como: segmentacion de
imagen, localizacion de confornos por citar algunas. La
Figura 7 muestra los datos de localizacion de los gra-
nos maduros dentro de un cumulo de frutos verdes, en
la imagen se muestra las coordenadas de las cerezas
que se encuentran en condicion de ser cosechadas.

Para realizar las pruebas se utilizaron imagenes que
fueron capturadas camara en mano en los ferrenos de
cultivo de café, y se efectuaron bajo un ambiente con-
trolado dentro de las instalaciones donde se esta cons-
truyendo el protofipo; ya que aun no se cuenta con el
dron para realizar pruebas de campo.

Segmento 1: (129, 6)
Segmento 5: (431, 226) Segmento 2: (15, 334)

Segmento 4: (354, 251) Segmento 6: (624, 329)

;é”

Figura 7. Resultados del reconocimiento de los frutos por medio
de la red neuronal y la localizacién de los mismos en la imagen.
Fuente: Elaboracién propia 2024.
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RESULTADOS

Una vez terminada la programacién se desarrolla una
interfaz de usuario cabe aclarar que el sistema pro-
piamente no requiere de una ya que al ser montado el
programa en una computadora de una sola tarjeta en
una aeronave dotada de autonomia no la precisa asi
que esta se desarrolld solo para realizar las pruebas.

La Figura 8 muestra los resultados del entrenamiento
y validacion de la red utilizada para la clasificacion
de los frutos esta muestra como la exactitud (accu-
racy) mejora con el paso de las épocas en particular
se puede observar que en la época 43 alcanza el
maximo (99.99%) en el entrenamiento alcanza una
exactitud del 84% en la validacion, esta métrica se
obtiene como ya es sabido realizando la razon entre
el niumero de predicciones acertadas y el numero de
predicciones totales.

epoch_accuracy

i—]
0.95 J ‘
0.9 ‘ :
o.as% ‘ :
|
0 20 410 60 80 99 x
7
Run Smoothed Value Step Rel:
@ cnn/train 0.9999 0.9999 99 14 4
@® cnn/validation 0.8461 0.8458 99 14.4
4 r

Figura 8. Desarrollo de la exactitud durante el entrenamiento
del modelo.
Fuente: Elaboraciéon propia 2024.

De igual forma la Figura 9 muestra como la perdida
disminuye durante el entrenamiento.

En la Figura 10 se muestra como la red es capaz de
identificar a los frutos que se encuentran en condi-
ciones de ser recolectados (en color rojo) asi como
sus coordenadas en los segmentos en los que se
dividio la imagen; el grano de café tiene en el seg-
mento 4 las coordenadas (414, 270) mientras que en
el segmento 6 cuenta con el par ordenado (436, 281)
es preciso indicar que las coordenadas se toman con
respecto al origen de la imagen en el extremo supe-
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rior izquierdo y estan dadas en pixeles. Las coorde-
nadas mostradas corresponden a la maxima superfi-
cie encontfrada de color area de contorno localizado
esto permitira jerarquizar los contornos localizados
y a partir de esta informacion tomar la decision de
cuan grano recolectar ya que como se puede no-
tar los granos tienden a crecer en racimo como lo
muestra la Figura 11 de igual forma se aprecia que en
el segmento 4.

epoch_loss

gn )
LdJd
e

0 20 40 60 80 99 X
7z
Run Smoothed Value Step Rek
@® cnn/train 0.0001 0.0001 99 14.4
@® cnn/validation 2.8079 2.8227 99 14.4
4 » Lz

Figura 9. Decremento de la pérdida durante el entrenamiento
del modelo.
Fuente: Elaboraciéon propia 2024.

Segmento 4: (414, 270) Segmento 6: (436, 281)

Figura 10. Muestra los frutos maduros y sus respectivas coor-
denadas en la imagen.
Fuente: Elaboracién propia 2024.

Con esta informacion se decide que la cereza anfes
mencionada es la primera en ser recolectada por el
manipulador. Al ser retirado el fruto seleccionado se
realiza nuevamente la revision de los tamanos de las
areas para elegir al siguiente grano a ser cosechado.

60



Revista Ingeniantes 2024 Ano 11 No. 2 Vol. 2

¥ Segmento 1: (202, 222) Segmento 3: (323, 174)

Segmento 5: (464, 121) Segmento 2: (200, 272)

Segmento 4: (357, 395) Segmento 6: (432, 411)

Figura 11. Muestra las coordenadas de las areas de color de
mayor tamano en el segmento (segmento 4).
Fuente: Elaboraciéon propia 2024.

Tras obtener las coordenadas y el area del contor-
no mayor se procede a determinar la distancia a la
que se encuentran los frutos con respecto al bra-
zo manipulador, para esto se agrega al programa
un algoritmo que permite estimar dicha posicion, el
que se basa en la deteccion de patrones ArUco [25]
[26], con esta técnica es posible tener un patron y asi
compara el area que ocupe un grano a la distancia
correspondiente esto se logra gracias a una regre-
sion que se calculd a partir de una serie de areas y
distancias que se tabularon para obtener la correla-
cion que permite su calculo:

Dc = 464.7874%,,, — 0418  Ec())
Donde:
Dc = Distancia de la cereza
Amax = Area maxima.

La Figura 12 muestra la distancia del fruto a la cama-
ra, asi como el grano que se encuentra en condicio-
nes de ser cosechado.

Ds 0
Hs O
Dc O

Calcular

video

Salir

|

Figura 12. Muestra el grano para ser cosechado y la distan-
cia a la que se encuentra de la camara que se utilizé para las
pruebas .

Fuente: Elaboracién propia 2024.

Con las coordenadas y la distancia obtenidas y me-
diante un planteamiento trigonomeétrico se llega las

Ingenianjes

ecuaciones que periten calcular los angulos corres-
pondientes de las articulaciones del brazo manipu-
lador:

d=mnrad +60 —¢
T—2¢

Ec(2)
a= Ec(3)
Donde:

8 = Angulo de la articulacion del hombro.

a = Angulo de la articulacion del codo.

= Angulo formado entre el punto de origen y el pun-
to A.

6 = Angulo formado por la horizontal y la hipotenusa b.

La Figura 13 muestra los triangulos imaginarios que
se plantearon para el analisis trigonométrico que per-
mitid determinar los angulos a los que deberan mo-
verse los actuadores para lograr llevar al actuador
a la posicion final para que realice la colecta de la
cereza.

Figura 13. Muestra los elementos del brazo robético (a, h) y los
triangulos imaginarios utilizados para determinar los angulos
para la posicién del manipulador.
Fuente: Elaboracion propia 2024.

Finalmente, la Figura 14 muestra la interfaz de salida
donde puede apreciarse la imagen de entrada, y el
brazo manipulador alcanzando la posicion calcula-
da, la parte inferior muestra los angulos calculados
que definen la posicion del sistema, de igual forma
muestra las distancias medidas para el calculo antes
descrito.

Ds 35
Hs 20
Dc 53

Calcular

video ‘

Salir

Figura 14. Interfaz disenada para observar el funcionamiento
del sistema (Fuente: Elaboracién propia 2024).
Fuente: Elaboracién propia 2024.
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En la actualidad como ya se menciono los drones en el
campo de cultivo, cada dia, son mas vistos realizando
tareas agricolas sobre todo en la llamada agricultura de
precisiéon donde recaban informacion sobre el estado
que guardan las cosechas [17], en la literatura consul-
tada hasta el momento se hace referencia al proyecto
denominado FEROX financiado por la comunidad euro-
pea el que consiste en ayudar a los recolectores a me-
jorar la eficacia en la recoleccion, los drones recaban
datos con los cuales generan modelos 3D de las areas
de recoleccion para opftimizar las tareas de colecta
[27]. Finalmente, en la comparativa con otros trabajos
que tengan relacion con el presentado se tiene el pro-
yecto desarrollado por el Tecnolégico Nacional de Mé-
xico, en su campus del Instituto Tecnoldgico Superior
de Guasave Sinaloa quienes desarrollaron un dron para
la polinizacion del cultivo de fresa ya que este cultivo se
enfrenta a la falta de polinizadores naturales a conse-
cuencia de los cambios del entorno que se han venido
suscitando por el cambio climatico [28]. Si bien a la fe-
cha de la redaccion no se encontro un dron dedicado a
la cosecha de frutos si se observé que la aplicacion de
la tecnologia de maquinas voladoras a tareas agricolas
es cada dia mayor.

CONCLUSIONES

Durante el desarrollo del proyecto quedod de manifiesto
que el empleo de una red neuronal convolucional cum-
ple efectivamente con la tarea de clasificacion, de igual
forma el empleo de la técnica de reconocimiento de
patrones ArUco permite alcanzar los objetivos de po-
der determinar la distancia de la cereza del café con la
camara.

Esta tarea es de suma importancia que se desarrolle
de manera adecuada ya que de ella depende la proxi-
midad de la aeronave, que portara el manipulador y que
al tener errores llevaria al colapso de todo el sistema.

Al concluir el desarrollo de prototipo e integrarlo al
dron se espera favorecer a los cafeticultores de la re-
gién de influencia del Instituto Tecnologico Superior de
Teziutlan y asi contribuir a la tecnificacion del agro que
es uno de los ejes del plan de desarrollo del estado de
Puebla, de igual forma se espera que la contribucion
haga mas rentable el cultivo del citado aromatico al
reducir los costos de produccién lo que favorezca en
el incremento de las areas de cultivo.

De manera concluyente se puede afirmar que los obje-
tivos planteados para el reconocimiento de los granos
de café y la generacion de los angulos de control del
brazo se alcanzaron dejando entrever la viabilidad del
proyecto.

Trabajo futuro

Como trabajo futuro se fiene planeado el desarrollo
de un dron que tenga la capacidad de portar al brazo
mecanico mas una carga de granos de café, aunado a
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esto la maquina gozaré de autonomia para controlar el
vuelo y reconocer el area de cosecha.

Finalmente se frabajara en paralelo con en el diseno
del actuador final que sera el encargado de retirar el
fruto de la planta, tarea que debe realizarse de la forma
adecuada para nho causar dano a la planta.
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