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RESUMEN: Este artículo presenta el 
desarrollo de un control de visión por 
computadora, el cual incorpora técni-
cas de inteligencia artificial: lógica difu-
sa y redes neuronales artificiales (RNA) 
para ejecutar el seguimiento autónomo 
de la posición de un objeto de color 
específico. La información visual de la 
posición y color del objeto se obtienen 
por medio de una cámara web monta-
da en un brazo robótico. El movimiento 
de cada articulación del brazo robot es 
controlado por lógica difusa y una RNA 
perceptrón-multicapa. La RNA es en-
trenada para clasificar y reconocer el 
color del objeto. Estos algoritmos son 
desarrollados utilizando las cajas de 
herramientas de lógica difusa, redes 
neuronales y procesamiento de imáge-
nes de Matlab® v8.5. Este trabajo res-
ponde a las aplicaciones de inteligencia 
artificial realizadas para un brazo robó-
tico servo-controlado de 6 grados de li-
bertad (GDL) diseñado en CATIA v5.0 y 
manufacturado dentro de las instalacio-
nes del Instituto Tecnológico Superior 
de Atlixco.

PALABRAS CLAVE: control difuso, red 
neuronal artificial, visión, brazo robóti-
co.

ABSTRACT: This paper presents the development of a vision 
computer control, which incorporates artificial intelligence 
techniques: fuzzy logic and artificial neural networks (ANN) 
to performance the autonomous tracking of the position of 
a specific color object. The visual information of the posi-
tion and color of the object are obtained through a web-cam 
mounted on a robotic arm. The movement of each articula-
tion of the robotic arm is controlled using fuzzy logic and a 
perceptron-multi-layer ANN. The ANN is trained to classify 
and recognize the color object. These algorithms are de-
veloped using the fuzzy logic, neural networks and image 
processing toolboxes of Matlab® v8.5. This work responds 
to artificial intelligence applications made for a 6 degree of 
freedom (DOF) servo-controlled robotic arm designed using 
CATIA v5.0 and manufactured using the facilities within the 
Instituto Tecnológico Superior de Atlixco.

KEYWORDS: fuzzy control, artificial neural network, vision, 
arm-robot.  

INTRODUCCIÓN
Las aplicaciones de inteligencia artificial,  como la lógica difusa 
y las redes neuronales artificiales, están creciendo significativa-
mente en las áreas de automatización, robótica y control. Uno de 
los principales beneficios de la lógica difusa, es su capacidad 
de incorporar el conocimiento experto de un ser humano en lo 
referente a cómo controlar un sistema, lo que permite diseñar 
controladores libres de un modelo matemático. Así que el con-
trol difuso puede emplearse para controlar plantas no lineales o 
cualquier sistema cuyo modelo matemático pudiera ser com-
plejo [1].

Control de visión inteligente por 
lógica difusa y RNA para el segui-
miento de un objeto aplicado a una 
estructura robótica de 6 GDL
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Por otra parte, las redes neuronales artificiales (RNA) incor-
poran la capacidad de aprender, y al igual que los huma-
nos, pueden realizar tareas de comparación de patrones 
[2]. Por ello, las redes neuronales y los sistemas de control 
difuso son excelentes para el desarrollo de sistemas artifi-
ciales, porque pueden realizar el mismo tipo de tratamien-
to de la información como lo hace el cerebro humano.

Además de las técnicas de inteligencia artificial, actual-
mente, múltiples aplicaciones robóticas han incorporado 
información visual a sus sistemas de posicionamiento [3, 
4, 5]; por ejemplo en la operación de robots industriales, 
un sistema de visión artificial puede hacer que un robot 
manipulador sea mucho más versátil, permitiéndole tratar 
de forma adecuada las variaciones en la posición y orien-
tación de las piezas que deba manipular. Los sistemas de 
visión por computadora utilizan imágenes y video para de-
tectar, clasificar y seguir eventos, y de esta manera, inter-
pretar escenas del mundo real. Las capacidades actuales 
de cómputo, ya permiten el uso frecuente de técnicas de 
visión, como elemento de medición para cerrar el lazo de 
control.

En robótica, los sistemas de inferencia difusos han sido 
implementados en diversas aplicaciones, tales como con-
trol de posición de servomotores [6, 7] y control de brazos 
robot [8, 9]. Los sistemas de control difuso se basan en la 
toma de decisiones en forma de razonamiento aproxima-
do, de acuerdo con la información contenida en una base 
de conocimiento. Las variables del sistema son represen-
tadas en forma de conjuntos difusos, definidos en base a 
funciones de membresía. Las aplicaciones del control di-
fuso que incorporan información visual, se encuentran prin-
cipalmente en la navegación de vehículos o robots autó-
nomos. Por ejemplo, Taryudi y Wang en [10] presentan un 
experimento que incorpora un control neuro-difuso para 
comandar los movimientos de un brazo robot de 6GDL 
(grados de libertad). En el experimento, un objeto de color 
es colocado dentro del área de alcance o manipulación 
del brazo. El propósito del experimento es tomar dicho ob-
jeto con el brazo y trasladarlo hacia una nueva posición. La 
información de la posición del objeto, es obtenida median-
te dos cámaras de video idénticas. Las cámaras fueron 
colocadas en una configuración bifocal, con el objetivo de 
capturar la escena completa, la del brazo y el objeto de 
color. Con esta información la red neuronal, calcula la po-
sición del objeto con respecto de la posición del brazo y 
controla los movimientos de este último. A diferencia del 
anterior, en el presente trabajo se propone el uso de una 
sola cámara, para realizar el seguimiento de un objeto de 
color en tiempo real. 

Ligutan, et al. en [11] describen un sistema difuso para el 
control de movimiento de un brazo robot de 6GDL. El obje-
tivo de este trabajo, es similar al anterior en lo que respec-
ta a la tarea que debe realizar el brazo. Sin embargo, en 
dicho trabajo, se emplea una cámara Kinect® y un sensor 
inercial MP6050 para obtener las imágenes,  coordenadas 
y datos de entrada. La presente propuesta se diferencia 

de dicho trabajo, por incorporar una técnica adicional de 
inteligencia artificial: RNA. 

Zapata en [12] describe el uso de la lógica difusa para el 
seguimiento de un objeto de color, que se desplaza dentro 
de su campo visual, usando un brazo robot de 2GDL y una 
sola cámara. El seguimiento se realiza mediante la identi-
ficación de únicamente dos colores. Para el cálculo de la 
posición del objeto, el autor emplea técnicas ya conoci-
das de procesamiento de imágenes. La cámara montada 
sobre el brazo robot, es desplazada en un espacio bidi-
mensional o plano. El control difuso calcula las posiciones 
que deben de adoptar las articulaciones del brazo, para 
mantener al objeto en el centro del campo visual de la 
cámara. Dicho trabajo tiene similitud con la presente pro-
puesta, no obstante, en este artículo se presenta un control 
difuso aplicado a un brazo robot de 6GDL y un clasificador 
de 7 colores, lo que aumenta el grado de complejidad del 
sistema.

En general, las redes neuronales, como los sistemas de 
control o de toma de decisiones basados en lógica difusa, 
son excelentes para desarrollar sistemas que pueden eje-
cutar el mismo tipo de procesamiento de información que 
el cerebro humano.

El objetivo del presente trabajo es incorporar técnicas de 
inteligencia artificial: control difuso y redes neuronales, al 
control de movimiento de un brazo robot de 6 grados de 
libertad (GDL). De manera que al visualizar un objeto de 
color, el robot realice el seguimiento autónomo de dicho 
objeto, manteniéndolo en el centro del campo visual de la 
cámara mientras se desplaza. La información visual de la 
posición y color del objeto, se obtienen por medio de una 
cámara web, montada sobre el brazo robot.

Adicionalmente los algoritmos desarrollados en este pro-
yecto servirán como una herramienta didáctica para los 
cursos de Robótica y Control Digital que se imparten ac-
tualmente en el plan de estudios de Ingeniería Mecatróni-
ca del Instituto Tecnológico Superior de Atlixco. De esta 
manera, los estudiantes tendrán una visión inmediata de 
los conceptos teóricos-prácticos involucrados en estos 
campos de la ingeniería.

MATERIALES Y MÉTODOS
El diseño mecánico del brazo robótico incorpora 2 GDL 
para el hombro y 1GDL para cada articulación restante que 
conforma el brazo, es decir,  el codo, antebrazo, muñeca 
y soporte de la cámara, completando un total de 6 GDL. 
Cada GDL es ejecutado por la acción de un servomotor. El 
diseño CAD del brazo robot, fue realizado en el software 
CATIA v5 y se presenta en la Figura 1. Dicha figura mues-
tra la distribución de los servomotores y el montaje de la 
cámara web. Los servomotores del número uno al cin-
co, son de la marca HITEC-RCD® de 15 Kg-cm de torque, 
mientras que el servomotor número  seis es de la marca 
TowerPro® de 1.5 Kg-cm de torque. En la construcción de 
las piezas que conforman la estructura del brazo robot, 
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se utilizó como materia prima un panel compuesto por 
dos caras de aluminio y cuerpo interno de PVC espu-
mado de alta densidad. Cada pieza fue manufacturada 
en una máquina CNC, de la marca Charly-4U, que se 
encuentra en el Laboratorio de Manufactura, dentro de 
las instalaciones del Instituto Tecnológico Superior de 
Atlixco.

La cámara, montada sobre el brazo robot, es un sensor 
CIF-CMOS de 640 x 480 pixeles de resolución, a 30 
cuadros por segundo, con conexión USB. Para el con-
trol de movimiento de los seis servomotores, se utilizó 
la tarjeta electrónica Pololu-Maestro de seis canales 
con salida PWM. La tarjeta se comunica a un ordena-
dor mediante un puerto CDC-USB a través de coman-
dos AT.

El sistema de control de movimiento y el clasificador 
de color, han sido desarrollados utilizando las cajas de 
herramientas de procesamiento de imágenes, redes 
neuronales y lógica difusa de la plataforma MATLAB. 
Actualmente, MATLAB está disponible en cualquier 
universidad o industria, y es usado, entre otras aplica-
ciones, en el diseño de sistemas de control. 

[p, t]. La arquitectura de la RNA se presenta en la Figu-
ra 2 y consiste de dos capas. La capa oculta tiene 10 
neuronas y una función de activación sigmoidal. La capa 
de salida tiene 7 neuronas y una función de activación 
lineal. Las 7 neuronas en la capa de salida representan 
las siete condiciones de clasificación. De esta manera, 
la salida está determinada por la siguiente expresión:

   Ec. (1)

donde, y es el valor de salida de la red, W1 y W2 son las 
matrices de pesos asociadas a las capas 1 y 2, p es el 
vector de entrada y b1 y b2 son los vectores de umbra-
les asociados a cada capa.

Extracción de características.
La información visual, obtenida de la cámara web (sen-
sor de visión), es importada al entorno de trabajo de 
MATLAB, usando las funciones de adquisición de imá-
genes, para formar el vector de entrada a la RNA, p. 
El vector p está formado por seis características: las 
tres componentes RGB (del inglés Red, Green, Blue) y 
las tres componentes HSV (del inglés Hue, Saturation, 
Value), para cada color. En el modelo RGB, cada color 
aparece en sus componentes espectrales primarias: 
rojo, verde y azul, mientras que en HSV cada color apa-
rece en sus componentes: matiz, saturación y brillo. 

Para obtener estas características se lleva a cabo una 
serie de operaciones de pre-procesamiento sobre la 
señal de video de entrada: la imagen capturada, de 
640x480 pixeles, es segmentada a 352x288 pixeles y 
binarizada. Posteriormente, se eliminan los objetos me-
nores a 30 pixeles y se detecta el contorno exterior 
de cada objeto detectado. Los pixeles contenidos en 
cada contorno, representan a cada objeto presente en 
la imagen, en consecuencia, su posición ya es conoci-
da. La imagen capturada originalmente se descompo-
ne, respectivamente, en las componentes RGB y HSV, 
y se realiza un promedio de los valores contenidos den-

Figura 2. Estructura de la red neuronal para la clasificación de 
color.

Figura 1. Modelo CAD del brazo robot de 6 GDL.

Metodología para el reconocimiento del color: 
entrenamiento de la RNA.
Descripción de la RNA.
Una RNA es un modelo computacional, inspirado en la 
función de las redes neuronales biológicas, el cual está 
compuesto por elementos de procesamiento (neuro-
nas) y múltiples conexiones entre ellos. 

Para esta investigación, se utilizó una RNA tipo percep-
trón-multicapa backpropagation para el reconocimien-
to de siete colores diferentes: rojo, verde, azul, amarillo, 
cian, magenta y naranja.

El perceptrón es un tipo de red de aprendizaje supervi-
sado, esto significa que la red necesita conocer los va-
lores esperados, t, para cada una de las entradas pre-
sentadas, p. De esta manera,  el comportamiento de la 
red está definido por pares entrada-salida de la forma 
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tro de las coordenadas correspondientes a cada con-
torno. Así el vector de entrada está conformado por:

          Ec. (2)

El aprendizaje de la RNA es supervisado, por lo que es 
necesario establecer previamente los valores desea-
dos (vectores objetivo) para cada conjunto de datos 
presentes a la entrada. El vector objetivo tiene el mis-
mo número de elementos que neuronas en la capa de 
salida. Un ejemplo del vector objetivo para el color rojo 
es:

        Ec. (3)

Entrenamiento de la RNA.
El propósito general del entrenamiento de una RNA es 
obtener un conjunto de vectores o matriz de pesos, W, y 
un conjunto de niveles de umbral de activación b, de tal 
forma que se minimice el error entre la salida de la red 
neuronal con el valor deseado del sistema a modelar por 
la RNA [2]. Los algoritmos de entrenamiento son los en-
cargados de modificar los pesos de cada neurona para 
identificar a lo largo de una serie de iteraciones, cuál es el 
patrón que mejor se ajusta a los objetivos. En la caja de 
herramientas de redes neurales de MATLAB se incluyen 
diferentes algoritmos de entrenamiento que usan méto-
dos basados en gradiente o Jacobiano [13]. De acuerdo 
con Hagan, Demuth y Beale en [2] y [13] los algoritmos 
más rápidos son Levenberg-Marquardt (trainlm) y BFGS 
Quasi Newton (trainbfg), y para aplicaciones con recono-
cimiento de patrones, los algoritmos de Gradiente Con-
jugado Escalado (trainscg) y Retroprogación resistente 
(trainrp) son las elecciones apropiadas. En esta investiga-
ción se propuso utilizar como algoritmos de entrenamien-
to para la red neuronal backpropagation, los siguientes: 
trainlm, trainbfg y trainscg.

Para formar los pares entrada/salida para entrenamien-
to y validación de la RNA, se obtuvieron 5 muestras de 
4 tonalidades diferentes por color, así se generaron 20 
vectores de entrada, p, por cada color. Estos datos se 
dividieron en dos sub-conjuntos, el primero para entre-
namiento y el segundo para validación. La matriz de en-
trenamiento está conformada por las componentes R-G-
B-H-S-V obtenidas de las tres primeras tonalidades de 
cada color, y la matriz de validación está compuesta por 
las componentes de la cuarta tonalidad. De acuerdo con 
lo anterior, el entrenamiento de la red utiliza la técnica co-
nocida por su nombre en inglés leave-one-subject-out-
cross-validation. Este proceso es repetido hasta que los 
datos de cada tonalidad han sido usados para el conjunto 
de validación.

Metodología para el seguimiento autónomo del obje-
to: control difuso.
El principal propósito de la lógica difusa es permitir el uso 
de conceptos vagos para caracterizar las variables de un 
sistema usando términos lingüísticos humanos. Esto es 
posible debido a que, en la teoría de conjuntos difusos, un 

Figura 3. Sistema basado en lógica difusa.

Figura 4. Diagrama a bloques del control de posición difuso.

elemento no está restringido para pertenecer o no per-
tenecer a un conjunto. En cambio, un elemento puede te-
ner un grado de pertenencia o membresía intermedio en 
todo el rango (0, 1). Entonces, un sistema basado en lógica 
difusa proporciona una metodología formal para repre-
sentar, manipular e implementar el conocimiento heurís-
tico de un ser humano sobre cómo controlar un sistema 
[14]. La estructura básica de un sistema difuso, con cinco 
bloques funcionales, se muestra en la Figura 3. La función 
de cada bloque es la siguiente:
• La base de reglas, contiene las reglas difusas de tipo 

IF-THEN.
• La base de datos, define las funciones de membresía 

de los conjuntos difusos usados en las reglas difusas.
• La unidad de toma de decisiones, ejecuta las opera-

ciones de inferencia sobre las reglas.
• La interface de fusificación, transforma las entradas a 

grados de membresía dentro de los valores lingüís-
ticos.

• La interface de defusificación, transforma los resulta-
dos de la inferencia a los valores de salida.

Para este trabajo, el objetivo del controlador difuso es 
entregar la posición angular de cada servomotor ins-
talado en las articulaciones del brazo robot, tomando 
como entrada el error en la posición, en coordenadas 
X-Y, del objeto detectado por la cámara con respec-
to al centro de la imagen capturada. El esquema del 
diagrama a bloques del controlador se presenta en la 
Figura 4, donde el bloque  del controlador difuso está 
compuesto por los elementos presentes en la Figura 3.

 TVSHBGRp  
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Figura 6. Esquema de la señal PWM para servo control.
La posición inicial de los servomotores se presenta en 
la Tabla 1 y es expresada en duración del ancho del 
pulso en micro segundos us. A partir de estos, se de-
finen los parámetros de las variables de salida como 
los valores, en us, que se deben sumar o restar al an-
cho del pulso. De igual manera se definen 7 funciones 
de membresía para cada variable de salida. La Figura 7 
presenta las funciones de membresía definidas para la 
variable lingüística servo-1.

Definición de entradas y salidas del controlador di-
fuso.
El control difuso requerido para este trabajo es un MIMO, 
del inglés Multiple-Input-Multiple-Output. Se definen dos 
variables lingüísticas de entrada: error-X y error-Y, cada 
una con particiones en 7 funciones de membresía gaus-
sianas etiquetadas como grande-negativo (G-Neg), ne-
gativo (Neg), poco-negativo (P-Neg), cero (C), poco-po-
sitivo (P-Pos), positivo (Pos) y grande-positivo (G-Pos). La 
primera entrada error-X corresponde a la diferencia en-
tre el centro de la imagen y el centro del objeto a seguir, 
medida sobre el eje X de la imagen. La segunda entrada 
error-Y es similar, pero el error se mide sobre el eje Y. 
Las funciones de membresía de las variables lingüísticas 
de la entrada se presentan en la Figura 5.

Figura 5. Funciones de membresía de las variables de entrada.

Figura 6. Esquema de la señal PWM para servo control.

Se definen seis variables lingüísticas para la salida del 
controlador: servo1-servo6. Cada variable de salida re-
presenta a cada uno de los grados de libertad del ro-
bot. Para definir los parámetros de las variables de sali-
da fue necesario realizar pruebas para caracterizar los 
movimientos de cada servomotor. Estos parámetros se 
definen de acuerdo a la duración del ancho del pulso de 
la señal de control, PWM (del inglés, Pulse Width Modu-
lation), para el posicionamiento de un servomotor [15], 
pues la duración del ancho del pulso indica el ángulo de 
posición del servomotor. En este trabajo, el rango con-
siderado para el ancho de pulso es de 500us - 2500us, 
lo que permitirá al servomotor moverse entre una posi-
ción angular mínima y máxima (0° - 180°). Por ejemplo, 
el valor 1500us indica la posición central o neutra (90°), 
cualquier otro valor dentro del rango corresponde a las 
posiciones intermedias. Un esquema de esta señal se 
presenta en la Figura 6.

Tabla 1. Posición Inicial de los Servomotores.Tabla 1. Posición Inicial de los Servomotores. 
servos 

 1 2 3 4 5 6 
Duración del 
pulso en us 1500 1550 2200 1500 1440 1500 

 
 

Figura 7. Funciones de membresía de la variable de salida ser-
vo-1.
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Base de Conocimiento: definición de reglas difusas.
Las reglas de inferencia que conforman la base del co-
nocimiento están definidas como reglas IF (anteceden-
te) THEN (consecuente). Las reglas son propuestas, de 
tal manera que los giros de los servomotores generen 
un movimiento en la cámara hacia la misma dirección 
del desplazamiento del objeto. Como se expuso an-
teriormente, los movimientos del robot fueron caracte-
rizados y la Tabla 2 presenta un resumen de esta ca-
racterización en cuatro movimientos generales: “subir”, 
“bajar”, “izquierda” y “derecha”. Para generar cada mo-
vimiento de la Tabla 2, se toman como referencia los 
valores del ancho de pulso de la Tabla 1, y se indica la 
operación que se debe aplicar sobre dichos valores: 
sumar y restar; y así posicionar correctamente a la cá-
mara. De acuerdo con esto, un ejemplo de la regla de 
inferencia para generar un movimiento a la izquierda es:
IF error-X es Neg AND error-Y es Cero THEN servo-1 
es Suma-Regular AND servo-6 es Resta-Regular.

Tabla 2. Caracterización del movimiento de los Servomotores.

   (a) Imagen original                (b) Pre-procesamiento

   (a) Imagen original                (b) Rojo

   c) Clasificación                     (d) Resultado final
 

   c) Azul                                  (d) Verde

Tabla 2. Caracterización del movimiento de los 
Servomotores. 

servos 
 1 2 3 4 5 6 

Subir  suma resta resta suma  
Bajar  resta suma suma resta  

Izquierda suma     resta 
Derecha resta     suma 

 
 En total se definieron 49 reglas que completan la base 

de conocimiento del controlador. Los operadores difu-
sos min, max-min y el método por centro de gravedad 
son usados como los operadores de intersección, re-
gla composicional y método de defusificación, respec-
tivamente.

RESULTADOS
Reconocimiento de color por RNA.
En cada entrenamiento y validación de la RNA se cal-
cularon los valores de rendimiento MSE (Mean Squa-
red Error) para cada algoritmo de entrenamiento, los 
cuales indican el error mínimo alcanzado. Los resulta-
dos promedios del MSE se presentan en la Tabla 3, en 
donde se indica que el algoritmo Levenberg-Marquardt 
proporcionó el mejor rendimiento en cuanto a entrena-
miento y validación de la red neuronal. Por lo anterior, 
Levenberg-Marquardt es el algoritmo con el que se en-
trena la red implementada en este trabajo.
Tabla 3. Comparación del rendimiento de los diferentes algorit-
mos de entrenamiento.
Tabla 3. Comparación del rendimiento de los diferentes 

algoritmos de entrenamiento. 

Algoritmo Entrenamiento 
(MSE) 

Validación 
(MSE) 

Levenberg-Marquardt 0.0403 0.00063 

BFGS Quasi Newton 0.114 0.052 
Gradiente Conjugado 

Escalado 0.0561 0.0398 

 
Para validar el desempeño del reconocimiento de co-
lores, se tomaron 70 imágenes que incluían los diferen-
tes colores, donde cada color en sus diferentes tonali-

dades, se repite en 10 imágenes. La Figura 8a presenta 
un ejemplo de una de las imágenes capturadas. En la 
Figura 8b se presenta el resultado del pre-procesa-
miento, la 8c es el resultado de la clasificación sobre la 
imagen binarizada y la 8d presenta una máscara de la 
imagen original con la imagen obtenida para reconocer 
un color amarillo.

Figura 8. Resultados de la clasificación de la RNA para recono-
cer un color amarillo.

Figura 9. Resultados de la clasificación de los colores rojo, azul 
y verde.
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La Figura 9 presenta los resultados finales del recono-
cimiento de los demás colores contenidos en la Figu-
ra 8a. La Tabla 4 presenta la matriz de confusión que 
muestra el porcentaje de precisión obtenido durante 
la validación. El porcentaje general de precisión es de 
94.28%.

CONCLUSIONES
Se presentó un control de visión por computadora, el 
cual incorpora técnicas de inteligencia artificial: lógica 
difusa y redes neuronales artificiales, para ejecutar el 
seguimiento autónomo de la posición de un objeto de 
color específico. El sistema está desarrollado en Mat-
lab® versión 8.5 y fue diseñado como una aplicación di-
dáctica de un brazo robot de 6 GDL.

El brazo robot fue diseñado en CATIA v5 y manufac-
turado en las instalaciones del Instituto Tecnológico 
Superior de Atlixco. Los resultados obtenidos en la cla-
sificación de color comprueban el éxito obtenido en la 
etapa de validación de los resultados de nuestra red 
neuronal, obteniendo un promedio general de 94.28%. 
Como se mencionó anteriormente, este porcentaje se 
puede mejorar cambiando las condiciones de ilumina-
ción, aunque el propósito general se logró con éxito. El 
controlador difuso entregó correctamente la posición 
angular de los servos, con ello se demostró que fue 
posible ejecutar el control de posición sin un mode-
lo matemático del proceso, incorporando una base de 
conocimiento que emula el razonamiento humano.

Como trabajo futuro, se pretende incorporar este con-
trol en un sistema embebido con una cámara de alta 
velocidad y de esta forma eliminar el uso de una PC. 
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 rojo verde azul amarillo cyan magenta naranja 
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 94.28% 
 

Control difuso de seguimiento autónomo.
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las pruebas sobre un fondo de color negro, tal como 
se muestra en la Figura 10. Para la comunicación entre 
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El controlador difuso entregó correctamente la posi-
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del objetivo a través del control difuso implementado.  
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