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Resumen

Este trabajo presenta el disefio e implementacion de un sistema de visién artificial para la recoleccién autbnoma de tomates en
invernaderos, integrando algoritmos de aprendizaje automatico y un robot manipulador mdvil. Se emplea la camara Intel
RealSense D435 para obtener informacion tridimensional del entorno, combinada con redes neuronales convolucionales,
especificamente el modelo YOLOVS, para detectar y clasificar tomates segiin su madurez. Se evaluaron las versiones YOLOv8n
y YOLOVS8s, donde YOLOV8n fue seleccionada por su mejor desempefio en tiempo real, con métricas de precision aceptables y
una inferencia significativamente més rapida. El sistema logré detectar con alta efectividad los frutos, aunque presentd
dificultades en la clasificacion de tomates semi-maduros y ciertos falsos positivos con fondos similares. La integracién con el
robot manipulador, controlado mediante Movelt y ROS, permitié una recoleccion precisa y auténoma. Se concluye que la
propuesta es técnicamente viable, aunque se identifican oportunidades de mejora en la robustez del sistemay la representatividad
del conjunto de datos.

Palabras clave: Robética, agricultura de precision, automatizacién, YOLOVS, invernaderos inteligentes.

Machine vision system for controlling an agricultural manipulator robot
Abstract

This work presents the design and implementation of an artificial vision system for the autonomous harvesting of tomatoes in
greenhouses, integrating machine learning algorithms and a mobile manipulator robot. The Intel RealSense D435 camera is used
to obtain three-dimensional information of the environment, combined with convolutional neural networks, specifically the
YOLOvV8 model, to detect and classify tomatoes according to their maturity. The YOLOv8n and YOLOvV8s versions were
evaluated, where YOLOv8n was selected for its better real-time performance, with acceptable accuracy metrics and significantly
faster inference. The system was able to detect the fruits with high effectiveness, although it presented difficulties in the
classification of semi-ripe tomatoes and certain false positives with similar backgrounds. Integration with the manipulator robot,
controlled by Movelt and ROS, allowed for accurate and autonomous harvesting. It is concluded that the proposal is technically
feasible, although opportunities for improvement in the robustness of the system and the representativeness of the dataset are
identified.

Keywords: Robotics, Precision agriculture, Automation, YOLOV8, smart greenhouse.

1. Introduccién y trabajos mon6tonos como la recoleccion (Feng et al, 2015; Ji

et al, 2023).

En los dltimos afios, la integracion de robots en la
horticultura de invernadero ha sido una de las principales
iniciativas para aumentar la rentabilidad, la produccion y la
calidad de los cultivos, ademas de mejorar la sostenibilidad del
sector (Sanchez-Molina et al., 2024). La implementacién de
la robotica en diversas labores puede contribuir a disminuir los
costos del producto final, al mismo tiempo que optimiza los
resultados generales de produccion, incrementa la calidad de
la fruta y elimina tareas peligrosas como la aplicacién de
pesticidas (Meshram et al., 2022; Brosque and Fischer, 2022)
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Desde la década de 1980, muchos investigadores han
analizado el uso de robots en tareas de produccion de
invernaderos en general y han trabajado en su desarrollo. La
implementacion de dichos robots en este entorno es
complicada ya que tienen que trabajar en un sistema mas
complejo que otros robots como los robots de campo
industriales o agricolas, debido a que se ven influenciados por
la naturaleza de los cultivos (color, tamafio, forma variable,
textura y ubicacién) (Benavides et al., 2020) y su entorno



(iluminacidn, posicién de los frutos, ramas y hojas, corte del
suelo, etc.).

Uno de los principales desafios en la recoleccion autbnoma
por visién artificial es garantizar la precision y la confiabilidad
de los sistemas de deteccion, especialmente en condiciones
variables de iluminacion, oclusion de cultivos y variabilidad en
la apariencia de estos (Mavridou et al, 2019). Para abordar
estos desafios, se requiere un desarrollo continuo de algoritmos
de vision artificial robustos y adaptativos (Padhiary et al.,
2024; Tang et al., 2020; Suresh-Kumar and Mohan, 2023).

En el caso de este trabajo, se busca implementar un sistema
de recoleccion auténoma por vision artificial, basada en el
desarrollo y la implementacion de algoritmos de deteccién y
localizacion de cultivos utilizando técnicas de procesamiento
de imagenes y aprendizaje automatico. EIl presente trabajo
tiene como objetivo disefiar y desarrollar un algoritmo capaz
de realizar la clasificacion, seleccion y localizacion de
productos hortofruticolas concretamente en el cultivo de
tomate. Estos algoritmos permiten a los sistemas de vision
artificial identificar la ubicacion y la madurez de los cultivos
en tiempo real, para posteriormente guiar a los robots o
dispositivos de recoleccién para realizar la cosecha de manera
eficiente y precisa.

Este trabajo tiene como finalidad implementar un sistema
de recoleccion auténoma basado en vision artificial,
fundamentado en el desarrollo de algoritmos avanzados de
deteccion y localizacion de frutos en cultivos mediante
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje
automatico. El objetivo principal es disefiar y desarrollar un
algoritmo capaz de clasificar, seleccionar y localizar productos
hortofruticolas, centrandose especificamente en el cultivo del
tomate. Estos algoritmos permiten que los sistemas de vision
artificial identifiquen en tiempo real tanto la ubicaciéon como
el estado de madurez de los frutos, facilitando asi la guia
precisa de robots o dispositivos de recoleccion para llevar a
cabo la cosecha de forma eficiente y automatizada.

2. Materiales y métodos

2.1. Sistemas de vision artificial

Este articulo se enfoca en el disefio, programacion e
implementacidon de un sistema de vision artificial y aprendizaje
automatico para clasificar, seleccionar y localizar productos
hortofruticolas con el fin de permitir la recoleccién autbnoma
en invernaderos. Este sistema se basa en la capacidad de la
visién artificial para capturar, procesar y analizar imagenes del
mundo real, permitiendo a una maquina interpretar la
informacion visual. La meta es que el sistema pueda identificar
la ubicacién y madurez de los cultivos en tiempo real, guiando
a un robot manipulador para la cosecha eficiente y precisa. La
deteccion de objetos, que fusiona la localizacion y la
clasificacion, es el enfoque principal de este estudio.

Para la obtencidn de informacion del entorno tridimensional
y la percepciéon de profundidad, un aspecto crucial para la
interaccion robética, el sistema emplea la cadmara Intel
RealSense D435. Esta cAmara especifica utiliza la tecnologia
Active IR Stereo. Esta tecnologia es un método activo que
combina la proyeccion de un patron de luz infrarroja
estructurada con un sistema de doble cdmara infrarroja estéreo.
Funciona capturando dos puntos de vista con las cdmaras

infrarrojas y proyectando un patrén de luz. La profundidad se
calcula mediante triangulacion al estudiar la deformacién del
patrén proyectado y comparando las diferencias observadas
por cada lente infrarroja. La cAmara RealSense D435 puede
generar flujos sincronizados de color, profundidad e
infrarrojos, y la tecnologia Active IR Stereo ofrece ventajas
como menor vulnerabilidad a la luz ambiental, mejor
rendimiento en baja luz u oscuridad, mayor resolucion de
profundidad y eficiencia con objetos en movimiento.

El proceso de obtenciébn de las coordenadas
tridimensionales del punto a partir de las coordenadas 2D de
un pixel (u, v) y su profundidad correspondiente (Z) se realiza
mediante principios geométricos de proyeccion de cdmara
obteniendo la posicion en X e Y mediante la ecuacién (1) y (2),
respectivamente.

(57

Donde el cx es el punto principal y fx es la distancia focal

en pixeles.
(V¢ '
y_( . ) z @

Donde el cy es el punto principal y fy es la distancia focal
en pixeles.

Para este trabajo la obtencibn de coordenadas
tridimensionales es una etapa considerada e implementada,
calculada con las ecuaciones anteriores. La cAmara RealSense
D435, al ser una cdmara calibrada y utilizada con su SDK
(como Pyrealsense2), proporciona la profundidad Z y utiliza
internamente (0 expone para su uso) los pardmetros intrinsecos
necesarios para aplicar estas transformaciones matematicas y
determinar la ubicacion tridimensional (X, Y, Z) de un punto
detectado en la imagen.

El procesamiento de las imagenes y la realizacién de las
tareas de deteccion de objetos se lleva a cabo mediante
algoritmos de aprendizaje automético, especificamente
utilizando Redes Neuronales Convolucionales (CNNs). Las
CNNs son modelos adecuados para trabajar con datos de
imagen, compuestas por capas convolucionales, de pooling y
densas que procesan la imagen para extraer caracteristicas y
generar resultados (Lubinus-Badillo et al., 2021). Para la tarea
de deteccion de objetos, que implica identificar y localizar
multiples objetos en una imagen, se han desarrollado diversos
métodos, divididos en enfoques de dos etapas y métodos de
una etapa. El proyecto se basa en YOLO (You Only Look
Once), un método de una etapa reconocido por ser rapido y
preciso (Redmon et al., 2016). YOLO procesa la imagen
completa en una sola pasada para predecir simultdneamente las
cajas delimitadoras y las clases de los objetos. Se utiliza la
version mas reciente, YOLOVS, lanzada en enero de 2023.
YOLOVS es elegido por su versatilidad, precision, velocidad
de procesamiento y facilidad de implementacion, y puede
realizar diversas tareas, incluida la deteccion de objetos. Para
aplicaciones en tiempo real, se consideran modelos més ligeros
de YOLOVS8, como YOLOv8n (Ma et al., 2024).

2.2. Red neuronal y entrenamiento

En el presente trabajo se optd por la utilizacion de YOLOv8
como modelo base para la deteccion de objetos, en lugar de



alternativas més recientes como YOLO-NAS, debido a una
combinacién de criterios relacionados con la madurez del
entorno de desarrollo, la versatilidad funcional, y la eficiencia
computacional en entornos de recursos limitados.

YOLOvVS8, desarrollado por Ultralytics, presenta una
arquitectura optimizada para multiples tareas de vision por
computador (deteccion, segmentacion, clasificacion y
estimacion de pose), lo cual aporta flexibilidad en el disefio de
sistemas complejos sin necesidad de adoptar modelos
independientes para cada subtarea. A diferencia de YOLO-
NAS, cuya optimizacién mediante técnicas de busqueda neural
automatizada (Neural Architecture Search) ofrece ventajas
principalmente en precision sobre benchmarks estaticos,
YOLOvV8 proporciona una relacion mas equilibrada entre
precision, velocidad de inferencia y facilidad de
implementacion, especialmente en escenarios donde el
rendimiento en tiempo real y la portabilidad son factores
determinantes. Ademas, YOLOv8 cuenta con una
documentacion  extensa, una comunidad activa de
desarrolladores, y un ecosistema robusto que facilita la
integracion en flujos de trabajo de entrenamiento, validacién y
exportaciéon a mdaltiples formatos (ONNX, TensorRT,
CoreML, TFLite, entre otros). Estas caracteristicas resultan
particularmente relevantes cuando se busca reducir la
complejidad operativa del pipeline de despliegue, como es el
caso en aplicaciones de robotica embebida o dispositivos de
borde.

Para entrenar los detectores de objetos, se compilé un conjunto
de datos de 2363 imagenes de tomates provenientes de fuentes
publicas. Se seleccionaron especificamente los datasets Laboro
Tomato!, Tomato Detection Dataset? y Hibikino Image
Dataset’. Este dataset fue sometido a un proceso de
preprocesamiento, que incluy6 la normalizacion del tamafio a
640x640 pixeles, y se anotaron manualmente las imagenes con
cajas delimitadoras. La clasificacion se realiz6 basandose en
tres clases de madurez: Fully-ripe (maduro), Semi-ripe (semi-
maduro) y Unripe (verde). Tras la anotacion, se cuantificé el
namero total de instancias etiquetadas, resultando en un total
de 24906 anotaciones distribuidas de la siguiente manera: 7986
para Fully-ripe, 5505 para Semi-ripe y 11415 para Unripe.
Como se ha sefialado, la clase Semi-ripe es la menos
representada, constituyendo aproximadamente el 22.10% del
total de anotaciones. Esta distribucion desigual entre clases,
particularmente la menor proporcion de tomates semi-
maduros, es un factor relevante para la interpretacion de las
métricas de rendimiento del modelo, ya que puede influir en la
capacidad de deteccion y precisién para esta clase especifica.
Para el entrenamiento se dividid el dataset en 70% para
entrenamiento, 20% validacion y 10% prueba, aplicando
aumento de datos para robustez. El proceso de entrenamiento
se realiz6 utilizando las arquitecturas ligeras YOLOv8n y
YOLOv8s con la libreria Ultralytics y Ultralytics Hub,
partiendo de modelos preentrenados en COCO. Ambos
modelos se entrenaron durante 80 épocas, monitoreando
métricas de precision y recall. La evaluacion comparativa se
centrd6 en la precision y, criticamente, la velocidad de
inferencia. YOLOv8n fue seleccionado como el modelo final

https://www.kaggle.com/datasets/nexuswho/laboro-tomato

Zhttps://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/tomato-detection

debido a su velocidad de procesamiento significativamente
mayor  (240ms/fotograma vs  628ms/fotograma  para
YOLOV8s), optimizando asi el rendimiento para la aplicacion
en tiempo real a pesar de una precision ligeramente inferior.

2.3. Integracion con el robot manipulador

La integracion del sistema de vision artificial con el robot
manipulador se basa en una arquitectura conjunta. Una vez que
el sistema de vision artificial ha identificado y localizado los
tomates en el entorno, proporciona esta informacion posicional
al sistema de control del robot. Esta arquitectura permite una
coordinacion adecuada entre la deteccion de los tomates y las
acciones que el robot debe llevar a cabo para recolectarlos.

De este modo, utilizando la informacion de localizacion
tridimensional obtenida por el sistema de vision, el robot
manipulador puede planificar y ejecutar los movimientos
necesarios para alcanzar y recolectar los tomates de manera
eficiente.

En cuanto al hardware del sistema robético, se propone la
utilizacion de un robot manipulador mavil. Este sistema
incluye varios componentes fisicos esenciales: una base mavil,
el manipulador (brazo robético) en si, una pinza para la
interaccion directa con el producto, y el sensor de vision Intel
RealSense D435 para la percepcién del entorno. Los
controladores encargados de gestionar y coordinar los
movimientos del robot se plantean como una combinacién de
RoboRIO y Raspberry Pi. Es crucial que el sistema de control
pueda obtener los valores posicionales de cada uno de los
motores/actuadores que componen el robot manipulador y
mantener comunicacion con ellos para el correcto
funcionamiento auténomo.

Por el lado del software, la arquitectura de control propuesta
consta de varios blogues funcionales clave. Incluye un blogue
de Percepcién y Localizacidn, que procesa las imagenes del
sensor de vision para detectar, clasificar y obtener las
coordenadas espaciales de los tomates. Esta informacién es
transmitida a un Coordinador de Tareas (especificamente para
la recoleccion). El coordinador interactia con el bloque del
Robot Manipulador, que a su vez contiene los Algoritmos de
Planificacion y los Controladores de Articulaciones. Los
algoritmos de planificacion determinan la trayectoria y los
movimientos que el brazo robético debe seguir para alcanzar
el objetivo (el tomate), mientras que los controladores de
articulaciones gestionan la accion de los motores/actuadores
para ejecutar dichos movimientos. En este articulo se incorpora
el entorno de desarrollo Movelt como componente del sistema,
el cual, se trata de un framework de software ampliamente
utilizado en la comunidad roboética para la planificacion de
movimiento, suele integrarse estrechamente con el middleware
ROS. Esta eleccion sugiere que Movelt desempefia un rol
fundamental en la implementacion de los algoritmos de
planificacion del sistema descrito. El lenguaje de
programacion Python es fundamental para la implementacion
de la configuracion inicial de la camaray el robot manipulador,
el procesamiento de iméagenes y el control del brazo robético.

3https://github.com/Hibikino-Musashi-Home/rcj2016_object_image_dataset



2.4. Entorno de pruebas

El entorno de un invernadero presenta complejidades
significativas para la implementacion de sistemas robdticos.
Estas complejidades son influenciadas por la naturaleza de los
cultivos (incluyendo el color, tamafio, forma variable, textura
y ubicacion de los frutos) y el entorno en si mismo. Un desafio
importante para la vision artificial en este contexto son las
condiciones variables de iluminacién, asi como la oclusion de
cultivos y la variabilidad en su apariencia. La camara de
profundidad utilizada, la Intel RealSense D435, emplea
tecnologia Active IR Stereo que la hace menos vulnerable a la
luz ambiental y le permite operar eficazmente en condiciones
de baja luminosidad o completa oscuridad. Se menciona que la
camara funciona de manera éptima en un rango de profundidad
entre 0,3 y 3 metros en interiores, donde se encuentran las
condiciones mas favorables.

Aunque el objetivo final es la recoleccién en un invernadero
real, las fuentes sugieren que el entorno de prueba y validacion
del sistema de vision se llevé a cabo en condiciones que
reproducen o simulan una plantacion de tomates (Leon et al.,
2024), en un ambiente controlado (Figura 1). Se utilizan
conjuntos de datos publicos que incluyen imégenes de
plantaciones de tomates en el interior de invernaderos para el
entrenamiento del modelo de deteccidn. El sistema de vision
artificial busca detectar y clasificar tomates segiin su madurez
(Fully-ripe, Semi-ripe, Unripe), lo que implica la necesidad de
reconocer las caracteristicas visuales asociadas a cada etapa de
maduracion bajo las mencionadas condiciones ambientales.

£
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Figura 1: Reproduccién de plantacién tomates.

3. Resultados

Para evaluar la fiabilidad del sistema de deteccion de
objetos, se utilizaron diversas métricas estdndar en aprendizaje
automatico, las cuales son necesarias para comprender el
rendimiento del modelo entrenado. Se calcularon indicadores
como True Positive (TP) (prediccidn correcta de la presencia
de un objeto), False Positive (FP) (prediccion incorrecta de un
objeto), True Negative (TN) (reconocimiento correcto de la
ausencia de un objeto), y False Negative (FN) (fallo en la
identificacion de un objeto). A partir de estos indicadores, se
derivaron métricas clave como la precision (proporcion de
verdaderos positivos respecto al total de detecciones) y Recall
(capacidad del modelo para identificar correctamente todos los
casos positivos, proporcidn de verdaderos positivos respecto a
la suma de TPy FN). En la Figura 2 se representan las curvas
de precision de Recall, donde se puede observar que Unripe

muestra el mejor resultado de precision frente al resto de
curvas.

Precision-Recall Curve
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Figura 2: Gréfica de la curva Precision-Recall.

Ademas, se empled Intersection over Union (loU), una
métrica que compara la similitud entre las cajas delimitadoras
predichas y las reales, y Mean Average Precision (mAP), que
promedia la precision para cada clase, con versiones
especificas como mAP50 (loU > 0.50) y mAP50-95 (loU entre
0.50 y 0.95). Otras métricas de entrenamiento visualizadas
incluyeron Box loss (diferencia de loU entre cajas predichas y
reales), Class loss (diferencia entre clases predichas y reales),
y Object loss (diferencia entre objetos predichos y existentes).
En la fase de entrenamiento y validacion, se compararon dos
arquitecturas de YOLOvVS. Estas fueron YOLOv8n (nano) y
YOLOv8s (small), las cuales se muestran en la Tabla 1,
entrenadas durante 80 épocas con el mismo conjunto de datos.

Tabla 1: Comparacién de métricas para las arquitecturas entrenadas

Modelo YOLOvVS8n YOLOvVSs
Precision 0,817 0,825
Recall 0,771 0,796
mAP 50 0,843 0,850
mAP 50-95 0,693 0,710
Inferencia Media (ms) 240 628

Aunque YOLOV8s mostré métricas ligeramente superiores,
los resultados no mostraron una mejora significativa en
comparacion con el modelo més ligero.

Por otro lado, el andlisis de la matriz de confusion
normalizada (Figura 3) proporciono detalles sobre los casos de
éxito y fallos especificos. Los casos de éxito se reflejan en la
diagonal principal, que representa los verdaderos positivos,
siendo mayor del 85% para cada clase. Esto indica una alta tasa
de deteccidn correcta para los tomates etiquetados. Los casos
de fallo més notables se identificaron como falsos positivos
(FP) en la deteccion de tomates verdes con el fondo de la
imagen. Esto podria deberse a que el modelo detecta hojas con
baja confianza como tomates inmaduros o a la existencia de
tomates verdes sin etiquetar. La matriz de confusién mostré
que la clase menos representada (semi-maduros) tuvo una tasa
de verdaderos positivos ligeramente menor.
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Figura 3: Matriz de confusion normalizada.
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Respecto al tiempo de respuesta o velocidad de inferencia,
se realizaron pruebas para determinar la rapidez de
procesamiento de cada modelo, un parametro crucial para
aplicaciones en tiempo real. Utilizando un script en Python y
OpenCV para procesar fotogramas de video, se obtuvieron los
siguientes tiempos de inferencia promedio por fotograma en el
mismo equipo de procesamiento, como se muestra en la Tabla
1, para YOLOV8n una inferencia de 240 ms y para YOLOV8s
una inferencia de 628 ms. Se observd una diferencia de casi
medio segundo por fotograma, siendo YOLOv8n
significativamente més rapido. Dado que YOLOv8n presento
métricas de deteccion solo ligeramente inferiores, pero una
inferencia mucho menor, fue seleccionado como el modelo a
utilizar para la implementacién de la aplicacién en tiempo real.
La optimizacién del modelo post-entrenamiento mediante
OpenVINO y cuantificacién (reduccién de precision de fp32 a
int8) se plantea como una estrategia para mejorar alin mas la
velocidad de inferencia y reducir el uso de memoria,
especialmente en hardware Intel.

4, Discusién

Los resultados obtenidos en este estudio demuestran que la
implementacion de un sistema de visién artificial basado en
aprendizaje profundo es una alternativa viable para la
automatizacion de la recoleccion de tomates en entornos de
invernadero. El uso de la arquitectura YOLOVS,
particularmente su version ligera YOLOv8n, permitid alcanzar
un equilibrio adecuado entre precision y velocidad de
inferencia, lo cual es esencial para aplicaciones en tiempo real.
Aungue YOLOvVS8s ofreci6 un rendimiento ligeramente
superior en métricas como mAP y precision, su mayor tiempo
de inferencia (méas del doble que YOLOvV8n) lo hace menos
adecuado para sistemas robdticos en movimiento que
requieren respuesta inmediata. Esto refuerza la elecciéon de
modelos optimizados y ligeros cuando se busca integracion
directa con hardware embebido y sistemas de control en robots
manipuladores moviles.

En cuanto al desempefio del sistema de deteccion, los valores
altos de precision y recall (>0.77 en ambos modelos) indican
una capacidad sélida para identificar y clasificar tomates en
diferentes estados de madurez. Sin embargo, las dificultades
observadas con los tomates verdes, particularmente los falsos
positivos generados por hojas o fondos con colores similares
sugieren que el sistema aln es susceptible a errores en
escenarios con alta oclusion o bajo contraste. Este

comportamiento era previsible dadas las condiciones variables
de iluminacién y complejidad visual en los entornos de
invernadero. Estos resultados estan en linea con lo reportado
por otros autores que subrayan la sensibilidad de los sistemas
de vision artificial a las condiciones ambientales y la necesidad
de continuar entrenando los modelos con imagenes mas
representativas y variadas.

Estos resultados fueron contrastados con los obtenidos por
otros autores. (Li et al., 2023), quienes utilizaron una versién
mejorada de YOLOv5s, denominada YOLOv5s-tomato, con
técnicas como Mosaic augmentation, CSPNet y una funcion de
pérdida basada en EloU. Su modelo alcanzé una precisién de
95.58%, un mAP de 97.42% y un tiempo de inferencia de 9.2
ms por imagen en dispositivos agricolas méviles. Por otro lado,
(Zeng et al., 2023) aplicaron una version optimizada de
YOLOvV5s con MobileNetVV3 y poda de canales, obteniendo
una precision del 93% y mAP de 96.9%, con una velocidad de
42,5 ms por imagen en CPU y 26.5 FPS en dispositivos
Android.

Otros trabajos emplearon arquitecturas mas ligeras. (Alvarez
et al., 2023) usaron YOLOv3-tiny para detectar seis etapas de
madurez, logrando un Fl1-score de 90% en un conjunto de
3,000 iméagenes. Por su parte, (Nugroho, et al. 2022)
emplearon YOLOv4, alcanzando una precision de 94.6% sobre
un dataset de 400 imagenes, con un rendimiento balanceado
frente a Faster R-CNN y SSD.

En comparacién, los modelos YOLOv8 entrenados en este
trabajo muestran una precision y recall competitivos,
especialmente  considerando que no se aplicaron
modificaciones especificas a la arquitectura ni técnicas
avanzadas de optimizacion como en los casos de (Li et al.,
2023) o0 (Zeng et al., 2023). Aunque los valores de mAP y
precision son inferiores en términos absolutos, los modelos
presentados demuestran robustez y desempefio aceptable para
aplicaciones practicas. Ademas, el tiempo de inferencia de
YOLOv8n (240 ms) lo posiciona como una opcion viable para
aplicaciones casi en tiempo real en sistemas embebidos o
moviles, aunque todavia por debajo de las implementaciones
optimizadas especificamente para dispositivos méviles como
las propuestas por (Zeng et al. 2023).

La matriz de confusion muestra una deteccion precisa para las
clases de tomates maduros y verdes, pero una menor
efectividad en la categoria intermedia (semi-maduros). Esto
podria estar relacionado con la escasez de ejemplos en el
conjunto de datos de entrenamiento o con la ambigiiedad visual
de esta clase. Por lo que se deberia mejorar el balance de las
clases en futuras iteraciones del sistema, mediante técnicas de
aumento de datos o mediante la recoleccion de nuevas
imagenes etiquetadas de este tipo.

5. Conclusiones

En términos generales, se valido la factibilidad técnica de un
sistema de recoleccion auténoma basado en vision artificial,
destacando la importancia de seleccionar correctamente los
algoritmos y dispositivos segln las restricciones operativas del
entorno. No obstante, se identifican areas de mejora como la
robustez ante falsos positivos, la mejora en la clasificacién de
estados intermedios de madurez y la optimizacion del sistema
para operar bajo recursos computacionales limitados.

Este proyecto sienta las bases para el desarrollo de sistemas de
recolecciéon auténoma en entornos agricolas, sin embargo,



existen multiples lineas de mejora y expansién que pueden
abordarse en trabajos futuros. Uno de los principales retos
identificados es la alta variabilidad del entorno de cultivo,
especialmente en lo que respecta a las condiciones de
iluminacion, la forma y el color de los frutos, asi como la
oclusion parcial causada por hojas u otros elementos. Para
enfrentar estos desafios, una posible evolucion del sistema
consiste en la incorporacién de algoritmos de deteccion
tridimensional basados en redes neuronales entrenadas con
datos espaciales. El uso de cdmaras RGB-D permitiria generar
nubes de puntos que, al correlacionarse correctamente, podrian
mejorar tanto la precision en la deteccién como la orientacién
de las herramientas de recoleccidn, incluso en condiciones de
oclusion.

Otro enfoque prometedor es la integracion del sistema con
plataformas de agricultura inteligente, lo que permitiria una
gestion coordinada de todo el ciclo productivo, desde la
siembra hasta la recoleccion. Esto incluye la posibilidad de
conectar la vision artificial con herramientas de analisis
agronémico que faciliten la toma de decisiones basada en
datos. Donde se puede pronosticar su uso no solo para guiar el
proceso de recoleccion, sino también para generar datos
valiosos sobre el cultivo. Por ejemplo, se podrian estimar pesos
aproximados de la produccion (kg de tomates por planta o por
superficie), detectar signos tempranos de plagas, deficiencias
nutricionales o estrés hidrico, y emitir alertas automaticas para
intervenciones agrondmicas. Estos avances permitirian a los
agricultores optimizar sus recursos y mejorar la sostenibilidad
de sus cultivos.

Asimismo, la incorporacion en sistemas rob6ticos
colaborativos representa una linea de desarrollo de gran
interés. El uso de esta tecnologia no solo mejoraria la
percepcion espacial del entorno, sino que permitiria una
navegacién mas segura y precisa en entornos compartidos con
operarios humanos u otros robots. Los datos tridimensionales
obtenidos por LIiDAR podrian complementar la vision artificial
en tiempo real, favoreciendo una mejor toma de decisiones en
tareas de cosecha, poda o transporte automatizado. También
seria interesante proponer la implementacion de técnicas de
fusion sensorial (como vision multiespectral o térmica), el uso
de técnicas de active learning para refinar los modelos en
campo, y la validacién del sistema en condiciones reales de
operacion continua en invernaderos comerciales.
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