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Abstract— This paper presents advances in the development of a robotic system for strawberry harvesting, based on computer vision
and deep learning. The mechanical design of a robotic platform with multiple degrees of freedom is proposed, along with its integration
into a CoppeliaSim simulation environment via ZMQ remote API, as a preliminary stage prior to physical implementation. For the
perception stage, a pipeline of HSV color segmentation followed by classification with convolutional neural networks was implemented,
evaluating three architectures on a dataset with eight-fold physical augmentation: custom CNN, VGG-16, and ResNet-50. VGG-16 achieved
the best performance with 99.21% accuracy and AUC = 1.0000. However, the quantitative evaluation of HSV segmentation revealed a
45.9% fruit loss, which limits the robustness of the system for field conditions. Preliminary validation in simulation showed a reduction in
classifier confidence to around 0.5 due to the domain gap between real and synthetic images. Further work is needed on physical
implementation, vision-guided dynamic control, and evaluation under real crop conditions.

Keywords— Agricultural robotics; computer vision; deep learning; fruit classification; robotic simulation.

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and
Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026


https://orcid.org/0009-0006-6310-5338
https://orcid.org/0000-0001-8308-7815
https://orcid.org/0000-0003-4507-2035

Sistema robotico para la cosecha de fresas:
evaluacion de arquitecturas RNC para clasificacion de
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Resumen— Este trabajo presenta los avances en el desarrollo
de un sistema robético para la recoleccion de fresas, basado en
vision artificial y aprendizaje profundo. Se propone el diseiio
mecdnico de una plataforma robética con multiples grados de
libertad y su integracion en un entorno de simulacion en
CoppeliaSim mediante API remota ZMQ, como etapa previa a la
implementacion fisica. Para la etapa de percepcion, se implemento
un pipeline de segmentacion por color HSV seguido de
clasificacion con redes neuronales convolucionales, evaluando tres
arquitecturas sobre un conjunto de datos con aumento fisico de
ocho veces: RNC personalizada, VGG-16 y ResNet-50. VGG-16
obtuvo el mejor desempeiio con 99,21 % de exactitud y AUC =
1,0000. No obstante, la evaluacion cuantitativa de la segmentacion
HSYV revelo una pérdida del 45,9 % de frutos, lo que limita la
robustez del sistema para condiciones de campo. La validacion
preliminar en simulacion mostré una reduccion de la confianza del
clasificador alrededor de 0,5 debido al domain gap entre imdgenes
reales y las evaluadas en el entorno simulado. Se debe seguir
trabajando en la implementacion fisica, el control dinamico guiado
por vision y la evaluacion en condiciones reales de cultivo.

Palabras clave: aprendizaje profundo; clasificacion de frutos;
robotica agricola; simulacion robdética; vision artificial.

|. INTRODUCCION

Con el continuo crecimiento de la poblacion mundial, el
sector agricola enfrenta el desafio de garantizar el
abastecimiento alimentario, al tiempo que lidia con la
limitacién de recursos disponibles y la necesidad de
implementar herramientas que promuevan un desarrollo
sostenible [1]. En este contexto, la automatizacion de labores
agricolas mediante sistemas robéticos permite mejorar la
eficiencia operativa y favorecer un uso méas racional de los
recursos, como lo han demostrado investigaciones recientes en
recoleccion automatizada de frutos [2]. En cultivos de cosecha
manual intensiva, la mecanizacion de las tareas reduce la
exposicion de los operarios a posturas forzadas y movimientos
repetitivos, mitigando la  aparicion de trastornos
musculoesqueléticos [3].

Entre los cultivos de mayor relevancia a nivel global, la
fresa destaca por su elevada demanda y su alto valor
nutricional. Diversos estudios han sefialado que su consumo
aporta beneficios significativos para la salud, principalmente
por su contenido de compuestos antioxidantes, los cuales
contribuyen a la disminucion del riesgo de enfermedades
cronicas como el cancer y afecciones cardiovasculares [4]. No

obstante, la recoleccion de fresas depende en gran medida de
trabajo manual, lo que la convierte en una de las etapas més
costosas del ciclo productivo y ha motivado el desarrollo de
sistemas de cosecha automatizada que buscan reducir la
intervencion humana [5], con incrementos sostenidos en
superficie cultivada y volimenes de produccion que refuerzan
la necesidad de optimizar los procesos asociados a este cultivo
[6]. En Colombia, la fresa tiene presencia destacada en
departamentos como Cundinamarca y Boyacd, sin embargo,
segun el MADR, la produccion depende mayoritariamente de
procesos manuales, lo que implica una alta participacién de la
mano de obra en los costos totales del cultivo [7], a lo que se
suma la naturaleza delicada del fruto, vulnerable a dafios
mecéanicos que reducen su vida util [8].

Ante este panorama, la automatizacion del proceso de
recoleccion surge como una alternativa viable para mitigar las
limitaciones de la cosecha manual. Los sistemas roboticos
permiten mejorar la eficiencia mediante la identificacion,
clasificacion y recoleccidn precisa de los frutos, reduciendo el
contacto innecesario y minimizando el dafio fisico [9]. El
disefio de estos robots implica la integracién de un sistema de
percepcion, un sistema de actuacion generalmente conformado
por un brazo robdtico y una garra y una plataforma de
desplazamiento [10]. En particular las redes neuronales
convolucionales (RNC) han demostrado ser herramientas
eficaces dentro de los sistemas robéticos de cosecha para
tareas de clasificacion y deteccion de frutos [11].

La percepcion basada en vision artificial no solo resulta
fundamental para la clasificacion de frutos, sino que también
permite detectar enfermedades y evaluar la calidad del fruto,
contribuyendo a una gestién agricola mas precisa [12].

En el contexto colombiano, la adopcién de tecnologias de
vision artificial y aprendizaje profundo para el monitoreo y
clasificacion de fresas representa una oportunidad estratégica,
como lo han explorado investigaciones recientes que aplican
aprendizaje profundo al mapeo de rendimiento de cultivos de
fresa en el pais [13]. En este trabajo se presenta la evaluacién
y comparacién de tres arquitecturas de redes neuronales
convolucionales una RNC personalizada, VGG-16 y ResNet-
50 para la clasificacion de fresas en estados cosechable y no
cosechable, integradas en un sistema rob6tico simulado en
CoppeliaSim.

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026


https://orcid.org/0009-0006-6310-5338
https://orcid.org/0000-0001-8308-7815
https://orcid.org/0000-0003-4507-2035

Il. MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizd un
computador portatil Acer Nitro 5 con procesador Intel Core i5-
10300H, 12 GB de RAM, tarjeta grafica NVIDIA GeForce
GTX 1650 (4 GB) y sistema operativo Windows 11. El
prototipo mecéanico se disefid en SolidWorks, la simulacion
robotica se realizé en CoppeliaSim, y la implementacion de los
modelos RNC se llevd a cabo con Python 3.10 y TensorFlow
2.10.0 en un entorno virtual Anaconda. Las actividades se
desarrollaron en el semillero FarmTechnology del grupo
Macrypt, Universidad de los Llanos, Colombia.

La Fig. 1 muestra la arquitectura general del sistema
robotico propuesto, conformado por un sistema de percepcién,
una estacion central y un sistema de actuacion. La arquitectura
contempla la operacion dentro del cultivo de fresa, donde se
adquiere informacion sobre el estado del fruto para determinar
si es apto para ser recolectado, y con base en dicha
informacidn el sistema toma decisiones que integran diferentes
tecnologias para definir la acci6n a ejecutar. La estacion
central estd compuesta por un sistema embebido Raspberry Pi
4 encargado del procesamiento y la toma de decisiones. Es
importante destacar que esta arquitectura constituye un disefio
propuesto para implementacién futura; en el presente trabajo,
la validacion del modulo de clasificacion se realizd
integramente en simulacién.
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Fig. 1. Arquitectura del sistema.

La Fig. 2 presenta los componentes de la arquitectura
propuesta, que incluye alimentacion mediante panel solar de
10 W vy bateria de 12 V/5.5 Ah, una Raspberry Pi 4 como
estacion central, una camara Raspberry Pi V2 de 8 MP con
sensor infrarrojo E18-D80NK para percepcién, y motores paso
a paso Nema 17 con drivers TB6600 para actuacion.

Se evaluaron tres arquitecturas de RNC: una
personalizada entrenada desde cero, VGG-16 con aprendizaje
transferido y ajuste fino, y ResNet-50 con aprendizaje
transferido y ajuste fino; los hiperpardmetros de entrenamiento
se observan en la Tabla I. Inicialmente se explord la
segmentacion por color HSV con Watershed para extraer
fresas individuales de fotografias reales del cultivo, con el fin
de construir el conjunto de entrenamiento; sin embargo, se
evidencio una pérdida del 45,9 % de los frutos.

Panel golar Controlador de potencia Bateria
Fig. 2. Componentes del sistema propuesto.
Tabla T
HIPERPARAMETROS DE ENTRENAMIENTO POR ARQUITECTURA.
Hiperpardmetro RN(.: VGG-16 ResNet-50
Personalizada
Optimizador Adam Adam Adam
Funcién de Binary Binary Binary
perdida Crossentropy Crossentropy Crossentropy
Tasa de
aprendizaje fase 3x10* 1x10% 1x10%
1
Tasa de
aprendizaje fase - 1x10% 1x10%
2 —ajuste fino
Batch Size 32 32 32
Early Stopping 15 15 15
Epocas 100 100 100
Parametros 102 K 149 M 241 M
entrenables
Bloques - Bloques 3-5 Convb
descongelados

La Fig. 3 muestra el resultado obtenido con este enfoque. Ante
estas limitaciones, se construy6 el conjunto de datos a partir de
tres conjuntos publicos de Kaggle [14],[15],[16],
seleccionando manualmente imagenes de fresas individuales
con visibilidad adecuada para clasificacién binaria. El
conjunto resultante comprende 840 imagenes originales (420
cosechables y 420 no cosechables) redimensionadas a
224x224x3 pixeles.

Las 840 imagenes originales se dividieron de forma
estratificada en 70% entrenamiento (586), 15% validacion
(128) y 15% prueba (126) antes de cualquier aumentacion,
para evitar fuga de datos. Posteriormente, se aplico
aumentacion de datos Unicamente al conjunto de
entrenamiento con un multiplicador de 8, generando 4688
imagenes de entrenamiento mediante rotaciones aleatorias,
espejo horizontal y vertical, zoom, traslacion, variacion de
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brillo, contraste, saturacion, ruido y desenfoque gaussianos
ligero. Los conjuntos de validacion y prueba se mantuvieron
sin modificaciones.

El flujo de segmentacion por color se mantiene como
componente de deteccion para la simulaciéon en CoppeliaSim.
Este consta de: (1) conversion RGB a HSV y segmentacion
con mascaras independientes para cada categoria, donde Fnc
utiliza dos rangos HSV para capturar frutos verdes y en
transicion; (2) operaciones morfol6gicas de apertura y cierre;
(3) transformada de distancia y umbralizacién para marcadores
de primer plano; (4) algoritmo de Watershed para separar
frutos en contacto; y (5) extraccién de regiones de interés
individuales.

I1l. RESULTADOS

Como resultado del proceso de disefio, se desarrolld el
prototipo mecénico mostrado en la Fig. 4, modelado en
SolidWorks a partir de perfiles de aluminio de 20x20 mm que
conforman el marco principal, y un perfil de 20x40 mm como
riel horizontal perpendicular al surco. Sobre el riel se desplaza
un carro movil con dos motores Nema 17 uno para
movimiento horizontal por correa dentada y otro para
movimiento vertical por tornillo sin fin, integrando una camara
Raspberry Pi V2 y un sensor infrarrojo E18-D80NK.

Fig. 4. Disefio plataforma robdtica.

La evaluacion del flujo de segmentacién por color HSV
sobre 26 imagenes representativas del cultivo mostrd que el
enfoque detecta frutos cosechables en escenarios favorables;
sin embargo, presenta un desempefio deficiente en la clase
Fnc, debido a la similitud cromatica entre los frutos verdes y el
follaje. La pérdida total de frutos alcanzd el 45,9 % y se
registraron 337 detecciones falsas. Estas limitaciones
motivaron la construccion del conjunto de datos a partir de
imagenes publicas y constituyen la justificacioén para explorar
segmentacidn instanciada (Mask R-RNC) en trabajos futuros.

Se evaluaron tres arquitecturas RNC sobre el conjunto de
prueba, con aprendizaje transferido en dos fases para VGG-16
y ResNet-50. La Fig. 5 compara las métricas de los tres
modelos: VGG-16 obtuvo la mayor exactitud (99,21 %) vy
AUC perfecto (1,0000), seguido por la RNC personalizada y
ResNet-50, ambos con 98,41 %. A pesar de sus 24,1 millones
de pardmetros, ResNet-50 no superd al modelo personalizado
de solo 102 K parametros, lo que sugiere que la complejidad
del dominio de fresas no requiere una red excesivamente
profunda.

Comparacion de Metricas
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Fig. 5. Comparacion de métricas de los tres modelos RNC.

La RNC personalizada alcanz6 98,41 % de exactitud en 54
épocas, cometiendo 2 errores sobre el conjunto de prueba: un
falso Fc clasificado como Fnc y un falso Fnc clasificado como
Fc, tal como se observa en la Fig. 6. Su ligereza la hace apta
para despliegue en hardware embebido, aunque su
convergencia fue la mas lenta.
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Matriz de Confusion - CNN Personalizada
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Fig. 6. Matriz de confusion RNC personalizada.

VGG-16 logro el mejor desempefio global con 99,21 % de
exactitud, F1 = 99,20 % y AUC = 1,0000 en 35 épocas, tal
como se observa en la Fig. 7. Cometié un Unico error: una
fruta Fc clasificada como Fnc. El ajuste fino en los blogues 3—
5 permitié adaptar caracteristicas de alto nivel al dominio
especifico, lo que la convierte en la arquitectura seleccionada
para la etapa de deteccion en simulacién.

Matriz de Confusion - VGG-16 (TL+FT)
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Fig. 7. Matriz de confusion VGG-16.

ResNet-50 obtuvo 98,41 % de exactitud con 2 errores de
clasificacion, tal como se observa en la Fig. 8, similares a los
del modelo personalizado. Convergid en 32 épocas, fue la més
rapida gracias al ajuste fino del bloque conv5, pero su mayor
costo computacional no se tradujo en mejoras de desempefio
respecto al modelo personalizado.

Matriz de Confusion - ResNet-50 (TL+FT)
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Fig. 8. Matriz de confusion ResNet-50.

La Tabla Il resume las métricas comparativas de las tres
arquitecturas estudiadas.
B Tabla II.
DESEMPERO COMPARATIVO DE ARQUITECTURAS RNC EN EL
CONJUNTO DE PRUEBA.

Meétricas RNC Personalizada | VGG-16 | ResNet-50
Exactitud 98.41% 99.21% 98.41%
Precision Fc 98.41% 98.44% 96.92%
Recall Fc 98.41% 100.00% | 100.00%
Precision Fnc 98.41% 100.00% | 100.00%
Recall Fnc 98.41% 98.41% 96.83%
AUC 0.9997 1.000 0.9995

Epocas Entrenadas 54 35 32

La validacion preliminar en simulacién permitié poner a
prueba el clasificador seleccionado en un escenario de
deteccion integrado con el robot. La Fig. 9 muestra el robot
posicionado sobre la planta de fresa en el entorno de
CoppeliaSim.

<

Fig. 9. Robot posicionado sobre la planta de fresa en CoppeliaSim.

El sensor de vision capturd la escena y el pipeline HSV +
RNC proces6 la imagen, detectando y clasificando el fruto
presente. La Fig. 10 presenta la captura del sensor con el
resultado de la deteccion y la etiqueta asignada por el
clasificador.
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SISTEMA DE COSECHA AUTOMATICA - Clasificacion CNN

Aungue el sistema identificd correctamente la presencia
del fruto, la confianza promedio fue de aproximadamente 0,5,
muy inferior al 99,21 % obtenido con imagenes reales. Esta
reduccion se atribuye al domain gap entre las fotografias
reales de entrenamiento y las imagenes obtenidas del
simulador, que difieren en texturas, iluminacién y oclusiones.
Los umbrales de area minima y confianza filtraron detecciones
espurias, pero también descartaron frutos validos. Estas
limitaciones motivan como trabajo futuro la generacién de
datos sintéticos para entrenamiento y el ajuste de umbrales
especificos para simulacién.

CONCLUSIONES

En este trabajo se presentan los avances en el desarrollo de
un sistema robdtico para la cosecha de fresas, abarcando el
disefio mecanico propuesto, la evaluacion del pipeline de
segmentacién HSV, la comparacion de tres arquitecturas RNC
para clasificacion y la validacion preliminar del sistema
integrado en simulacién. VGG-16 alcanzé el mejor desempefio
con 99,21 % de exactitud y AUC = 1,0000 sobre el conjunto
con aumento fisico de ocho veces, superando a ResNet-50 y
RNC personalizada, ambas con 98,41 %. Sin embargo, este
rendimiento esta condicionado por la segmentacion HSV
previa, cuya evaluacion cuantitativa sobre 26 imagenes reales
reveld una pérdida del 45,9 % de frutos y 337 detecciones
falsas, confirmando que el pipeline no es robusto para
condiciones de campo y motivando la exploracién de
segmentacion semantica (Mask R-RNC) como trabajo futuro.

Desde el punto de vista computacional, la RNC
personalizada ofrece un balance favorable para despliegue
embebido, mientras que VGG-16 y ResNet-50 demandan
mayores recursos sin ventaja. La validacion en CoppeliaSim,
donde el disefio mecanico exportado desde SolidWorks fue
integrado con el clasificador mediante la APl remota ZMQ,
evidenci6 un domain gap que reduce la confianza del
clasificador a alrededor de 0,5 respecto a las imagenes reales,
limitado ademas por los umbrales de &rea minima y confianza
implementados. Se debe seguir trabajando en la

implementacién fisica del robot, el control dindmico guiado
por visién, la reduccién de la brecha entre simulacién y
realidad, asi como la evaluacién del sistema completo en
condiciones reales de cultivo.
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