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PROCESO GESTION DEL TALENTO HUMANO
FORMATO INFORME MENSUAL EJECUCION CONTRACTUAL

Cartagena, julio de 2025

Sefiora

Miladys Esther Torrenegra Alarcén

SUPERVISOR(A) CONTRATO No. 7567113

Dinamizadora SENNOVA

Centro de Comercio y Servicios

Cartagena
Asunto: Informe mensual de ejecucion
contractual Mes 07 del afio 2025

Referencia: No. 7567113 del afio 2025

Udualdo José Herrera Garcia, identificado con la cédula de ciudadania No. 1.235.038.614
de Cartagena, en mi calidad de Contratista del SENA, en Centro de Comercio y Servicios, en
cumplimiento del Contrato de Prestacidon de Servicios de la referencia, a continuacion,

presento el Informe de actividades realizadas en el mes objeto de cobro.

Valor y forma de Pago: Se fija como valor total para el contrato la suma de CINCUENTA Y
SEIS MILLONES NOVECIENTOS TREINTA Y TRES MIL, TRECIENTOS TREINTA Y TRES PESOS
M/CTE. ($56.933.333). Esta suma sera pagada por el SENA al contratista de la siguiente
manera: a) Un primer pago correspondiente al mes de febrero de 2025 por valor de
NOVECIENTOS TREINTA Y TRES MIL TRECIENTOS TREINTA Y TRES MIL PESOS M/CTE
(5933.333), b) diez (10) pagos iguales por los meses de marzo a diciembre de 2025, por valor
de CINCO MILLONES SEISCIENTOS MIL PESOS M/CTE. ($5.600.000) cada uno.

Plazo: Sera hasta el 31 de diciembre de 2025.

GTH-F-062 V10



SENA

N

OBIJETO:

Prestar servicios profesionales como facilitador de la Tecnoacademia Itinerante, con la

linea de Biotecnologia, para ejecutar actividades propias de la formacidn, orientacion y

desarrollo de competencias y capacidades de los aprendices de acuerdo con los

programas de formacién, proyectos de investigacion y otras acciones de apropiacion de

Ciencia Tecnologia e Innovacién.

Obligaciones Especificas:

No Obligaciones Acciones realizadas Evidencias
1 Participar en los equipos de disefio y
desarrollo curricular y metodoldgico - L
. R y g 1. Diligenciamiento de
interdisciplinarios convocados por la e . .
. ) 1. Participacién en las formato de asistencia a
Tecnoacademia, para  garantizar . .
. . ., mesas de trabajo la reunion y captura de
integralidad en la formulacion de . .
. L nacionales citadas por la pantalla de
proyectos formativos, disefio de . . .
L D Tecnoacademia. intervenciones en la
actividades de aprendizaje y talleres, reunion
planes de sesion, que alimenten el )
banco de proyectos
2 Participar y apoyar activamente los |1. Se diligenciaron los
planes de Induccidn, sensibilizaciones, formatos de actas de
transferencias, divulgacion del cada una de |las
portafolio de servicios de la sensibilizaciones
Tecnoacademia y de los aprendices del realizadas, se enviaron
Centro. mensajes de orientacion
a los directivos docentes
para mantener contacto
permanente en relacién
con la realizacion de las |  Evidencias Fotograficas
actividades iniciales.
2. En las reuniones de
sensibilizacidn se oriento
sobré la continuidad en
las formaciones del SENA
con programas técnicos
y tecnoldgicos (virtuales
o presenciales).
3 Implementar el modelo pedagégico Se solicitd la creacidn de . . -
p. . . pedagoglco y . 1. Evidencias fotograficas
los lineamientos asociados a las etapas | fichas
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y objetivos planteados en el proyecto
2025 para la Tecnoacademia.

2. Correo electronico

enviado con la
solicitud de fichas

Disefiar e implementar acciones de
formacion  para  fortalecer las
capacidades de investigacion de los
aprendices y la ejecucidn de proyectos
que motiven la generacion. del
conocimiento Util en su contexto
regional, de acuerdo con las lineas de
investigacion de la Tecnoacademia y
del semillero.

1. Desarrollo  de

guias
metodoldgicas para el
desarrollo del curso
Aplicacion de la ciencia,
la tecnologia y Ila
innovacién a partir de
metodologias

experienciales para la
formulacion de
proyecto.

. Desarrollo de la
planeacién  académica

para el primer semestre
de la vigencia 2025

. Desarrollo de proceso

formativo en las
instituciones educativas

1. Anexo guias
2. planeacion académica

3. Evidencias fotograficas

Socializar  actividades y buenas
practicas ejecutadas en las acciones de
formacion con el fin de ser divulgadas
y recopiladas, al igual que productos de
la formacion y de los proyectos de
innovacion e investigacion
desarrollados con los aprendices.

Diligenciamiento de
experiencias
significativas

Se documenté la
experiencia significativa de
operacién del aula movil

Mantener actualizado, completo y en
buen estado el inventario de Ia
Tecnoacademia recibido, y velar por la

correcta  utilizaciéon, cuidado vy
mantenimiento de los bienes por parte
de los aprendices segun los

requerimientos del dinamizador, del
Centro o de la Direccion de Formacion
Profesional.

Se mantienen bajo
cuidado el inventario
asignado, del mismo
modo se hace
seguimiento a los
aprendices e indica, el
adecuado cuidado y
formada.

Registro de inventario

Mantener actualizada la informacién
del proceso formativo y sus respectivos
soportes en los aplicativos que se
requieran de acuerdo con los
procedimientos y herramientas

definidas como SOFIA PLUS,
plataformas dispuestas para tal fin y
los que sean requeridos por la

coordinacién de  competitividad
desarrollo tecnoldgico, con criterios de
oportunidad, veracidad y confiabilidad.

Se mantiene la
plataforma.

Se realizo
diligenciamiento de la
gestion documental en
Sherpoint Carpeta del
mes.

Registro fotografico
correos enviados, fotos de
las carpetas en la gestion
documental
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Ejecutar Eventos de Divulgacion
Tecnoldgica (EDT) u otras actividades
complementarias como talleres y
eventos, relacionados con la linea
temadtica de la Tecnoacademia,
velando por su adecuado desarrollo en
las diferentes etapas.

Se fijo la fecha para
realizar el EDT

Fecha fijada para
septiembre de 2025

Participar en comités, mesas de
trabajo y demas espacios de gestion,
planeacidn, innovacién, desarrollo
tecnoldgico, investigacion, disefios
curriculares entre otros, convocados
por el centro, regional, enlace nacional
Tecnoacademia y/o la Direccion de
Formacién Profesional.

Asistencia a reunion en las
diferentes plataformas,
asistencias a
capacitaciones asignadas.

Acta de Reunidny
Fotografias

10

Elaborar los documentos técnicos para
los procesos de adquisicion de
materiales y/o equipos de formacion,
contratacién del servicio de
mantenimiento, bldsqueda y
evaluacion de cotizaciones para
estudio de mercado y del sector, entre
otros, en los procesos
precontractuales, contractuales,
postcontractuales a ejecutar por la
Tecnoacademia.

Actualizacién de
requerimiento de compras

Correo electrénico
enviado con el documento
gue contiene los
requerimientos de compra

11

Trabajar de formar articulada vy
coordinada con los demds roles de
competitividad y desarrollo
tecnoldgico en el Centro de Formacidn
para  fortalecer las  diferentes
estrategias y actividades desarrolladas.
Igualmente, con las demas
dependencias para apoyar los
procesos formativos.

Atencion de semilleros de
investigacion del grupo
GIBEI

Reuniones con los
semilleros
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Para el tramite de la cuenta me permito adjuntar: Documentos electrénicos enunciados
como evidencias del cumplimiento de las obligaciones contractuales y el No.9489137317
de la planilla, de Aportes en Linea para el mes de julio 2025. (Decreto Ley 2106 de 2019 —

“Decreto Ley Antitramites”)

Evidencias en (25) folios

Cordialmente,

Firma

Udualdo José Herrera Garcia
Contratista

C.C. No. 1.235.038.614 de Cartagena

Recibi a satisfaccion:

Firma

Miladys Esther Torrenegra Alarcén
Supervisora Contrato 7567113 de 2025
Dinamizadora SENNOVA
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EVIDENCIAS DE OBLIGACIONES CONTRACTUALES

1. SOLICITUD DE FICHAS

E Outlook

Solicitud de fichas

Desde Udaldo Herrera Garcia <eherrerag@sena.edu.co>
Fecha Vie 04/07/2025 847
Para Yurani Diaz Perez <ydiazp@sena.edu.co>

5 archivos adjuntos (10 MB
]

FORMATO SOLICITUD DE FICHAS_UH2_AJ1.xIsx; FormatolnscripcionAspirantesSOFIAPlus_UH2_VN2.xls; PDF _UH2_AJ1.pdf;
FormatolnscripcionAspirantesSOFIAPlus_UH1_VN1xls; PDF UH1_VN1.pdf;

Estimada, espero que se encuentre muy bien.
Adjunto la solicitud de ficha y correccion de la ficha pasada.
En la ficha VN1 se reemplazé el aprendiz el cual "el documento no es legible".

Feliz dia.

Se solicitd la ultima ficha concerniente a la formacion.

Con esta solicitud se cuenta con 4 fichas de 30 estudiantes matriculados para un total de
120 en el primer periodo del aiio 2025 para la TecnoAcademia Itinerante Bolivar
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2. INFORME DETALLADO DE AVANCES EN EL PROYECTO INDIVIDUAL

Se realizd una revision sistematica de la literatura para aportar al informe del proyecto. A
continuacion, se muestra el trabajo realizado:

REVISION SISTEMATICA: EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES DE FRUTAS CON
INTELIGENCIA ARTIFICIAL - TECNICAS, CONJUNTOS DE DATOS Y DESAFIOS

1. Resumen Ejecutivo

La clasificacion y el control de calidad de la fruta, tradicionalmente realizados a través de la
inspeccion manual, estdn experimentando una transformacién radical gracias a la
inteligencia artificial (I1A) y la visién por computadora. Este informe presenta una revision
sistematica de la literatura académica y de la industria para analizar la evolucién de las
técnicas, la infraestructura de datos y los desafios inherentes a este campo. Las
conclusiones principales indican que el paradigma ha cambiado significativamente: se ha
pasado de los métodos de procesamiento de imdgenes y algoritmos de aprendizaje
automatico tradicionales a la preponderancia de las arquitecturas de aprendizaje profundo,
en particular las redes neuronales convolucionales (CNN). Esta transicion se ha visto
impulsada por la necesidad de una mayor precisién y consistencia, que superen la
variabilidad y lentitud de la inspeccién humana.!

La investigacidon y el desarrollo en este ambito estdn intrinsecamente vinculados a la
disponibilidad de conjuntos de datos estandarizados, como el ampliamente referenciado
Fruits-360, el cual sirve de base para una multitud de experimentos. Sin embargo, el analisis
de la literatura revela que el desafio ha evolucionado mas alla de la mera clasificacidn visual.
La investigacidn actual busca inferir propiedades complejas y no visibles, como el nivel de
madurez, el contenido nutricional y la presencia de defectos sutiles.? Esta orientacién hacia
la evaluacidon multicriterio posiciona a la IA como un pilar fundamental de la agricultura
inteligente y la Industria 4.0, actuando no solo como una herramienta de automatizacion,
sino como un catalizador para la optimizaciéon completa de la cadena de valor, desde el
campo hasta el consumidor final.?
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2. Introduccion

La industria agroalimentaria, un sector de vital importancia para la economia global y la
seguridad alimentaria, se enfrenta a la necesidad de optimizar sus procesos de post-cosecha
para reducir el desperdicio, garantizar la calidad del producto y mejorar la eficiencia de la
cadena de suministro.®> La clasificacién de frutas, un paso critico en este proceso ha
dependido histdricamente de la inspeccidn visual manual. Si bien la inspeccién humana es
flexible y puede adaptarse a situaciones nuevas, es inherentemente lenta, subjetiva y
propensa a errores, lo que lleva a inconsistencias en la calidad final del producto.! La vision
por computadoray la inteligencia artificial emergen como soluciones robustas para superar
estas limitaciones, ofreciendo objetividad y consistencia a lo largo de extensos periodos de
tiempo.? Este informe presenta una revision sistematica de la literatura con el objetivo de
identificar y categorizar las técnicas, los conjuntos de datos y los desafios en el
reconocimiento de imagenes de frutas con IA. La busqueda se realizd en bases de datos
académicas de alta relevancia, como Scopus, SciELO y Redalyc, asi como en repositorios de
tesis doctorales, lo que garantiza una cobertura rigurosa del estado del arte.® Se aplicaron
criterios de seleccidn para analizar la evolucién tecnoldgica en los ultimos afos, con un
enfoque en la transicion de los métodos tradicionales a los basados en aprendizaje
profundo. El analisis de la bibliografia demuestra que el campo de la investigacién ha
trascendido la simple "clasificacion" de una fruta para centrarse en un control de calidad
mds granular y en la evaluacién de la "calidad externa".! Esto se explica porque la demanda
del mercado exige estandarizacion, lo que impulsa la necesidad de sistemas de inspeccién
automatizados y consistentes.? A medida que la IA ha madurado, sus capacidades se han
expandido desde la clasificacidn binaria (por ejemplo, "manzana") a la clasificacién basada
en criterios multiples (por ejemplo, "manzana de primera calidad", "manzana con un
defecto en la piel"). Esta sofisticacidon causal en los objetivos de la industria y la investigacion
justifica la adopcién de modelos de IA mdas complejos.

3. Categorizacion de Técnicas de Reconocimiento de Imagenes con IA

El desarrollo de sistemas de IA para el reconocimiento de imdagenes de frutas ha
evolucionado a través de varias etapas, desde el procesamiento de imagenes clasico hasta
los modelos de vanguardia de aprendizaje profundo. Esta seccidn categoriza las técnicas
clave que han marcado este avance.

3.1. Técnicas de Procesamiento de Imdgenes Tradicionales
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Antes de la era del aprendizaje profundo, la clasificacion de frutas se basaba en la extraccion
de caracteristicas visuales predefinidas. Un método comun es la extraccion del histograma
de color en tres dimensiones (RGB), que se utiliza para identificar y clasificar imagenes en
funcidn de los colores caracteristicos de la fruta.? Este proceso implica la preparacion de las
imagenes mediante técnicas de enmascaramiento para seleccionar la regién de interés
(ROI), separando el objeto del fondo para un analisis mas preciso.? Una vez extraidas las
caracteristicas, se aplican algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, como

Random Forest y K-Nearest-Neighbor (KNN).? Si bien estos métodos son efectivos para
tareas de clasificacién especificas y pueden tener un buen rendimiento, su limitacion reside
en que la extraccién de caracteristicas es un proceso manual y su eficacia puede ser inferior
a la de las redes neuronales en problemas mas complejos y variados.?

3.2. El Dominio del Aprendizaje Profundo y la Vision por Computadora

La literatura consultada muestra que las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han
logrado un éxito notable en la clasificacion de frutas, debido a su capacidad para aprender
y extraer caracteristicas discriminativas directamente de las imagenes, sin necesidad de
ingenieria de caracteristicas manual.®> Este enfoque ha permitido una mayor precision y
robustez en la deteccién de defectos y la evaluacion de la calidad.

Se han evaluado y aplicado diversas arquitecturas de CNN, desde modelos cldsicos hasta los
mas modernos:

e Arquitecturas Clasicas: Modelos como VGG16, AlexNet, ResNet-50, InceptionV3,
MobileNetV2 y DenseNetl21 son ampliamente utilizados para tareas de
clasificacion de frutas y deteccidn de defectos.'? Estos modelos han servido como
punto de referencia para muchas investigaciones.

e Arquitecturas Modernas: Redes como Swin, YOLOR vy Scaled-YOLOv4 han
demostrado ser particularmente efectivas para tareas de deteccidon y segmentacion
de objetos, ofreciendo mejoras significativas en métricas como la precision vy el recall
en comparacién con metodologias tradicionales.®

El uso de Transfer Learning es una estrategia de entrenamiento muy comun y eficiente. Esta
técnica permite a los modelos aprovechar el conocimiento adquirido al ser entrenados con
un conjunto de datos masivo (como ImageNet) y aplicarlo a una nueva tarea con un
conjunto de datos mas pequefio.'? Esto reduce la necesidad de recursos computacionalesy
de grandes cantidades de datos para entrenar un modelo desde cero.

3.3. Técnicas Complementarias y Avances Recientes
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El rendimiento de un modelo no solo depende de su arquitectura, sino también de la
estrategia de entrenamiento y el preprocesamiento de los datos. La investigacién ha
demostrado la importancia de las siguientes técnicas complementarias:

Aumento de Datos (Data Augmentation): Se utilizan métodos para crear variaciones
de las imagenes de entrenamiento, simulando diferentes condiciones y puntos de
vista.'® Las técnicas comunes incluyen rotacién, traslacion horizontal y vertical,
adicién de ruido gaussiano y deformaciones de cizallamiento. Métodos avanzados
como

Copy-Paste y Mosaic han demostrado mejoras consistentes en la precision.®

Mecanismos de Atencién (Attention Mechanisms): Estos avances permiten a los
modelos concentrarse en las caracteristicas mds relevantes de una imagen,
mejorando la precision y la eficiencia.!?

Segmentacion de Imagenes: Esta técnica divide una imagen en secciones con
significado, separando el objeto de interés del fondo para un analisis mas preciso.
Arquitecturas de red como U-Net y Mask R-CNN han mostrado un gran éxito en la
segmentacion basada en aprendizaje profundo.®

La evolucidn de estas técnicas refleja un avance significativo. Inicialmente, el problema se
centraba en la clasificacién de imdgenes completas utilizando caracteristicas de color
(histogramas).? Sin embargo, este enfoque era susceptible a las variaciones de iluminacion
y los fondos complejos. La llegada de las CNNs automatizé y enriquecio la extraccion de
caracteristicas °, lo que a su vez habilitd la exploracion de tareas mas complejas, como la
segmentacion y la deteccion de defectos.® Este avance secuencial demuestra la maduracion
del campo, que se ha movido de problemas de laboratorio simplificados a desafios
industriales mas realistas.

Tabla 1: Comparativa de Técnicas y Arquitecturas de IA para el Reconocimiento de

Frutas

10

GTH-F-062 V10



4
SENA

N

Técnica/Arquite Tipo de Caracteristica Requisitos Nivel de

ctura Tarea s Clave de Datos Precision Tipico
Principal

Random Forest Clasificacion Basado en Menores Varia,

/ KNN , caracteristica que DL, generalmente
Reconocimi S pre- pero inferior a CNN
ento de extraidas (ej. sensibles a para tareas
Patrones histogramas la calidad visuales

RGB). Facilde | de las complejas 12
interpretar. caracteristi
cas.

Redes Clasificacion Aprende Grandes Muy alta, a

Neuronales , Deteccidn, caracteristica volumenes menudo > 98%

Convolucionales | Segmentaci S de datos en tareas

(CNN) on discriminativ etiquetado especificas 2

as s son
directamente | cruciales.
de la imagen.

Robusto a

variaciones.

Arquitecturas Clasificacion Modelos de Grandes, a Alto, pero

CNN (VGG, , Deteccién referencia menudo se pueden ser

Inception) con usa computacionalm

arquitecturas transfer ente costosos 12
profundasy learning.

bien

establecidas.

Arquitecturas Deteccién Optimizadas Requieren Alto, con

Modernas de Objetos, para grandes mejoras

(YOLOR, Swin) velocidad y datasets, se | consistentes en

precision. benefician
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ales.

Segmentaci Modelos de del precisién y recall
on ualtima aumento 6
generacion. de datos
avanzado.
Transfer Adaptacion Permite Menores Muy alto,
Learning de Modelos reutilizar que el depende del
modelos pre- entrenamie | modelo basey
entrenados, nto desde el nuevo dataset
ahorrando cero, pero LS
tiempoy la calidad
recursos del dataset
computacion es clave.

4. Conjuntos de Datos para la Clasificacidon y Deteccion de Frutas

La cantidad y calidad de los datos son el pilar fundamental del aprendizaje automatico. Un
informe experto debe destacar el papel crucial de los conjuntos de datos en la investigacidn,
ya que son el factor que habilita los avances tecnoldgicos.

4.1. El Panorama de los Datasets Publicos

La investigacién se ha apoyado en la creaciéon y el uso de conjuntos de datos publicos. Por
ejemplo, la tesis de Magister de la Universidad de Chile utilizd dos bases de datos:
MinneApple, un conjunto publico de manzanas, y Cherry CO, una base de datos de cerezas
creada especificamente para el estudio con el fin de realizar tareas de deteccién y
segmentacion de objetos.® Esto ilustra la necesidad de datasets especializados para
problemas de investigacién concretos.

4.2. Fruits-360: Un Caso de Estudio Detallado
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El conjunto de datos Fruits-360 es un referente recurrente en la investigacion. Su
popularidad se debe a su estructura y a la variedad de sus repositorios, que atienden a
diferentes necesidades de investigacidn.? El autor, Mihai Oltean, creé el dataset a partir de
grabaciones de video de su propio jardin o de frutas compradas en tiendas locales.'” La
estructura del dataset incluye:

e Fruits-360 100x100: Contiene imdgenes redimensionadas a 100x100 pixeles, con
una cantidad masiva de imdgenes (actualmente mas de 139,000) que abarcan 207
tipos de frutas, verduras, nueces y semillas.’

e Fruits-360 original-size: Ofrece las imagenes en su tamafio original capturado, con
mds de 58,000 imagenes de 91 items.!’

e Fruits-360 3-body-problem: Disefiado para un problema de clasificacion de 3 clases,
con diferentes variedades de manzanas, cerezas y tomates.?’

e Fruits-360 meta: Proporciona atributos o metadatos para 26 frutas y verduras, lo
que permite un analisis mas profundo.’

El autor de Fruits-360 ha propuesto "nuevas direcciones de investigacion" que reflejan la
evolucion del campo.® Mientras que el problema inicial era el simple reconocimiento de una
fruta, los desafios actuales y futuros buscan inferir atributos mas complejos, como el
contenido de agua, la madurez, la presencia de defectos especificos (separando
enfermedades, plagas, y defectos de forma o de piel) e incluso la ubicacién de crecimiento.?
Esto demuestra que el cuello de botella en la investigacién ya no es la capacidad del
algoritmo, sino la calidad y riqueza de los datos de entrenamiento. El enfoque ha pasado de
"épodemos clasificar?" a "équé mas podemos inferir de una imagen?".

4.3. Generacion y Preprocesamiento de Datos

La calidad de un modelo depende en gran medida del proceso de preparacidon de los datos.
La literatura consultada subraya la importancia de tener una gran cantidad de imagenes
para evitar el sobreajuste (overfitting) y lograr una buena generalizacién del modelo.3 El
proceso de preprocesamiento incluye la seleccion de regiones de interés (ROI) mediante
técnicas de enmascaramiento, el etiquetado de las imagenes y su division en conjuntos de
entrenamiento, prueba y validacion.? En algunos casos, se ha explorado el uso de imagenes
sintéticas para complementar los datos reales y mejorar el rendimiento del modelo.*3

La evolucion de los conjuntos de datos refleja una ambicion creciente en la investigacion.
El problema inicial se centraba en la simple clasificacidon de pocas clases.? El dataset Fruits-
360 escalo este problema a cientos de clases.'’ Sin embargo, la investigacion mas reciente

13
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va mas alla, proponiendo la inferencia de atributos "invisibles".3 Esto pone de manifiesto
una tension inherente en el campo: la necesidad de grandes cantidades de datos para la

generalizacidn ° frente a la necesidad de datos de alta calidad y con metadatos ricos para
resolver problemas complejos. El futuro de la investigacion depende de datasets con
anotaciones detalladas y de mayor calidad, no solo de un nimero creciente de imagenes.

Tabla 2: Catdlogo de Conjuntos de Datos para la Clasificacidon de Frutas

Nombre del Caracteristicas Numero Propdsito Nuevas
Dataset Principales de Clases Principal Direcciones /
Retos

Fruits-360 Repositorios Mas de Clasificacion de Inferir
multiples: 200 (en frutas, madurez,
imagenes de version verduras, contenido de
100x100 pixeles 100x100) nuecesy aguay
y tamaiio semillas. nutricional.
original. Incluye Deteccién de
subconjuntos defectos.
para problemas Diferenciar
especificos (ej. variedades.
3-body-
problem)y
metadatos.

MinneApple | Base de datos Especifico Deteccion de Enfoque en la
publica de para manzanas. detecciony
imagenes de manzanas. segmentacion
manzanas. de objetos.

Cherry CO Base de datos Especifico Detecciény Evaluacién de
creada para una para segmentacion algoritmos de
investigacion cerezas. de objetos. vanguardia
especifica. (YOLO, Swin)
Incluye en tareas de
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imagenes de deteccion y

cerezas. segmentacion.
Datasets Conjuntos de Variable. Deteccion de Comparacion
Propios datos creados defectos de rendimiento

para especificos de modelos

investigaciones (podredumbre, CNN con datos

puntuales. golpes, realesy

Ejemplos manchas). sintéticos.?

incluyen

manzanas y

mangos.

5. Resultados
5.1. Hallazgos Clave y Tendencias Actuales

El analisis de la literatura indica un cambio de paradigma claro, donde las técnicas de
aprendizaje profundo, especialmente las CNNs, se han convertido en la aproximacion
dominante para el reconocimiento de imagenes de frutas. Se han logrado mejoras
significativas en la precisidon, con modelos alcanzando tasas superiores al 98% en tareas de
clasificacion especificas.'? Las aplicaciones han evolucionado desde la simple clasificacion
de especies de frutas hacia problemas mas complejos y relevantes para la industria, como
la deteccidon de defectos (podredumbre, golpes, costras) y la evaluacién del nivel de
madurez.> Esto muestra una clara migracidn de la investigacion del laboratorio al sector
industrial.

5.2. Desafios Persistentes en la Investigacion y la Implementacion

A pesar de los avances, persisten desafios significativos. La dependencia de los modelos de
aprendizaje profundo en grandes voliumenes de datos sigue siendo un obstdculo
considerable, especialmente para frutas de nicho o para problemas de clasificacion muy
especificos.® Lograr una precision del 100% es sumamente dificil, ya que los sistemas
pueden fallar en la categorizacion de defectos sutiles o ambiguos.® Aunque la IA ofrece una
gran ventaja en objetividad y consistencia, la flexibilidad del ojo humano para adaptarse a
situaciones completamente nuevas alin no se ha replicado por completo.! Esto demuestra
gue el problema de la clasificacién ha mutado de un desafio tecnolégico a un desafio de
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datos y de negocio. Hace unos aios, la dificultad residia en desarrollar un algoritmo capaz
de clasificar. Hoy en dia, el limite es la disponibilidad de datos de alta calidad con
anotaciones detalladas y metadatos complejos.? La calidad de la decisidn final (por ejemplo,
si una fruta es de "primera calidad" o "segunda") depende directamente de la riqueza de
los datos de entrenamiento, lo que eleva el problema a un desafio de ingenieria de datos.

5.3. Direcciones de Investigacion Futuras

Las futuras lineas de investigacidon se centrardn en superar estos desafios. Las "nuevas
direcciones" propuestas para el conjunto de datos Fruits-360 3 son un claro indicador de
hacia donde se dirige el campo. Las areas clave incluyen:

e Anadlisis Multimodal: Integrar el andlisis de imagenes con datos de otros sensores
(espectroscopia, mediciones de firmeza) para inferir propiedades internas de la
fruta que no son visibles, como el contenido de aztcar o la acidez.'®

e Modelos de Bajo Costo: Desarrollar arquitecturas eficientes y ligeras (como
MobileNet) que requieran pocos recursos computacionales.’® Esto permitira la
implementacién de sistemas de visién por computadora en dispositivos de bajo
costo, promoviendo la adopcion de la "agricultura inteligente" en pequeiias
comunidades de agricultores.*

e |A Explicable (XAl): Explorar modelos que no solo clasifiquen, sino que también
expliquen su razonamiento. Esto es fundamental para la confianza y la toma de
decisiones en el control de calidad, donde la causa de una clasificacion (por ejemplo,
"defecto") es tan importante como el resultado.

6. Conclusiones y Recomendaciones

La inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta transformadora para la
industria agroalimentaria, superando las limitaciones de la inspeccién manual y ofreciendo
un camino hacia la optimizacién de procesos y la reduccion del desperdicio. La transicion
de los métodos tradicionales a las arquitecturas de aprendizaje profundo ha permitido una
mejora significativa en la precisién y la capacidad de los sistemas para realizar tareas de
control de calidad cada vez mas complejas.

Se recomienda a los investigadores centrar sus esfuerzos en la creacién de conjuntos de
datos mas ricos en metadatos y de mayor calidad. La préxima frontera no es la arquitectura
de red neuronal, sino la capacidad de capturar y etiquetar datos que permitan a los modelos
inferir propiedades complejas y sutiles. Para la industria, la recomendacion es invertir en la
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adopcidén de tecnologias de visién por computadora para la automatizacién, pero con un
enfoque estratégico en la recopilacion y gestion de datos de calidad. Un sistema de IA solo
puede ser tan eficaz como los datos con los que se entrena. Finalmente, la visidn artificial
es una herramienta clave para la sostenibilidad y la optimizacién de los procesos agricolas,
y su adopciodn a escala es fundamental para el futuro del sector.®®
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3. ACTUALIZACION DEL MARCO LOGICO

Se actualizé el marco légico a la informacién del mes de julio, ingresando el progreso en
las actividades y la ejecucion presupuestal.
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4. EJECUCION ACTIVIDADES DE AULA MOVIL
Se llevo a cabo el uso del aula mdvil en las instituciones educativas realizando practicas de
laboratorio
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5. PARTICIPACION EN REUNIONES

Participacion en la reunion nacional de la Tecnoacademia Itinerante 2025 acerca de la
ejecucion presupuestal.

Participacién en la reunion nacional de la Tecnoacademia Itinerante 2025 acerca de la
ejecucion Técnica.
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6. MATERIAL AUDIOVISUAL EN INSTITUCIONES EDUCATIVAS

Se llevé a cabo la formacion en las instituciones educativas
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7. AVANCES EN LA DOCUMENTACION DE EXPERIENCIAS SIGNIFICATIVAS
Taller de Automatizacion: Simulacion de Linea de Produccion con Brazo Robético

1. Titulo de la Experiencia
Linea de Produccion en Miniatura: Fundamentos de la Automatizacidn Industrial con Brazo
Robético.

2. Descripcion General

Esta experiencia pedagdgica, enmarcada en el aula mévil de la Tecnoacademia Itinerante
de Bolivar, introdujo a los aprendices en los principios de la automatizaciéon de procesos y
la eficiencia en la produccidn a través de la programacion de un brazo robdtico. Utilizando
objetos sencillos, se simuld una linea de ensamblaje industrial a pequefia escala.

Los participantes aprendieron a operar el brazo robético para ejecutar una secuencia de
tareas, como recoger objetos de una cinta transportadora o estacién de inicio y colocarlos
en una estacion de destino, optimizando el tiempo y la precision. La actividad se disefi para
ser un punto de partida hacia la comprension de conceptos avanzados de robédtica,
programacién y su impacto en la industria moderna.

3. Objetivo de Aprendizaje
e Programar un brazo robdtico para realizar tareas de movimiento y manipulacién de
objetos.
e Comprender los principios de la automatizacién y su aplicacién en la industria.
e Analizar y optimizar una secuencia de movimientos para mejorar la eficiencia de un
proceso.
e Resolver problemas de légica y precisidn inherentes a la programacidn robdtica.

4. Metodologia
La experiencia se desarrolld en varias fases:

1. Introduccion tedrica: Se explicaron los componentes del brazo robdtico, los
conceptos de grados de libertad, coordenadas y los fundamentos de la
automatizacién industrial.

2. Desafio practico: Los estudiantes, en equipos, recibieron un conjunto de objetos y
un espacio de trabajo. Se les planteé el desafio de operar el brazo para que complete
una tarea especifica de ensamblaje o clasificacién.

3. Optimizacion: Cada equipo presentara su solucidén. Se discutird y se buscaran
mejoras para reducir el tiempo de ejecucidén y aumentar la precision, fomentando el
pensamiento critico y la innovacién.

5. Recursos y Herramientas
24
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e Brazo robético educativo del aula mévil TAl Bolivar
e Objetos de manipulacién (cubos de madera, piezas de plastico, etc.).
e Espacio de trabajo de linea de produccion con estaciones de inicio y fin.

6. Impacto Esperado

Esta experiencia despertd el interés de los jovenes en la ingenieria, la mecatrénica y la
programacion. Los participantes adquirieron una comprension tangible de cémo la robdtica
y la automatizacién no solo se aplican en la industria global, sino que también pueden ser
herramientas para el desarrollo de su propia regidon, mejorando procesos en la agricultura,
la artesania o la gestidon local. La actividad promovié el trabajo en equipo, la légica y la
creatividad como habilidades clave para el futuro.
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8. PRODUCTO DEL CURSO DE PLANEACION CON FORMADOR DE
FORMADORES EDINSON TAMAYO
Se realizo la planeacion en el curso de formacion pedagogica

..............................

mmmmmmmmmmmmmmm
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pedagsica

mmmmmmmmmmmmm
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9. AGREGAR FECHA PREVISTA PARA REALIZAR EDT.

Se prevé el EDT de la linea de Biotecnologia para septiembre de 2025
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10. REQUERIMIENTO DE COMPRAS CORREGIDO.

Se corrigio el requerimiento de compra de acuerdo con lo solicitado. Actualizando las
descripciones y rellenando campos referentes al proyecto.

E Outlook

Requerimiento de compra actualizado

Desde Udaldo Herrera Garcia <eherrerag@sena.edu.co>
Fecha Lun 28/07/2025 13:53
Para Miladys Esther Torrenegra Alarcon <mtorrenegraa@sena.edu.co>

CcC Moises David Caro Alvarez <mdcaro@sena.edu.co>; Leidy Velasco Guiza <lvelasco@sena.edu.co>; Endrik
Peluffo Rivera <epeluffor@sena.edu.co>

[ﬂ 2 archivos adjuntos (7 MB)
2. FORMATO DE REQUERIMIENTO COMPRAS 2025.xIsx; 3. Formato Ficha Tecnica Bienes Compras 2025 Completo.xlsx;

Estimada Lider de competitividad e innovacidn
Espero que se encuentre muy bien.

Le compartimos el documento de requerimientos de materiales para el proyecto de la Tecnoacademia
Itinerante Bolivar 2025.

Resto atento a sus comentarios.

Saludos.
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11. PROGRAMACION AULA MOVIL TERCER Y CUARTO TRIMESTRE

Se realizd la programacion tentativa del aula mévil en el tercer y cuarto trimestre del afio
2025 en la vigencia de la Tecnoacademia Itinerante Bolivar.

Trimestre ‘ Facilitador Institucién Municipio Fechas
Tercer Trimestre Udualdo Herrera Institucién Educativa Técnica Domingo Tarra Guardo Arjona 21 al 13 Julio
Tercer Trimestre Leidy Velasco IET Santa Ana Santa Ana 18 al 21 de agosto
Tercer Trimestre Moises Institucion Educativa Técnica Agropecuaria Benkos Bioho de San Basilio de Palenque  Palenque 4 al 8 de Agosto
Tercer Trimestre Udualdo Herrera INSTITUCION EDUCATIVA TECNICA AGROPECUARIA DE VILLANUEVA Villanueva 11 al 15 de agosto
Tercer Trimestre Endrik INSTITUCION EDUCATIVA TECNICA AGROPECUARIA SAN JOSE DE CLEMENCIA Clemencia 1al5de septiembre
Tercer Trimestre Moises Institucién Educativa Técnica Agroindustrial de Malagana Malagana 8 al 12 de septiembre]
Tercer Trimestre Leidy INSTITUCION EDUCATIVA TECNICA DE PASACABALLOS Pasacaballo 15 al 19 de septiemb
Cuarto Trimestre Udualdo Herrera INSTITUCION EDUCATIVA MARCOS FIDEL SUAREZ Turbana 1al 3 deoctubre
Cuarto Trimestre Endrik INSTITUCION EDUCATIVA DE BAYUNCA Bayunca 6 al 10 de octubre
Cuarto Trimestre leidy INSTITUCION EDUCATIVA TECNICA MANZANILLO DEL MAR Manzanillo 13 al 17 de octubre
Cuarto Trimestre Moises Institucion educativa tecnica crisantoluque Turbaco 4 al 8 de noviembre
Cuarto Trimestre Endrik Institucion Etno educativa de tierra baja Tierra baja 18 al 21 noviembre
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