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Resumen

Hoy en dia el Peru se encuentra en el tercer lugar a nivel mundial, en cuanto a
la produccion y exportacion de fruto de Capsicum, entre su diferentes variades teniendo
una produccion de 36% de paprika, 34% en ajies, 15% en rocoto y 15% en pimientos,
sumando 184 mil toneladas de produccion a nivel nacional, por ello es fundamental la
implementacion de tecnologias para tener un mayor cuidado de las plantas de Capscum
y su produccién pueda seguir incrementando cada vez mas y para poder llegar a eso se
debe tener una planta sana sin plaga o estrés y una caracteristica principal de una planta
sana es su color y tamafo, si una planta presenta intensidad de clorofila mayor es
porque su color verde es intenso para poder obtener la intensidad de clorofila. Para
obtener rapidamente el contenido de clorofila se propuso un método de prediccion
basado en tecnologia de procesamiento de imagenes. Se recolectaron un total de 1600
muestras de imagenes de las plantas. Se obtuvieron 90 caracteristicas de color
calculando y combinando cada componente de color del espacio de color RGB mediante
la umbralizaciéon. Luego, la comparacion de color obtenidas entre la imagen
preprocesada y la imagen original, correlacionaron con los contenidos de clorofila. De
acuerdo con los resultados del coeficiente de correlacién, se seleccionaron por separado
2 caracteristicas de color que se correlacionaron con el contenido de clorofila. Se utilizd
el preprocesamiento de imagenes y la conversion a escala gris junto a la umbralizacion
por RGB para el contenido de clorofila podria usarse para guiar la mejora en produccién

de pimiento (Capsicum Annum Group).

Palabras Clave: umbralizacién, Preprocesamiento, Plantas, clorofila, RGB.
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Abstract

Today, Peru is in third place worldwide, in terms of the production and export of
Capsicum fruit, among its different varieties, having a production of 36% of paprika, 34%
of chili peppers, 15% of hot peppers and 15% in peppers, adding up to 184 thousand
tons of production nationwide, which is why the implementation of technologies is
essential to take better care of the Capscum plants and their production can continue to
increase more and more and to be able to achieve that we must have a healthy plant
without pests or stress and a main characteristic of a healthy plant is its color and size,
if a plant has greater chlorophyll intensity it is because its green color is intense in order
to obtain the chlorophyll intensity. To quickly obtain the chlorophyll content, a prediction
method based on image processing technology was proposed. A total of 1600 plant
image samples were collected. 90 color features were obtained by calculating and
combining each color component of the RGB color space through thresholding. Then,
the color comparison obtained between the preprocessed image and the original image
correlated with the chlorophyll contents. According to the correlation coefficient results,
2 color characteristics that were correlated with chlorophyll content were separately
selected. Image preprocessing and gray scale conversion along with RGB thresholding
for chlorophyll content could be used to guide improvement in pepper production

(Capsicum Annum Group).

Keywords: thresholding, Preprocessing, Plants, chlorophyll, RGB.
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. INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica.

[1]El Peru tiene més de 350 variedades registradas de pimiento, Rocotos y ajies,
sembradas en sus 24 departamentos, mas alla de sus usos culinarios, los ajies también
se pueden utilizar como profilactico contra enfermedades respiratorias, pancreéticas y
hemorragicas, relajar los masculos, combatir la inflamacién, aumentar la produccién de
leche materna o combatir la gripe actuando como antiparasitario y antigripal.

[2]Las pérdidas que se obtienen anualmente son alrededor de 494 mil hectareas
de pimiento y ajies debido a plagas y enfermedades es fundamental que los productores
se capaciten mas, mejorando la calidad de la semilla, ampliar la gama de variedades y
explorar nuevos mercados fuera del pais.

[3]JEn cambio, en los ultimos afios la exportacién de pimientos a incrementado
teniendo en el primer trimestre del 2022, el envié peruano de pimiento morron
descendieron a 22.391 toneladas por un valor de US$ 26 millones, lo que representa el
aumento de 34% tanto en volumen como de 52% de su valor en el afio 2021.

[4]Segun Agrodata Peru, destaco que los primeros 7 meses del afio 2023, los
envios de pimentdn en conserva ascendieron a US$ 15.649.678 con un 28,32% menos
que el monto que el afio anterior.

Las causas de las bajas de exportacion pueden variar puede ser por el poco
conocimiento del agronomo hacia la planta y el fruto, el cuidado y otros. Los agrénomos
mediante la observacién reconocen el color adecuado que debe tener una planta si el
color verde de la planta se a variado a un color amarillo esto quiere decir que la planta
no esté absorbiendo los nutrientes necesarios.

Entre los problemas agricolas
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[5] O. Hassanijalilian, C. Igathinathane, C. Doetkott, S. Bajwa, J. Nowatzki, and
S. A. Haji Esmaeili, (Jul, 2020). en su investigacion “Chlorophyll estimation in soybean
leaves infield with smartphone digital imaging and machine learning”, El método
tradicional para medir el contenido de clorofila requiere mucha mano de obra y las
propuestas planteadas son caras. El estudio tiene como objetivo encontrar un método
mas eficiente y rentable para medir el nivel de clorofila en las hojas de soja.

Las ventajas de utilizar imagenes digitales de teléfonos inteligentes, el estudio
pudo estimar el contenido de clorofila en las hojas de soja, lo que tenia varias ventajas.

1. Asequibilidad: Las camaras de los teléfonos inteligentes estan ampliamente
disponibles y son relativamente econdémicas en comparacion con los dispositivos
especializados para medir la clorofila.

2. Comodidad: Los teléfonos inteligentes son portatiles y faciles de usar, lo que
permite realizar mediciones sobre el terreno sin necesidad de equipos de laboratorio.

3. No destructivo: las imagenes de teléfonos inteligentes son un método no
destructivo, lo que significa que no es necesario cosechar ni dafiar las hojas para medir
la clorofila.

4. Almacenamiento y analisis de imagenes: los datos recopilados, incluidas
imagenes y otra informacion, se pueden almacenar digitalmente, lo que facilita su
gestidn y revision.

5. Procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico: El andlisis se vale de
métodos de procesamiento de imagenes y algoritmos de aprendizaje automatico para
examinar las iméagenes y calcular los niveles de clorofila. Esta estrategia facilita una
estimacion exacta y eficaz sin requerir calculos manuales.

6. Extension a otros cultivos extensivos: la metodologia descrita en el estudio se
puede extender facilmente a otros cultivos extensivos, proporcionando una herramienta

versétil para la estimacion de clorofila en diversos entornos agricolas.
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El uso de imégenes digitales de teléfonos inteligentes para calcular el contenido
de clorofila en las hojas de soja ofrece rentabilidad, conveniencia, no destructividad y
potencial para una aplicacién mas amplia en la agricultura.

El aprendizaje automético ha hecho contribuciones significativas a la medicion
del contenido de clorofila en las hojas de soja mediante imagenes digitales de teléfonos
inteligentes. Al emplear tanto técnicas de procesamiento de imagenes como modelos
de aprendizaje automatico, ahora es viable realizar estimaciones precisas y eficientes
del contenido de clorofila.

Una de las contribuciones clave del aprendizaje automatico es la capacidad de
predecir el contenido de clorofila basandose en indices de color de vegetacién (CVI)
extraidos de imagenes de hojas de soja. Se han utilizado modelos de aprendizaje
automatico, como la regresiéon lineal simple (SLR), la regresion polinémica (PR), la
maquina de vectores de soporte (SVM) y el bosque aleatorio (RF), para analizar la
relacion entre los CVIy las lecturas de los medidores de clorofila. Estos modelos pueden
manejar grandes conjuntos de datos y datos de alta dimension sin sobreajuste, lo que
mejora la precision de la estimacion de clorofila.

Ademas, se han utilizado modelos de aprendizaje automatico para identificar los
atributos del campo que afectan la prediccion del rendimiento de la soja. Al combinar
entradas basadas en imégenes, como valores RGB, indice de color verde oscuro (DGCI)
y recuento de pixeles de diferentes rangos, con algoritmos de aprendizaje automatico,
es posible desarrollar modelos que predigan con precisiéon el contenido de clorofila en
las hojas de soja.

El aprendizaje automatico ha permitido el desarrollo de métodos més asequibles
y precisos para medir el contenido de clorofila en las hojas de soja mediante imagenes
digitales de teléfonos inteligentes. Estos avances tienen el potencial de beneficiar a los

agricultores y productores al brindarles un método de campo mas simple y menos
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costoso para monitorear el crecimiento y la salud de las plantas.

Se descubrié que el nuevo método para estimar el contenido de clorofila en las
hojas de soja utilizando imagenes digitales de teléfonos inteligentes y aprendizaje
automético es eficiente y rentable. EI método tradicional de extraccion quimica de
laboratorio requiere mucho tiempo y mano de obra, mientras que los medidores de
clorofila basados en sensores tienden a ser costosos. Por el contrario, el método de
obtencion de imagenes con teléfonos inteligentes proporciona una medicion rapida y
sencilla del contenido de clorofila en el campo.

El estudio utilizé6 imagenes de plantas de soja de teléfonos inteligentes y
comparo los resultados con las lecturas de un medidor de desarrollo de analisis de
plantas del suelo (SPAD), que es una herramienta de medicién de clorofila de uso
comun. Los investigadores descubrieron que el indice de color verde oscuro (DGCI)
derivado de las imagenes de los teléfonos inteligentes tenia una alta correlacion con las
lecturas del medidor SPAD.

El método se mejord aln mas calibrando las imagenes del teléfono inteligente
utilizando una placa de calibracién estandar para corregir las variaciones de iluminacién
en el campo. Esta calibracion aumenté la correlacion entre las lecturas de los medidores
DGCl y SPAD.

La investigacion también evalué el rendimiento de diversos modelos de
aprendizaje automatico para predecir el contenido de clorofila utilizando imagenes
capturadas por teléfonos inteligentes. Los modelos probados incluyeron modelos
estadisticos mas simples como regresion lineal y regresion polindbmica, asi como
modelos avanzados como maquina de vectores de soporte (SVM) y bosque aleatorio
(RF). Los resultados mostraron que todos los modelos funcionaron bien en la prediccion
del contenido de clorofila, siendo el modelo SVM el més preciso.

El método de utilizar imagenes digitales de teléfonos inteligentes combinado con
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modelos de aprendizaje automatico proporcioné una forma eficiente y rentable de
evaluar el nivelx de clorofila en las hojas de soja en condiciones de campo.

En general, el uso de imagenes digitales de teléfonos inteligentes y aprendizaje
automatico para apreciar el nivel de clorofila en las hojas de soja ofrece una solucion
rentable, accesible, no destructiva y escalable para agricultores y productores.
Proporciona contenido excelente para perfeccionar las experiencia del manejo de

cultivos y garantizar la salud y productividad de los cultivos de soja.

[6] U. Barman and R. D. Choudhury, en su investigacién, “Smartphone image
based digital chlorophyll meter to estimate the value of citrus leaves chlorophyll using
Linear Regression, LMBP-ANN and SCGBP-ANN,” Journal of King Saud University,
Para medir la clorofila digital basado en imagenes para teléfonos inteligentes de bajo
costo para evaluar los niveles de clorofila en las hojas de los citricos. El medidor utiliza
algoritmos de regresion lineal y red neuronal artificial para predecir los niveles de
clorofila, y el método ANN ofrece mayor precision. El método propuesto ha sido validado
frente a mediciones reales de clorofila y se considera una solucion rentable para predecir
los niveles de clorofila de los citricos.

El principio de funcionamiento del medidor de clorofila digital basado en
imagenes de un teléfono inteligente consiste en capturar imagenes de hojas de citricos
utilizando la camara del teléfono inteligente. Las imagenes se guardan en formato JPEG
y estdn en alta resolucién. Luego, las imagenes capturadas se procesan utilizando
métodos de procesamiento de imagenes para obtener caracteristicas notorias
relacionadas con el contenido de clorofila. Estas caracteristicas se utilizan como entrada
para un algoritmo de aprendizaje automatico, como la regresion lineal o las redes

neuronales artificiales (RNA), para estimar el valor de clorofila de las hojas de los
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citricos. El sistema utiliza la caAmara y la linterna del teléfono inteligente para adquirir
imagenes y proporcionar un método sencillo y preciso para estimar el contenido de
clorofila.

El uso de RNA para predecir los niveles de clorofila en las hojas de los citricos
ofrece mayor precision, flexibilidad y solidez en comparacion con los métodos
tradicionales como la regresion lineal.

Los detalles del proceso de validacién del método propuesto para estimar los
niveles de clorofila en hojas de citricos utilizando el medidor de clorofila digital basado
en imagenes de un teléfono inteligente son los siguientes:

- El proceso de validacién involucr6 tres grupos de informacién: entrenamiento,
validacién y prueba.

- Para cada conjunto, el nUmero de muestras utilizadas fue el siguiente:

- Formacion: 84 muestras
- Validacién: 18 muestras
- Pruebas: 18 muestras
- El desempefio del método se evalud utilizando tres métricas:
- Error absoluto medio (MAE)
- Error cuadratico medio (RMSE)
- Coeficiente de Determinacion (R"2)

- Los resultados de validacion del método propuesto mediante Regresion Lineal
(LR) y Red Neuronal Artificial (RNA) se compararon con los valores reales de clorofila
de las hojas de los citricos.

- Los resultados de reconocimiento mostraron que el procedimiento ANN
proporciond mas precision en la prediccion de los niveles de clorofila en comparacion
con el método LR.

- Los resultados de validacion para los métodos LR y ANN fueron altos, lo que
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indica la efectividad del método propuesto para estimar los niveles de clorofila en hojas
de citricos.

El proceso de validacion es crucial para el método propuesto para estimar los
niveles de clorofila en hojas de citricos utilizando el medidor de clorofila digital basado
en imagenes de un teléfono inteligente por las siguientes razones:

1. Precision: La validacion ayuda a evaluar la precisién del método propuesto.
Comparando los valores de clorofila previstos con los valores reales de clorofila de las
hojas de los citricos, se puede evaluar la eficacia del método. Esto garantiza que los
niveles estimados de clorofila sean fiables y dignos de confianza.

2. Confiabilidad: La validaciébn asegura la confiabilidad de los resultados
obtenidos del medidor digital de clorofila. Ayuda a verificar si el método proporciona
predicciones precisas de manera consistente en diferentes muestras de hojas de
citricos. Esto es importante para los agricultores y expertos que dependen de dichas
mediciones para tomar decisiones informadas sobre la salud de las plantas y el manejo
de nutrientes.

3. Generalizabilidad: La validaciébn permite la generalizacion del método
propuesto. Al probar el método en un conjunto de datos separado (conjunto de
validacion), se puede determinar si el método funciona bien en muestras no vistas. Esto
es importante para garantizar que el método pueda aplicarse a una amplia gama de
hojas de citricos y producir resultados precisos de manera consistente.

4. Comparacion: La validacion brinda la oportunidad de comparar el desempefio
de diferentes métodos. En este caso, el método propuesto se compara con otras
técnicas como la Regresion Lineal (LR) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN). La
evaluacion del rendimiento de diferentes métodos ayuda a identificar el enfoque mas
preciso y eficiente para estimar los niveles de clorofila en las hojas de los citricos.

En resumen, el proceso de validacion es esencial para evaluar la precision,
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confiabilidad, generalizacién y desempefio comparativo del método propuesto para
estimar los niveles de clorofila en hojas de citricos utilizando el medidor de clorofila

digital basado en imagenes de un teléfono inteligente.

[7] G. Agati, L. Foschi, N. Grossi, L. Guglielminetti, Z. G. Cerovic, and M.
Volterrani, en su investigacion, “Fluorescence-based versus reflectance proximal
sensing of nitrogen content in Paspalum vaginatum and Zoysia matrella turfgrasses”,
Comparacion de métodos de deteccion proximal basados en fluorescencia y reflectancia
para medir el contenido de nitrdgeno en céspedes. El estudio utiliza indices no
destructivos basados en fluorescencia para evaluar las tasas de fertilizacién con
nitrégeno y el contenido de nitrégeno de las hojas.

Los métodos de deteccidon basados en fluorescencia ofrecen varias ventajas
para medir el contenido de nitrégeno en céspedes:

1. No destructivo: los métodos de deteccién basados en fluorescencia permiten
medir el contenido de nitrégeno sin dafiar ni destruir la planta. Esto es particularmente
importante en el manejo del césped, donde es necesario mantener la salud y la
apariencia del césped.

2. Rapidos y eficientes: Estos métodos proporcionan mediciones rapidas y
eficientes, lo que permite una evaluacion rapida del contenido de nitrdgeno en los
céspedes. Esto es especialmente (til en aplicaciones a gran escala donde el tiempo es
un factor critico.

3. Variabilidad espacial: Los métodos de deteccion basados en fluorescencia
pueden capturar la variabilidad espacial del contenido de nitrégeno en los céspedes.
Esto significa que se pueden tomar mediciones en diferentes &reas del césped, lo que
proporciona una comprension mas completa de la distribucion del nitrégeno.

4. Gestion de precision: al medir con precision el contenido de nitrégeno, los
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métodos de deteccion basados en fluorescencia permiten una gestion precisa de la
fertilizacion del césped. Esto ayuda a optimizar el crecimiento de las plantas, reducir los
costos de fertilizantes y minimizar la contaminacion relacionada con el nitrégeno.

5. Método complementario o alternativo: Los métodos de exploracion basados
en fluorescencia se pueden utilizar como método complementario o alternativo a la
evaluacién visual de la calidad en el manejo del césped. Pueden proporcionar
informacién adicional sobre la salud y el estado de nutrientes del césped, mejorando el
desarrollo de toma de decisiones.

Los métodos de deteccion basados en fluorescencia ofrecen mediciones no
destructivas, rapidas y espacialmente completas del contenido de nitrégeno en los
céspedes, lo que los convierte en herramientas valiosas para el manejo preciso del
césped.

La exactitud de los procedimientos de deteccidon proximal de reflectancia en
comparacion con los métodos basados en fluorescencia puede variar segun la
aplicacion especifica y los parametros que se miden. En general, se ha demostrado que
ambos métodos son eficaces para evaluar diversas caracteristicas de las plantas, como
el nivel de clorofila y el estado de nitrégeno. Sin embargo, existen algunas diferencias
en su precision y sensibilidad.

Los métodos de deteccion proximal de reflectancia, que se basan en la medicion
de la reflectancia de la luz de los tejidos vegetales, se han utilizado ampliamente y
pueden conceder informacién estimada sobre la salud de las plantas y el estado de los
nutrientes. Estos métodos suelen utilizar indices o algoritmos especificos para estimar
pardmetros como el contenido de clorofila o la concentracién de nitrégeno. Si bien los
métodos basados en la reflectancia pueden ser precisos, su desempefio puede verse
influenciado por factores como el fondo del suelo, las condiciones de iluminacién y la

presencia de otros pigmentos o compuestos en los tejidos de la planta. Por lo tanto, es
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necesaria una calibracion y validacion cuidadosas para garantizar resultados precisos.

Por otro lado, los métodos basados en fluorescencia, que miden la emisién de
fluorescencia de los tejidos vegetales, ofrecen algunas ventajas sobre los métodos
basados en reflectancia. Las sefiales de fluorescencia estan directamente relacionadas
con el transcurso fisioldgico que ocurren dentro de la planta, como la fotosintesis y las
respuestas al estrés. Esto puede proporcionar informacion mas directa y sensible sobre
la salud de las plantas y el estado de los nutrientes. Los métodos basados en
fluorescencia se ven menos afectados por factores externos como el fondo del suelo y
las condiciones de iluminacion, lo que los hace mas fiables en determinadas situaciones.

Sin embargo, los métodos basados en fluorescencia también tienen limitaciones.
Requieren equipos y experiencia especificos para medir e interpretar las sefiales de
fluorescencia con precisién. Ademas, la interpretacion de las sefiales de fluorescencia
puede ser compleja, ya que diversos factores pueden influir en los diferentes
componentes de la fluorescencia. Por lo tanto, también son necesarias una calibracion
y validacién cuidadosas para los métodos basados en fluorescencia.

En resumen, tanto la deteccion proximal de reflectancia como los métodos
basados en fluorescencia pueden ser precisos para evaluar las caracteristicas de las
plantas. La eleccion entre los dos métodos depende de la aplicacion especifica, los

pardmetros de interés y la disponibilidad de equipo y experiencia.

[8] J. Li, N. K. Wijewardane, Y. Ge, and Y. Shi, en su investigacién, “Improved
chlorophyll and water content estimations at leaf level with a hybrid radiative transfer and
machine learning model,” La transferencia radiactiva y aprendizaje automatico que tiene
como objetivo mejorar la evaluacion del contenido de clorofila y agua a nivel de las hojas.
La cuantificacion precisa de estos rasgos es crucial para comprender las necesidades

de agua y nutrientes de las plantas. El estudio aborda el desafio de las muestras
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limitadas de capacitacién in situ en la agricultura al proponer un método que combina
indices espectrales y modelos de aprendizaje automatico.

El modelo hibrido de transferencia radiativa y aprendizaje automatico, conocido como
método Spiking-Hybrid, mejora la evaluacion del nivel de clorofila y agua a nivel de las
hojas al integrar las fortalezas de los modelos mecanicistas y del aprendizaje
automético.

1. Incorporacién de simulaciéon de modelo mecanicista: el método Spiking-Hybrid utiliza
un modelo de transferencia radiativa a nivel de hoja (como el modelo PROSAIL) para
imitar la reflectancia de la hoja en funcién de los parametros bioquimicos y estructurales
de la hoja. Esta simulacién proporciona una comprension tedrica de la conexion entre la
reflectancia y el nivel de clorofila y agua.

2. Entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico: el componente de aprendizaje
automatico del método Spiking-Hybrid se entrena en un grupo de antecedentes
sintéticos que incluye los datos simulados con la variabilidad in situ agregada. Esta
capacitacion permite que el modelo de aprendizaje automéatico aprenda la relacion entre
la reflectancia espectral y el contenido de clorofila y agua.

3. Rendimiento de estimacién mejorado: al combinar la simulacién del modelo
mecanicista y el aprendizaje automatico, el método Spiking-Hybrid logra un rendimiento
de estimacion mejorado. Muestra constantemente una mayor precision y mayor solidez
en comparacién con otros métodos, especialmente cuando hay datos limitados in situ
disponibles.

En resumen, el modelo hibrido de transferencia radiativa y aprendizaje automatico
mejora la estimacion del nivel de clorofila y agua a nivel de la hoja al aprovechar las
fortalezas de los modelos mecanicistas y del aprendizaje automético, incorporando la
variabilidad de los datos in situ y mejorando la precision y solidez del modelo.

estimaciones.
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Por otro lado, cuantificar con precision el nivel de clorofila y agua en las plantas
tiene implicaciones importantes para comprender las necesidades de agua y nutrientes
de las plantas. Al medir con precision estos rasgos, los agricultores e investigadores
pueden obtener informacion sobre el estado fisioldgico de las plantas y tomar decisiones
informadas sobre el riego y el manejo de nutrientes.

La cuantificacion del contenido de clorofila proporciona informacién sobre la
capacidad fotosintética de las plantas, ya que la clorofila es esencial para capturar la
energia luminosa e impulsar la fotosintesis. Las mediciones precisas del contenido de
clorofila pueden ayudar a optimizar el momento y la cantidad de aplicacién de
fertilizante, asegurando que las plantas reciban los nutrientes adecuados para un
crecimiento y una productividad 6ptimos. Ademas, el contenido de clorofila puede indicar
la salud general y los niveles de estrés de las plantas, lo que permite la deteccion
temprana de deficiencias de nutrientes o estrés hidrico.

La estimacion del contenido de agua es crucial para valorar el estado hidrico de
las plantas y optimizar las practicas de riego. Las mediciones precisas del contenido de
agua pueden ayudar a determinar el momento y la cantidad adecuados de riego,
evitando el riego excesivo o insuficiente. Al comprender las necesidades hidricas de las
plantas, los agricultores pueden conservar los recursos hidricos y mejorar la eficacio del
uso del agua en los sistemas agricolas. Ademas, monitorear el contenido de agua puede
ayudar a la deteccion temprana del estrés hidrico, permitiendo intervenciones oportunas
para mitigar posibles pérdidas de rendimiento.

La cuantificacion precisa del contenido de clorofila y agua proporciona
informacion valiosa para comprender las necesidades de agua y nutrientes de las
plantas, lo que permite practicas de gestion més precisas y eficientes en la agricultura.

El método propuesto en el estudio combina indices espectrales y modelos de

aprendizaje automatico para superar el problema de los ejemplos limitados de
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entrenamiento in situ en la agricultura mediante una técnica llamada "método de
refuerzo”.

El método de refuerzo implica agregar una cierta cantidad de muestras in situ,
denominadas "muestras de refuerzo", al conjunto de datos global utilizado para entrenar
el modelo de aprendizaje automatico. Estas muestras con picos introducen la
variabilidad del sitio objetivo en el modelo global, lo que permite una mejor calibracién
del modelo para las muestras objetivo.

Al incorporar las muestras adicionales en el grupo de datos de entrenamiento, el
modelo de aprendizaje automatico puede aprender tanto de la informacion simulada
como de las muestras in situ, lo que resulta en una mayor precision y solidez en la
estimacion de rasgos de las plantas como la clorofila y el contenido de agua. Este
enfoque reduce la dependencia de una gran cantidad de muestras in situ y aprovecha
el poder de los modelos de aprendizaje automatico al tiempo que considera las
caracteristicas especificas del sitio de destino.

La combinacion de indices espectrales y modelos de aprendizaje automatico
esta justificada y es importante en la agricultura para superar el problema de las
muestras de entrenamiento in situ limitadas por las siguientes razones:

1. Estimaciones precisas y solidas: los indices espectrales proporcionan una
forma simplificada de estimar rasgos de plantas a partir de datos de espectroscopia. Sin
embargo, pueden carecer de precision y solidez, especialmente cuando se trata de
sistemas agricolas complejos. Los modelos de aprendizaje automatico, por otro lado,
tienen el potencial de capturar relaciones mas complejas entre los datos espectrales y
los rasgos de las plantas, lo que lleva a estimaciones mas precisas y solidas.

2. Flexibilidad y adaptabilidad: los modelos de aprendizaje automético ofrecen
flexibilidad y adaptabilidad a diferentes sistemas y condiciones agricolas. Pueden

aprender de una mayor cantidad de pruebas de entrenamiento y generalizar bien a datos
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invisibles. Esta flexibilidad permite que los modelos manejen variaciones en los tipos de
cultivos, etapas de crecimiento, condiciones ambientales y configuraciones de sensores,
lo que los hace adecuados para diversas aplicaciones agricolas.

3. Superar las limitaciones de la muestra: el muestreo de datos de capacitacion
in situ en la agricultura a menudo esta limitado por el tiempo, los recursos y la mano de
obra. Recolectar una gran cantidad de muestras in situ puede resultar desafiante y llevar
mucho tiempo. Los ejemplos de aprendizaje automatico, cuando se entrenan con un
namero limitado de muestras in situ, pueden sufrir un sobreajuste o falta de
generalizacion. Al combinar indices espectrales con modelos de aprendizaje
automatico, los modelos pueden aprovechar la informacion de un conjunto de datos mas
grande, incluidos datos simulados o sintéticos, para superar las limitaciones de las
muestras in situ.

4. Rendimiento mejorado del modelo: la integracién de indices espectrales y
modelos de aprendizaje automatico puede conducir a un rendimiento mejorado del
modelo. Al combinar las fortalezas de ambos enfoques, los modelos pueden
beneficiarse de la simplicidad y la interpretabilidad de los indices espectrales, asi como
del poder predictivo y la flexibilidad de los algoritmos de aprendizaje automatico. Esta
combinacién permite estimaciones mas precisas y confiables de los rasgos de las
plantas, como el contenido de clorofila y agua, incluso con muestras de entrenamiento
in situ limitadas.

En resumen, la combinacion de indices espectrales y modelos de aprendizaje
automatico en agricultura aborda el problema de las muestras de capacitacion in situ
limitadas al proporcionar estimaciones precisas y solidas, flexibilidad y adaptabilidad a
diferentes sistemas agricolas, superar las limitaciones de las muestras y mejorar el

rendimiento del modelo.
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[9] J. G. A. Barbedo, en su investigacién, “Factors influencing the use of deep
learning for plant disease recognition”, Analiza el uso del aprendizaje profundo para el
reconocimiento de enfermedades de las plantas. Enfatiza la importancia de tener en
cuenta varios factores que impactan el disefio y la efectividad de las redes neuronales
profundas en este contexto particular. El articulo proporciona un analisis exhaustivo del
tema, analizando tanto las ventajas como las deficiencias. Los argumentos presentados
estan respaldados por estudios en la literatura y experimentos realizados utilizando un
importante banco de datos de imagenes. Este banco de datos, que consta de cerca de

50.000 iméagenes, es de libre acceso para fines académicos.

Los factores que influyen en el disefio y la eficacia de las redes neuronales
profundas en el reconocimiento de enfermedades de las plantas son los
siguientes:

1. Conjuntos de datos anotados limitados: las redes neuronales profundas
requieren una cantidad suficiente de muestras para aprender las clases
correctamente. Si los conjuntos de datos no tienen suficientes muestras o si hay
errores de anotacion, puede obstaculizar el proceso de aprendizaje.

2. Representaciéon de sintomas: los conjuntos de datos utilizados para la
capacitacion deben representar adecuadamente la variedad de sintomas
encontrados en escenarios del mundo real. Si los conjuntos de datos no capturan
toda la gama de sintomas, puede debilitar la solidez del modelo entrenado.

3. Cambio de covariable: cuando se utiliza el mismo conjunto de datos tanto para
el entrenamiento como para las pruebas, puede llevar a una evaluacion del
desempefio poco realista. El modelo puede fallar cuando se aplica a otros
conjuntos de datos. Este problema se puede mitigar mediante técnicas de
adaptacion de dominio.

4. Fondo de la imagen: la presencia de elementos en el fondo de la imagen que
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puedan perturbar el proceso de entrenamiento puede afectar el rendimiento de

las redes neuronales profundas. Si los elementos de fondo estan presentes en

varias muestras, puede introducir errores en la clasificacion.

5. Condiciones de captura de imagenes: las imagenes se pueden capturar bajo
diversas condiciones, como iluminacién, angulo y calidad. Para garantizar la
eficacia del modelo, el conjunto de datos debe abarcar una amplia gama de
condiciones de captura, lo que puede resultar dificil de lograr.

Estos factores, tanto intrinsecos como extrinsecos, juegan un papel crucial en la
determinacion del desempenfio de las redes neuronales profundas para el andlisis
de enfermedades de las plantas.
ventajas de utilizar el aprendizaje profundo para el reconocimiento de

enfermedades de las plantas incluyen:

1. Alta precision: los algoritmos de aprendizaje profundo prueba una precision
impresionante a la hora de clasificar y reconocer enfermedades de las plantas. Pueden
alcanzar altos niveles de precision en la identificacion de diferentes enfermedades, lo
gue puede respaldar la exploracién temprana y el tratamiento eficaz.

2. Robustez: los modelos de aprendizaje profundo son capaces de manejar
variaciones en la calidad de la imagen, las condiciones de iluminacion y el desorden del
fondo. Pueden extraer eficazmente caracteristicas relevantes de las imagenes, incluso
en condiciones dificiles, lo que las hace soélidas en escenarios del mundo real.

3. Transferir aprendizaje: los modelos de aprendizaje profundo pueden
aprovechar modelos previamente entrenados en conjuntos de datos grandes para
mejorar el rendimiento en conjuntos de datos mas pequefios. Este enfoque de
aprendizaje por transferencia permite un entrenamiento mas rapido y una mejor
generalizacion, ya que los modelos pueden aprender de una gama méas amplia de datos.

4. Automatizacion: los algoritmos de aprendizaje profundo pueden automatizar
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el proceso de reconocimiento de enfermedades, reduciendo la necesidad de inspeccion
y diagnostico manuales. Esto puede ahorrar tiempo y recursos, permitiendo una gestion
de enfermedades mas rapida y eficiente.

5. Escalabilidad: los modelos de aprendizaje profundo pueden manejar
conjuntos de datos a gran escala, lo que permite el andlisis de una gran cantidad de
imagenes. Esta escalabilidad es crucial para crear bases de datos integrales y modelos
de capacitacion sobre diversas especies y enfermedades de plantas.

6. Adaptabilidad: los modelos de aprendizaje profundo pueden adaptarse y
aprender de nuevos datos, lo que los hace adecuados para detectar enfermedades
emergentes o variaciones en enfermedades existentes. Pueden mejorar continuamente
su rendimiento a medida que haya mas datos disponibles.

7. Potencial para aplicaciones en tiempo real: Los algoritmos de aprendizaje
profundo se pueden implementar en dispositivos de vanguardia, lo que permite el
reconocimiento de enfermedades en tiempo real en el campo. Esta capacidad puede
facilitar la toma inmediata de decisiones y las intervenciones oportunas para prevenir la

propagacion de enfermedades.

[10] T. C. L. de Carvalho and C. A. Nunes, en su investigacién, “Smartphone-
based method for the determination of chlorophyll and carotenoid contents in olive and
avocado oils: An approach with calibration transfer”, Un método basado en teléfonos
inteligentes para determinar el contenido de clorofila y carotenoides en los aceites de
oliva y aguacate. El estudio tiene como objetivo calibrar los datos obtenidos a partir de
imagenes digitales tomadas con teléfonos inteligentes y predecir los niveles de clorofila
y carotenoides mediante regresion lineal maltiple o maquina de vectores de soporte de
minimos cuadrados. EI método propuesto en el articulo ofrece una alternativa sencilla 'y

econémica a los métodos espectrofotométricos para analizar pigmentos naturales en
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aceites vegetales.
Las ventajas para utilizar un método basado en teléfonos inteligentes para

determinar el contenido de clorofila y carotenoides en los aceites son:

1. Simple y econémico: el método basado en teléfonos inteligentes es un enfoque
accesible y de bajo costo para analizar pigmentos en aceites vegetales.

2. Portétil y conveniente: Los teléfonos inteligentes son dispositivos portatiles que
se pueden transportar y utilizar facilmente para analisis in situ, lo que los hace
convenientes para aplicaciones de campo o examenes rapidos.

3. Analisis de imagenes digitales: el método utiliza imagenes digitales tomadas con
teléfonos inteligentes, que pueden procesarse y analizarse mediante técnicas de
vision por computadora. Esto elimina la necesidad de equipos
espectrofotométricos complejos.

4. Transferencia de calibracion: El documento propone un método de transferencia
de calibracion que permite el uso de un modelo de calibracién primario para
predecir muestras obtenidas bajo diferentes condiciones analiticas. Esto mejora
la precision y confiabilidad del método, incluso cuando se utilizan diferentes
condiciones de iluminacion y modelos de teléfonos inteligentes.

5. Buena precision en diferentes condiciones: el método basado en teléfonos
inteligentes, combinado con la transferencia de calibracion, mostré buena precision en
la determinacion del contenido de clorofila y carotenoides en aceites en diferentes
condiciones de iluminacién y con diferentes modelos de teléfonos inteligentes

En el estudio evaluo la precision de las predicciones de los niveles de clorofila y
carotenoides utilizando modelos de regresién lineal multiple (MLR) o de maquina de
vectores de soporte de minimos cuadrados (LS-SVM). Los modelos LS-SVM superaron
a los modelos MLR tanto para clorofilas como para carotenoides. Los valores R2 de

calibracion para clorofilas variaron de 0,96 a 0,98 usando LS-SVM y de 0,87 a 0,92
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usando MLR. Para los carotenoides, los valores R2 de calibracion variaron de 0,73 a
0,89 usando LS-SVM y de 0,73 a 0,84 usando MLR. Los valores del error cuadratico
medio de calibracion (RMSE) de los modelos LS-SVM fueron mas bajos que los de los
modelos MLR. Los modelos LS-SVM tuvieron valores de RMSE que oscilaron entre 0,63
y 0,88 mg/kg para clorofilas y de 0,21 a 0,33 mg/kg para carotenoides, mientras que los
modelos MLR tuvieron valores de RMSE que oscilaron entre 1,22 y 1,49 mg/kg para
clorofilas y entre 0,24 y 0,33 mg/kg para carotenoides. En general, los modelos LS-SVM
mostraron una mejor capacidad predictiva y menores errores en comparacion con los
modelos MLR.

El método propuesto para determinar el contenido de clorofila y carotenoides en
aceites mediante un enfoque basado en teléfonos inteligentes puede tener algunas
limitaciones y desafios potenciales. Aqui hay algunos:

1. Condiciones de iluminacion: La precision del método puede verse influenciada
por diferentes condiciones de iluminacion. Las variaciones en la intensidad de la
iluminacién y la temperatura del color pueden afectar la precision del color de las
imégenes digitales, lo que genera posibles errores en la prediccion del contenido de
clorofila y carotenoides.

2. Modelos de Smartphone: El rendimiento del método puede variar dependiendo
del modelo de smartphone utilizado. Las diferentes camaras de los teléfonos inteligentes
pueden tener variaciones en la categoria de la imagen, la reproduccién del color y la
sensibilidad del sensor, lo que puede alterar la exactitud de las predicciones.

3. Transferencia de calibracion: el proceso de transferencia de calibracion, cuyo
objetivo es corregir variaciones en el hardware y la iluminacion, puede introducir fuentes
adicionales de error. La eficacia del método de transferencia de calibracion puede
depender de la calidad de los indices de correccion obtenidos de la solucién FeClI3y de

su aplicabilidad a diferentes modelos de teléfonos inteligentes y condiciones de
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iluminacion.

4. Variabilidad de la muestra: La precisién del método puede verse afectada por
la variabilidad en la composicién y propiedades de las muestras de aceite. Factores
como la presencia de impurezas, variaciones en las concentraciones de pigmentos y los
efectos de la matriz de diferentes tipos de aceite pueden influir en la precision de las
predicciones.

5. Alcance limitado: El método propuesto se centra especificamente en los
contenidos de clorofila y carotenoides en los aceites de oliva y aguacate. Es posible que
sea necesario investigar mas a fondo su aplicabilidad a otros tipos de aceites o
diferentes pigmentos.

En resumen, justificar y comprender las limitaciones y desafios asociados con el
método propuesto basado en teléfonos inteligentes es esencial para garantizar la
precision, confiabilidad y practicidad del método para determinar el contenido de clorofila

y carotenoides en los aceites.

[11] Y. Chen, H. Jiang, C. Li, X. Jia, and P. Ghamisi, en su investigacion, “Deep
Feature Extraction and Classification of Hyperspectral Images Based on Convolutional
Neural Networks”, El presente articulo trata sobre un método para clasificar imagenes
hiperespectrales mediante aprendizaje profundo. Se analiza el uso de redes neuronales
convolucionales para extraer caracteristicas profundas de las imagenes, que son
beneficiosas para la clasificacion de imagenes y la deteccién de objetivos. El articulo
también aborda el problema de las muestras de entrenamiento limitadas mediante el
empleo de técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste. Ademas, introduce un
modelo 3-D basado en CNN para extraer caracteristicas espectrales-espaciales
efectivas. El método se evalla utilizando tres conjuntos de datos hiperespectrales bien

conocidos.
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Se utiliza redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer caracteristicas de
imagenes hiperespectrales. La CNN consta de mdltiples capas convolucionales
y de agrupacion. Las imagenes de entrada se normalizan y se introducen en la
CNN, donde las capas convolucionales aplican filtros para extraer caracteristicas
de las imagenes. Luego, las capas de agrupacion reducen la resolucion de las
entidades extraidas.

La arquitectura CNN utilizada en los experimentos incluye tres capas de
convolucion y tres capas de agrupacion. Después de CNN, la imagen de entrada
se convierte en un vector con 128 dimensiones. Las caracteristicas extraidas
son no lineales, discriminantes e invariantes, lo que las hace Utiles para la
clasificacion de imagenes y la deteccién de objetivos.

El articulo también propone un modelo de extraccion de caracteristicas basado en
CNN 3-D que combina técnicas de regularizacién para extraer caracteristicas
espectrales-espaciales efectivas a partir de imagenes hiperespectrales. Este
enfoque aborda el problema de las muestras de entrenamiento limitadas
mediante el uso de regularizacion y abandono de L2 para evitar el sobreajuste.

En general, el enfoque basado en CNN del articulo aprovecha el poder del
aprendizaje profundo para extraer caracteristicas profundas de imagenes
hiperespectrales, capturando informacion tanto espectral como espacial para
mejorar el rendimiento de la clasificacion.

El articulo utiliza varias técnicas de regularizacién para abordar el problema de

las muestras de entrenamiento limitadas. Estas técnicas incluyen la regularizacién y el

abandono de L2. La regularizacién L2 ayuda a prevenir el sobreajuste al agregar un

término de penalizacion a la funcion de pérdida que fomenta pesos mas pequefios. El

abandono es un método que establece aleatoriamente la salida de algunas neuronas

ocultas a cero durante el entrenamiento, lo que ayuda a prevenir coadaptaciones
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complejas y reduce el sobreajuste. Estas técnicas de regularizacién se aplican en el
proceso de entrenamiento de los modelos CNN propuestos para la extraccion y
clasificacion de caracteristicas de imagenes hiperespectrales.

La justificacion para utilizar el modelo 3-D basado en CNN en el documento es
que puede extraer informacion espectral y espacial simultdneamente, lo cual es crucial
para una clasificacion HSI precisa. Los métodos tradicionales como los codificadores
automaticos apilados (SAE) y las redes de creencias profundas (DBN) tienen
dificultades para extraer informacion espacial de manera eficiente porque requieren
representar la informacion espacial como vectores antes del entrenamiento. Por el
contrario, la CNN 3-D utiliza conexiones locales para extraer eficazmente informacion
espacial y pesos compartidos para reducir la cantidad de parametros.

Ademas, el documento destaca que los modelos CNN supervisados, que utilizan
informacion especifica de clase proporcionada por muestras de entrenamiento, pueden
extraer caracteristicas méas efectivas en comparacion con los métodos no supervisados.
El modelo CNN 3-D propuesto combina informacion espectral y espacial, lo que conduce
a un mejor rendimiento de clasificacion.

En general, el modelo 3-D basado en CNN propuesto ofrece una solucién para
la extraccion efectiva de caracteristicas a partir de datos HSI, teniendo en cuenta
informacion tanto espectral como espacial, y abordando los desafios planteados por

muestras de entrenamiento limitadas.

[12] M. Castillo-Martinez, F. J. Gallegos-Funes, B. E. Carvajal-Gamez, G.
Urriolagoitia-Sosa, and A. J. Rosales-Silva, en su investigacién, “Color index based
thresholding method for background and foreground segmentation of plant images”, El
documento trata sobre un método de umbral basado en indices de color para segmentar

imagenes de plantas en fondo y primer plano. El método tiene como objetivo mejorar la
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precision en la captura del color verde de las plantas modificando dos indices de color.
Luego utiliza métodos de umbral fijo para diferenciar entre el primer plano (plantas
verdes) y el fondo (suelo). EI método se ha probado en imagenes de plantas en
condiciones controladas, asi como en imégenes de cultivos en condiciones ambientales
reales, y ha mostrado resultados prometedores.

El principio de funcionamiento del método de umbral basado en indice de color
es utilizar medidas de indice de color para distinguir entre el primer plano (planta verde)
y el fondo (suelo) en imagenes de plantas. Se modifican dos indices de color, a saber,
el indice de diferencia verde-rojo normalizado (NGRDI) y el indice de color de extraccion
de vegetacion (CIVE), para proporcionar mejor informacion sobre el color verde de las
plantas.

El método utiliza métodos de umbral fijo para determinar los valores de umbral
optimos para los indices de color. El primer método de umbral fijo utiliza algunos datos
de entrenamiento para calcular los parametros del umbral y es adecuado para imagenes
de plantas con condiciones controladas. El segundo método de umbral fijo aplica datos
de entrenamiento muestreados altamente automatizados para obtener sus pardmetros
y es adecuado para recortar imagenes con condiciones ambientales reales.

Se implementan tres algoritmos, a saber, Algoritmol, Algoritmo2 y Algoritmo3,
utilizando los métodos de umbral para realizar la segmentacion de fondo y primer plano
de imagenes de plantas. Los resultados experimentales muestran que los algoritmos
propuestos superan a los métodos comparativos en términos de indice de clasificacién
y error de segmentacion.

En general, el método de umbral basado en indice de color utiliza indices de
color modificados y métodos de umbral fijo para segmentar con precision imagenes de
plantas en regiones de primer plano y de fondo segun el color verde de las plantas.

En el método de umbral basado en indices de color, se modifican dos indices de
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color para proporcionar mejor informacion sobre el color verde de las plantas. Estos
indices de color modificados son el indice de Diferencia Verde-Rojo Normalizado
(NGRDI) y el indice de Color de Extraccion de Vegetacion (CIVE).

En general, el método de umbral basado en indice de color proporciona un
enfoque eficiente y confiable para la segmentacién de fondo y primer plano de imagenes
de plantas. Su precision, simplicidad y versatilidad mejoradas lo convierten en una

herramienta valiosa para diversas aplicaciones en agricultura y andlisis de plantas.

[13] S. Rasti, C. J. Bleakley, N. M. Holden, R. Whetton, D. Langton, and G.
O’Hare, en su investigacion, “A survey of high resolution image processing techniques
for cereal crop growth monitoring”, El estudio de las técnicas de procesamiento de
imagenes utilizadas para extraer importantes métricas de crecimiento de cultivos de
cereales a partir de imagenes de alta resolucion. Cubre varias métricas, como la
cobertura del dosel del cultivo, la biomasa aérea, el indice de area foliar, el contenido
de clorofila y la etapa de crecimiento. Ademas, analiza técnicas fundamentales de
procesamiento de imagenes como tipos de cadmaras, espacios de color, indices de color
y segmentacién de imagenes. El documento también describe métodos de medicién
reales y métodos de procesamiento de imagenes para la estimacién métrica.

Las métricas de crecimiento consideradas para los cultivos de cereales en la

encuesta son:

1. Cobertura del dosel del cultivo (CC)

2. Biomasa aérea (AGB)

3. indice de area foliar (LAI), incluido el indice de area verde y el indice de area
vegetal

4. Contenido de clorofila, incluido el contenido de clorofila de las hojas (LCC) y el

contenido de clorofila del dosel (CCC)
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5. Etapa de crecimiento

Estas métricas son importantes para monitorear y evaluar el crecimiento y la salud
de los cultivos de cereales. Proporcionan informacion valiosa sobre el desarrollo del
cultivo, la produccion de biomasa, el area foliar, los niveles de clorofila y la etapa de

crecimiento.

En el documento también se mencionan varias técnicas de procesamiento de
imégenes utilizadas para el seguimiento del crecimiento de los cultivos. Estas técnicas

incluyen:

1. Tipos de camaras: el documento analiza el uso de camaras digitales,
especificamente sensores CCD y CMOS. Estos sensores captan la luz en las
bandas visibles del espectro electromagnético. La resolucion de la camara es un
factor importante a considerar al seleccionar la cdmara adecuada para la
recopilacién de datos.

2. Espacios de color: se utilizan diferentes espacios de color, como RGB (rojo,
verde, azul) y HSV (tono, saturacién, valor), para representar y analizar los
colores de las imagenes. Cada espacio de color tiene sus propias ventajas y se
utiliza para fines especificos en el seguimiento del crecimiento de los cultivos.

3. indices de color: Los indices de color son férmulas matemaéticas que cuantifican
caracteristicas especificas de los colores de una imagen. Estos indices, como el
NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) y el GNDVI (indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada Verde), se utilizan cominmente para
evaluar la salud de la vegetacion y monitorear el crecimiento de los cultivos.

4. Segmentacion de imagenes: la segmentacion de imégenes es el proceso de

dividir una imagen en regiones u objetos significativos. Se utiliza para separar
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cultivos del fondo o distinguir diferentes partes de una planta. En el seguimiento
del crecimiento de los cultivos se emplean varios métodos de segmentacion,
como el establecimiento de umbrales y el crecimiento regional.

5. Aprendizaje automético: los algoritmos de aprendizaje automético se utilizan para
aprender automéaticamente la mejor configuracion de pardmetros para el
procesamiento de imagenes en funcién de los datos de entrenamiento marcados
manualmente. Las maquinas de vectores de soporte (SVM) y las redes
neuronales profundas son técnicas destacadas que se utilizan para tareas de
seleccion y clasificacién de parametros en el seguimiento del crecimiento de los

cultivos.

Los métodos de medicién reales se utilizan como métodos de referencia para estimar
las métricas de crecimiento analizadas en el documento. Estos métodos implican medir
y recopilar datos manualmente de los cultivos en el campo. Los datos recopilados sirven
como base para evaluar y comparar los métodos de procesamiento de imagenes. Al
comparar los resultados obtenidos de las técnicas de procesamiento de imagenes con
las mediciones reales, se puede evaluar la precision y el rendimiento de los métodos.
Las mediciones reales proporcionan un punto de referencia fiable para evaluar la
eficacia de los métodos de procesamiento de imagenes a la hora de estimar las métricas

de crecimiento de los cultivos de cereales.

[14] Y. Song, G. Teng, Y. Yuan, T. Liu, and Z. Sun, en su investigacion,
“Assessment of wheat chlorophyll content by the multiple linear regression of leaf image
features”, El articulo analiza la evaluacion del contenido de clorofila del trigo mediante
regresion lineal multiple de las caracteristicas de la imagen de la hoja. El estudio tiene

como objetivo desarrollar un método no destructivo para medir el contenido de clorofila
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en plantas de trigo.

Las caracteristicas de la imagen de la hoja utilizadas en la regresion lineal
multiple para evaluar el contenido de clorofila del trigo es el espacio multicolor de fusion
en la regresion lineal multiple para evaluar el contenido de clorofila del trigo. Las
caracteristicas se extraen de tres espacios de color conocidos: RGB, HSI y La*b*.
Ademas, se construye un nuevo espacio de color denominado "rgh" para abordar la
influencia de la luz en el espacio de color RGB. Las caracteristicas especificas extraidas
de estos espacios de color no se mencionan en el contexto proporcionado.

Al desarrollar un método no destructivo para medir el contenido de clorofila en
las plantas de trigo porque proporciona informacion valiosa sobre la salud de las plantas
y el manejo de los cultivos. La clorofila es esencial para la fotosintesis, que es el proceso
mediante el cual las plantas convierten la luz solar en energia. Al medir el contenido de
clorofila, los agricultores e investigadores pueden evaluar la salud y el estado nutricional
de las plantas de trigo. Esta informacién es crucial para tomar decisiones informadas
sobre la aplicacion de fertilizantes y la gestién del rendimiento de los cultivos. Ademas,
un método no destructivo permite realizar mediciones repetidas a lo largo del tiempo sin
dafar las plantas, proporcionando una comprension mas completa de su crecimiento y
desatrrollo.

Concluimos que al desarrollar un método no destructivo para medir el contenido
de clorofila en las plantas de trigo es importante para un manejo eficaz de los cultivos,
optimizando la aplicacion de nutrientes, reduciendo costos y permitiendo practicas de

agricultura de precision.

[15] S. Zhuang, P. Wang, B. Jiang, M. Li, and Z. Gong, en su investigacion, “Early
detection of water stress in maize based on digital images”, Detectar a tiempo el estrés

hidrico en maiz mediante imagenes digitales. El modelo utiliza técnicas de andlisis de
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im&genes para extraer caracteristicas de color y textura de imagenes de maiz y aplica
un modelo de deteccion de dos etapas para evaluar los niveles de estrés hidrico. El
estudio enfatiza la importancia de la deteccion temprana del estrés hidrico en el
fitomejoramiento de precision y la produccion agricola.

Las caracteristicas principales para la deteccion de estrés es extraer catorce
caracteristicas de color y textura.

Utilizan técnicas de fitomejoramiento de precision que pueden beneficiarse de la
deteccién temprana del estrés hidrico incluyen:

1. Seleccionar variedades tolerantes a la sequia: la deteccion temprana del
estrés hidrico puede ayudar a identificar plantas que son mas resistentes a las
condiciones de sequia. Al monitorear los niveles de estrés hidrico de diferentes
variedades de plantas, los mejoradores pueden seleccionar y mejorar aquellas que
muestran una mejor tolerancia al estrés hidrico, lo que lleva al desarrollo de variedades
de cultivos tolerantes a la sequia.

2. Acelerar los programas de mejoramiento: la deteccién temprana del estrés
hidrico permite a los mejoradores identificar rapidamente plantas que son mas
resistentes a la sequia. Esto puede ayudar a acelerar el proceso de mejoramiento al
permitir a los mejoradores concentrarse en las plantas mas prometedoras y descartar
aquellas que son mas susceptibles al estrés hidrico.

3. Optimizacion de las estrategias de riego: al detectar el estrés hidrico en una
etapa temprana, las técnicas de fitomejoramiento de precision pueden ayudar a
optimizar las estrategias de riego. Los obtentores pueden determinar el momento 6ptimo
y la cantidad de agua necesaria para diferentes variedades de plantas, asegurandose
de que reciban el agua adecuada sin desperdiciar recursos.

4. Mejorar la productividad de los cultivos: la deteccion temprana del estrés

hidrico puede contribuir a mejorar la productividad de los cultivos. Al identificar plantas
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que son mas resistentes al estrés hidrico, los mejoradores pueden desarrollar
variedades de cultivos que mantengan un mejor crecimiento y rendimiento incluso con
una disponibilidad de agua limitada.

Sin embargo, la deteccion temprana del estrés hidrico puede proporcionar
informacién valiosa para técnicas de fitomejoramiento de precision, permitiendo a los
fitomejoradores desarrollar variedades tolerantes a la sequia, acelerar los programas de
mejoramiento, optimizar las estrategias de riego y mejorar la productividad de los
cultivos.

Concluimos que el desarrollo de un método automético para la deteccién
temprana del estrés hidrico en plantas de maiz utilizando imagenes digitales puede
contribuir a mejorar el manejo de cultivos, la eficiencia de los recursos y las practicas

agricolas sostenibles.

[16] S. B. Sulistyo, D. Wu, W. L. Woo, S. S. Dlay, and B. Gao, en su investigacion,
“Computational Deep Intelligence Vision Sensing for Nutrient Content Estimation in
Agricultural Automation”, En esta investigacion se enfoca en la deteccién por visién con
inteligencia computacional para estimar el contenido de nutrientes en las hojas de trigo.
Los autores proponen el uso de la fusion de maquinas de aprendizaje extremo disperso
y profundo (DSELM) y el algoritmo genético (GA) para normalizar las imagenes de las
plantas y reducir la variabilidad del color. También aplican DSELM en la segmentacién
de imagenes para diferenciar las hojas de trigo del fondo. Se extraen y utilizan cuatro
momentos de distribucion de color como predictores en la estimacion de nutrientes. Los
autores combinan varios DSELM con una maquina de comité y los optimizan utilizando
GA para estimar el contenido de nitrdgeno en las hojas de trigo. EI método propuesto
demuestra una calidad y velocidad de procesamiento superiores en la normalizacion del

color, la segmentacion de imagenes y la estimacion de nutrientes.
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Uno de sus principales objetivos es el enfoque propuesto de deteccion de vision
con inteligencia computacional es estimar el contenido de nutrientes en las hojas de
trigo mediante el andlisis de las caracteristicas de color de las imagenes de las hojas
capturadas en diversas condiciones de iluminacion. El enfoque tiene como objetivo
normalizar las imagenes de las plantas y reducir la variabilidad del color causada por las
diferentes intensidades de la luz solar. También se centra en segmentar las hojas de
trigo del fondo complejo y utilizar caracteristicas estadisticas de la distribucién del color
para estimar el contenido de nitrégeno en las hojas. El enfoque combina maquinas de
aprendizaje extremas y dispersas (DSELM) con algoritmos genéticos (GA) para
optimizar el proceso de estimacion. En general, el objetivo es proporcionar una técnica
precisa, sencilla y de bajo costo para estimar el contenido de nutrientes en las hojas de
trigo para la automatizacion agricola.

En resumen, el proceso de optimizacion utilizando un algoritmo genético es
importante en el método propuesto para manejar la variabilidad del color, encontrar los
mejores pesos para DSELM y acelerar el proceso de estimacion para una estimacion

precisa de los nutrientes en las hojas de trigo.

1.2. Formulacion del problema

¢Cémo detectar automaticamente la intensidad de clorofila en plantas de Capsicum

Annuum Group mediante el procesamiento de imagenes digitales?

1.3. Hipotesis

Mediante el procesamiento de Imégenes se podra identificar automaticamente

la intensidad de clorofila en plantas de Capsicum Annuum Group.
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1.4.

Objetivos

Objetivo general

Identificar autométicamente la intensidad de clorofila en plantas de Capsicum

Annuum Group mediante el procesamiento de imagenes digitales.

Objetivos especificos

1.5.

Construir el Dataser con imagenes de plantas de Capsicum Annuum Group.

Realizar el Pre-Procesamiento de las imagenes de plantas de Capsicum Annuum

Group.

Realizar la comparacién de imagenes de las plantas a partir de las bandas RGB.

Identificar el nivel de color verde en imagenes digitales de plantas de Capsicum

Annuum Group.

Teorias relacionadas al tema

1.5.1. Capsicum

[17]Todas las especies de pimiento, excepto una, son autéctonas de
América Central y del Sur; Existe evidencia prehistérica de pimientos en Perd y
se cree que los pimientos se cultivaron ya en el afio 7.000 a. c.

Los pimientos son plantas pequefas y tupidas de 40 a 90 cm de altura,
con hojas de color verde brillante y frutos de verde a naranja, rojo e incluso
morado; algunos cultivares cambian de color a medida que maduran de verde a
rojo.[18]

Por lo general, se las trata como anuales, aunque en climas calidos
morirdn durante el invierno y volveran a brotar en primavera. Hay dos tipos
principales: los dulces o suaves que se comen crudos en ensaladas y los
picantes (o con chile) que se utilizan como aromatizantes en la cocina asiética,

mediterrdnea y mexicana. En muchos aspectos, para crecer bien y producir
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buenas cosechas, los pimientos requieren condiciones similares a las de los

tomates. [17]

Fig. 1. Variedad de Capsicum

Nota: fuente: [17]
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Fig. 2. Pimiento cultivado en un jardin

Nota: Fuente, [17]
1.5.2. Capsicum Annuum

[19]Los pimientos morrones, tiene frutos en forma de bloques y de
aproximadamente de 4 pulgadas de largo y ancho; cambian de verde a rojo

a medida que maduran en la planta.

Una planta perenne herbacea de vida corta de hasta 1 m de altura, de hojas
oblongas, glabras; flores solitarias, rara vez en pares, de blanco puro a
blanco azulado, muy rara vez violetas; bayas verdes, madurando a amatrillo,
naranja a rojo matizado a marrén o morado, colgantes, raramente erectas,

extremadamente variables en tamafio (hasta 20 cm de largo y 10 cm de
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diametro), forma y pungencia; a veces lobuladas, semillas de color blanco
o crema a amarillo, delgadas, casi circulares, con largas conexiones

placentarias.

El pimiento rojo es originario de América tropical, muy probablemente de
Brasil. El cultivo se cultiva por su fruto en las llanuras de la India y en las

colinas mas bajas de Cachemira y el valle de Chenub.[20]

Existen varias variedades que se diferencian principalmente por la longitud,
formay color del fruto. Los frutos, segun variedades, pueden ser redondos
u oblongos, lipidos o agudos, lisos o0 rugosos, rojos, blancos, amarillos o

abigarrados.[20]

4

Nota: Fuente. [17]
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1.5.3. Clorofila

La clorofila es responsable del color verde que vemos en las plantas y juega
un papel fundamental en el proceso de fotosintesis. Basicamente, las plantas
necesitan la clorofila para convertir la energia solar en energia utilizable. A
menudo, se le llama la "sangre" de las plantas debido a las similitudes en su
estructura molecular y componentes quimicos con la hemoglobina humana.
Mientras que la hemoglobina contiene carbono, hidrégeno, oxigeno y nitrégeno
dispuestos alrededor de un &tomo de hierro, la clorofila tiene la misma estructura,

pero con un &tomo de magnesio en lugar de hierro en el centro.[21]

1.5.4. Imagen
¢Qué es una imagen digital?

Una imagen digital es una imagen f(X, y) que ha sido discretizada tanto en
coordenadas espaciales como en brillo. Esta representado por una matriz de
nameros enteros 2D, 0 una serie de matrices 2D, una para cada banda de color.
El valor de brillo digitalizado se llama nivel de grises.[22]

Cada elemento de la matriz se denomina pixel o pel, derivado del término
"elemento de imagen".

Normalmente, el tamafio de dicha matriz es de unos pocos cientos de
pixeles por unos pocos cientos de pixeles y hay varias docenas de posibles
niveles de gris diferentes. Asi, una imagen digital se ve asi.[22]

fLD) f12) .. f(LN)
fooy) = | fGD fR2) - f(2N)

f(N,1) f(N,2) .. f(N,N)
con 0 <f(x, y) £ G- 1, donde normalmente N y G se expresan como potencias

enteras positivas de 2(N =2n, G =2m)[22]
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Representacion de una imagen Digital

La informacion contenida en las imagenes se puede representar de
maneras completamente diferentes. Los mas importantes son la representacion
espacial y la representacion del nimero de onda. Estas representaciones solo
miran datos espaciales desde diferentes puntos de vista. Como las diversas
representaciones son completas y equivalentes, se pueden convertir entre si. La
conversion entre la representacion espacial y el nUmero de onda es la conocida
transformada de Fourier. Esta transformacién es un ejemplo de una clase mas

general de operaciones, las transformaciones unitarias. [23]

Formato de imagenes digitales
Las imagenes al almacenarse suelen comprimirse en uno de varios
formatos. La compresién reduce drasticamente el tamafio del archivo de datos.
Se pueden lograr mayores compresiones si el usuario esta dispuesto a sacrificar
la calidad de la imagen. En algunos casos, este sacrificio apenas se nota. [24]
Sin embargo, el uso inadecuado de la compresion de imagenes puede dafiar
gravemente una imagen. Por lo tanto, esta seccién proporciona una revision
rapida de algunos de los algoritmos de compresion y una discusién sobre cuando

es apropiado e inapropiado usar ciertas compresiones.[24]

e JPEG
El formato JPEG (que es un acrénimo de Joint Photographic Experts
Group) se usa comunmente para fotografias. Este formato sacrifica la claridad
de los bordes afilados en aras de la eficiencia de la compresion. Como la mayoria
de las fotografias no contienen bordes excesivamente afilados, este sacrificio
suele ser imperceptible. De hecho, la mayoria de las camaras digitales

almacenan imégenes en formato JPEG.[24]

48



La compresién JPEG convierte la imagen de RGB a YCbCr, y los dos
canales de croma (Cb y Cr) se reducen a la mitad de su tamafio original. Estos
son los canales que almacenan informacion de color y, dado que los humanos
tienen una resolucion espacial de color mas baja, estas reducciones no se notan.
Luego, cada canal se divide en pequefios cuadrados y se calcula la transformada
de coseno discreto (DCT) para cada cuadrado que almacena informacion de
frecuencia. Luego se cuantifican los coeficientes DCT y muchos de los valores

se establecen en 0. [24]

e PNG

El formato PNG fue disefiado para transmitir imagenes a través de
Internet, ganando asi su acronimo de PNG (graficos de red portatiles). Es una
compresion sin pérdidas y, por lo tanto, normalmente crea archivos de mayor
tamafio que JPEG. Sin embargo, las imagenes PNG almacenan cualquier tipo
de datos de imagen RGB sin dafar la informacion. Los algoritmos de compresion
PNG tienden a ser mas lentos que otros y menos eficientes. Sin embargo, son
comunmente aceptados por los navegadores web y no generan transitorios.[24]

Una de las ventajas de la compresién PNG es que no es patentable v,

por lo tanto, no causa problemas de uso. [24]

1.5.5. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes digitales (o simplemente "procesamiento de
imagenes") es una descripcion genérica de todas las operaciones
numeéricas realizadas en imagenes digitales. Los subconjuntos de los
algoritmos asociados estan integrados en todo trabajo de mejora, andlisis,
medicion o inferencia. [25]Desde una perspectiva de aplicacion, los

algoritmos numéricos para las operaciones (funciones) de procesamiento
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de imégenes se pueden dividir en tres areas: mejora de la apariencia visual,

analisis para la extraccion y medicion de caracteristicas, y comprension

para la inferencia y presentacion [Fig. 4(a)]. Se utilizan varias otras formas

de agrupacion, por ejemplo, la forma en que una aplicacion especifica se

conecta a los resultados finales [nivel de procesamiento, Fig. 4(b)] y como

se asignan los pixeles desde la imagen de entrada a la de salida [mapeo

de pixeles, Figura 4(c)].[26]

PROCESAMIENTO DE IMAGEN: FUNCIONES

[

‘ PROCESAMIENTO DE IMAGEN: NIVELES

| PROCESAMIENTO DE IMAGEN: MAPEO DE PIXELES ‘

!

I
'

!

u 1 1 v v ¥
PROCESAMIENTO SUAGEN DE P PROCESO DE EROCESOLRURAL o
PROCESAMIENTO ANALISIS DE I COMPRENSION DE ALTO NIVEL PUNTO
DE IMAGENES IMAGEN DE BAJO NIVEL ' DE NIVEL MEDIO ‘ i
' v ! . . +  EMULACOGNICION « PROCESANDOUN s PROCESARUNA  * PROCESAMIENTO DE
o TRANSFORMACION v SR +  RESPRESENTACION * NOREQUIERE ' PROCCSAMIENTO e REGOIERE PIXEL ALAVEZ PEQUENACANTIDAD  PIXELES DE UNO O
o MEJORA 5 ¢ INTERPRETAGION INTELIGENCIA DEPIXELESALAVEZ  MAS MARCOS DE
+  CLASIFICACION o ANALISIS DE TIEMPO ALAVEZ
* RESTAURACION *  RECONOCIMIENTO ESCENA l l ‘ '
' DETECCIONBASICA *  SENSACION BASICA e DETECCION DE * REDUCCION DE :
| IMAGEN | IMAGEN O DATOS ¢ 7 : PREPRO 0°* PREP 0 BORDES RUIDO +  GEOMETRICO
‘ | DESCRIFCION i oA +  MEJORA * CONTRASTE e« DETECCION DE OPERACIONES
MEJORADO BORDES OLINEAS * RECONOCIMINETO
l | 1) 1 i’ « UMBRAL o CARACTERISTICA * CLASIFICACION
EXTRACCION ‘
MEJORADO EXTRACCION DE MAQUINA - BASADO *  FORMULAGION DE « SEGMENTACION °* APRENDIZAJE v v
REPRESENTACION CARACTERISTICAS COMPRENCION DEL IMAGEN « RECONOCIMIENTO ® INTERPRETACION IMAGEN O DATOS
- rs IMAGEN
DE OBJETO RELEVANTES DEL OBJETO (ESCENA) « REDUCCIONDERUIDO + DESCRIPCION o INFERENCIA IMAGEN
+  CARACTERISTICA ¥ ! CARACTERISTICAS
PRIMITIVA
- = 1
IMAGEN PP,
PROCESAMIENTO IMAGEN MEJORADA O EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DEL OBJETO,
PROCESAMIENTO DE ALTO NIVEL DERIVACION DE PARAMETROS GEOMETRICOS O CLASIFICACION
DE NIVEL MEDIO MEDICION
BASADAEN
IMAGENES

Operaciones de procesamiento de imagenes agrupadas segun (a) funciones, (b)

niveles y (c) mapeo de pixeles.

Nota: Fuente [25]

1.5.5.1. Modificacion escala gris

La modificacion de la escala de grises es una forma sencilla y eficaz de

modificar el rango dinamico o el contraste de una imagen

[28,29,34,35,46,80,100]. En este método, la escala de grises de una imagen de

Fig. 4. Operaciones de procesamiento.

entrada se cambia a una escala de grises diferente seguin una transformacién

especifica. La transformacion ny = T[nx] relaciona una intensidad de entrada nx

50



con una intensidad de salida ny y, a menudo, se representa mediante un grafico
0 una tabla. Considere una ilustraciéon simple de este método. [27]

La Fig. 5(a) muestra una imagen de 4 X 4 pixeles, con cada pixel
representado por tres bits, de modo que hay ocho niveles de reconstruccion, es
decir,nx=0, 1, 2,...,7. Latransformacién que relaciona la intensidad de entrada
con la intensidad de salida se muestra en la Fig. 5(b) como un grafico y en la Fig.
5 (c) como una tabla. Para cada pixel en la imagen de entrada, la intensidad de
salida correspondiente se obtiene del gréfico de la Fig. 4 (b) o de la tabla de la
Fig. 4 (c). El resultado se muestra en la Fig. 4 (d). Al elegir correctamente la
transformacion especifica, se puede modificar el contraste o el rango
dindmico.[27]

Cuando se especifica la transformacion, la modificacion de la escala de
grises requiere una busqueda en la tabla por punto de salida, y la tabla tiene 2
67068, donde Mis es el numero de bits utilizados para la escala de grises. La
transformacion especifica deseada depende de la aplicacion. En algunas
aplicaciones, las consideraciones fisicas determinan la transformacion
seleccionada. Por ejemplo, cuando un sistema de visualizacién tiene
caracteristicas no lineales, el objetivo de la modificacion puede ser
precompensar las no linealidades. En tal caso, la transformacién més adecuada

puede determinarse a partir de la no linealidad del sistema de visualizacién.[27]
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Fig. 5. Matriz de modificacion de imagen a gris

(a) Imagen de 4 X 4 pixeles, con cada pixel representado por 3 hits, (b) Funcién de
transformacion de escala de grises representada por un grafico, (¢) Funcion de transformacion
de escala de grises representada por una tabla, (d) Resultado de modificando la imagen en (a)

usando la funcién de transformacién de escala de grises de (b) o (c).

Nota: Fuente (Ekstrom 1984)

1.5.6. Color RGB

El formato méas conocido es RGB, que codifica el color en tres canales (rojo,
verde y azul). Los canales RGB para la Figura 6.1 se muestran en la Figura 6.2.
La primera imagen corresponde al canal rojo y los pixeles que son brillantes en
esta imagen contienen contribuciones rojas significativas. Obviamente, el cuerpo
del pajaro es mas brillante en este canal que en los demas porque es rojo. Esos
mismos pixeles son mas oscuros en los otros dos canales. El borde azul es
brillante en el canal azul y los pixeles blancos son brillantes en todos los

canales.[24]

52



El operador de canales permite al usuario manipular canales individuales
de una imagen en color. Hay varias maneras en que se puede utilizar. Por
ejemplo, se puede configurar un solo pixel representando los tres valores de
color (como RGB) dentro de llaves. Otra aplicacion es multiplicar cada canal por
valores individuales.[24] Por ejemplo, si la tarea es multiplicar los canales rojo,
verde y azul por los escalares r, g y b, respectivamente, entonces la operacion
se escribe como

r
b[x] = {g} alx] (6.1)
b

El simbolo @ se usa para bloquear un canal, por lo que la notacion para aislar el
canal rojo es[24]

1
r[X] = {w}a[f] (6.2)
0]

La imagen de la Figura 5.3 muestra valores de pixeles suprimidos del follaje. Fue

creado por[24]

a[x] = Y(data/birg. jpg") (6.3)
%]
bx] =) 105} al]
Z los (6.4)
c[X] = Isy40LalX] (6.5)

1
b[x] x c[¥] + (1 — c[x]) {(b}a[a‘c’]\
0 } (6.6)
El codigo 6.1 muestra el script asociado. La linea 1 corresponde a la Ecuacion

(6.3), la linea 2 corresponde a la Ecuacion (6.4) y la linea 3 corresponde a la
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Ecuacion (6.5). Las lineas 4 a 7 corresponden a la Ecuacion (6.6).[24]

Fig. 5.2. Los tres canales de color: (a) rojo, (b) verde y (c) azul.

Fig. 5.3. Suprimiendo el color de los pixeles no rojos.
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1.5.7. Segmentacion

La segmentacién es una operacion que se encuentra en el punto
intermedio entre el procesamiento inicial de imagenes y el andlisis detallado
de las mismas. Una vez que se ha realizado la segmentacion, podemos
determinar a qué objeto pertenece cada pixel en la imagen. Este proceso
divide la imagen en regiones definidas y nos permite identificar las
discontinuidades, es decir, los limites entre estas regiones. Ademas de
esto, la segmentacion nos proporciona la capacidad de analizar la forma de
los objetos utilizando diversas operaciones.[23]

Segmentacién basada en pixeles

La segmentacién basada en puntos o pixeles es conceptualmente el
enfoque mas simple que podemos tomar para la segmentacion. Podemos
argumentar que también es el mejor enfoque. ¢Por qué? La razén es que, en
lugar de intentar un procedimiento de segmentacion complejo, deberiamos usar
primero toda la paleta de técnicas que hemos discutido hasta ahora en este libro
para extraer esas caracteristicas que caracterizan un objeto de una manera
Unica antes de aplicar un procedimiento de segmentacion [28]

Siempre es mejor resolver el problema en su raiz. Si una imagen esta
iluminada de manera desigual, por ejemplo, lo primero que debe hacer es
optimizar la iluminacion de la escena. Si esto no es posible, el siguiente paso
seria identificar las irregularidades del sistema de iluminaciéon y utilizar las
técnicas de procesamiento de imagenes correspondientes para corregirlo [28]

Cuando identificamos una caracteristica efectiva para distinguir entre el
objeto y el fondo en una imagen, el histograma de esta caracteristica exhibira
una distribucién bimodal con dos picos claramente definidos, como se muestra

en la figura 16.1b. Es importante tener en cuenta que no podemos esperar que
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la probabilidad de valores grises entre estos dos picos sea cero. Aun si existe
una transicién abrupta de valores grises en los bordes de los objetos, siempre
habra algunos valores intermedios debido a la funcién de dispersion de puntos
del sistema Optico y del sensor. Cuanto mas pequefios sean los objetos, mayor
sera el area de la imagen ocupada por estos valores intermedios, lo que llenara

los histogramas entre los valores correspondientes al objeto y al fondo. [28]

Segmentacién por iluminacion desigual

La segmentacion por un fondo no uniforme y un brillo variable del objeto.
Suponemos que el borde del objeto se puede modelar adecuadamente mediante
un borde escalonado que se difumina mediante una funcién de dispersién de
puntos h(x) con simetria uniforme. Por simplicidad, modelamos el caso 1-D.[28]
Entonces el brillo del objeto en la imagen con un borde en el origen se puede

escribir como

9 = go [[ R dx  con [T h(x)dx = 1 @)
ademas, suponemos que la intensidad de fondo puede ser modelada por una
variaciéon parabdlica de la forma [28]

b(x) = by + byx + byx? (b)
entonces la intensidad total en la imagen viene dada por

g(x) = go J*, h(x)dx + by + byx + byx? ©)
la primera y segunda derivadas son

9x(x) = goh(x) + by + 2byx

9xx(X) = gohx(x) + 2b, (d)
Alrededor del maximo, podemos aproximar la funcién de dispersién de puntos h
(x) mediante una parabola: h (x) = hy — h,x? entonces

9x(x) = goho — gohax* + by + 2b,x
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Gxx(x) = —2gohyx + 2b, (e)
La posicion del borde se da como el cero de la segunda derivada, por lo tanto,
el sesgo en la estimacién de la posicion del borde, x,;,,se obtiene de la ecuacion.

(e) como

Xp = h
gonz

(f)

De la ecuacion (f) podemos concluir

a) La segmentacién basada en bordes no muestra sesgo en la posicion del
borde, incluso si la intensidad del fondo es inclinada.[28]

b) La segmentacion basada en el borde no muestra sesgo con la intensidad g0
del borde, como es el caso de la segmentacion basada en la intensidad (b).

c) La segmentacion basada en bordes solo estd sesgada por una curvatura en
la intensidad de fondo. El sesgo esta directamente relacionado con la relacién
entre la curvatura en la intensidad de fondo y la curvatura méaxima de la funcién
de dispersion de puntos. Esto significa que el sesgo es mayor para los bordes
borrosos.[28]

El sesgo también es inversamente proporcional a la intensidad del objeto y, por

lo tanto, afecta seriamente solo a los objetos con contraste débil.[28]

1.5.8. Extraccion de caracteristicas
Borde

Para detectar bordes en una imagen, es necesario utilizar operadores de
vecindario que sean sensibles a los cambios y que supriman &reas con valores
grises constantes. Esto conduce a la creacién de una imagen caracteristica en
la cual las areas de la imagen donde se producen cambios aparecen brillantes,
mientras que las demas partes de la imagen permanecen oscuras. En resumen,
la deteccion de bordes implica resaltar las transiciones y variaciones

significativas en los niveles de gris de una imagen, lo que permite identificar las
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fronteras y contornos de los objetos en la misma. [29]

Matematicamente hablando, un borde ideal es una discontinuidad de la
funcién espacial de valor gris g (x) del plano de la imagen. Es obvio que esto es
solo una abstraccién, que a menudo no coincide con la realidad. Por lo tanto, la
primera tarea de la deteccién de bordes es descubrir las propiedades de los
bordes contenidos en la imagen a analizar. Solo si podemos formular un modelo
de los bordes, podemos determinar con qué precision y bajo qué condiciones
sera posible detectar un borde y optimizar la deteccién del borde [29]

La deteccion de bordes siempre se fundamenta en la diferenciacién de
alguna manera. En el caso de imagenes discretas, la diferenciacion se sustituye
por diferencias discretas, que son solo aproximaciones de la diferenciacion real.
Los errores asociados con estas aproximaciones necesitan ser considerados
con cuidado, ya que pueden causar efectos inesperados que no se anticipan
inicialmente. En resumen, al trabajar con imagenes digitales, las técnicas de
detecciébn de bordes deben ser aplicadas con precaucién debido a las

aproximaciones discretas que se utilizan y a los posibles errores resultantes.[29]

Textura

Todas las caracteristicas de textura basadas en estadisticas de primer
orden de las distribuciones de valores grises son, por definicién, invariables en
cualquier permutacion de los pixeles[29].

Por lo tanto, no dependen de la orientacion de los objetos y, como
siempre que las caracteristicas de escala fina no desaparezcan en resoluciones
aproximadas, en la escala del objeto. En consecuencia, esta clase de parametro
de textura es la rotacion y la escala invariable. Sin embargo, la invariancia de las

estadisticas de primer orden a las permutaciones de pixeles tiene un

58



inconveniente significativo[29]

Las texturas con diferentes disposiciones espaciales pero la misma
distribucion de valores grises no se pueden distinguir. Aqui hay un ejemplo
simple. Una textura con blanco y negro igualmente ancho las rayas y una textura
con un tablero de ajedrez en blanco y negro tienen la misma distribucion de
valores grises bimodales pero una disposicion espacial completamente diferente
de la textura[29]

Por lo tanto, muchas texturas no se pueden distinguir por parametros
basados en estadisticas de primer orden. Se requieren otras clases de

parametros de textura ademas de una mejor distincion de diferentes texturas [29]

Color

El modelo de color RGB bésico utilizado en la mayoria de los formatos
de imagen digital no es especialmente adecuado para nada, excepto para la
visualizacién de imagenes. En particular, hay problemas en la segmentacion, en
comparacion con el uso de umbrales de nivel de gris. Tenga en cuenta que los
valores RGB podrian almacenarse en una sola palabra de computadora con
ocho bits del componente azul en la parte inferior del trabajo, seguidos de ocho
bits de verde y, finalmente, la parte roja. Cualquier umbral Gnico realmente solo
cortaria uno de los canales de color en dos, dejando los otros intactos[30]

Ademads, si un componente, digamos azul, tuviera una intensidad
completa (255), entonces agregar 1 al pixel significa un gran cambio de color;
ahora no hay azul y més verde (colores huméricamente similares pueden ser
bastante diferentes perceptualmente). Tratar el color como tres coordenadas
ortogonales parece una mejor idea, pero la mayor dimensionalidad ahora

complica las cosas[30]
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Una idea que se ha utilizado con éxito es reducir el numero de colores a
unos pocos intensos, colores que serdn muy distintos entre si. La imagen
resultante se vera como una caricatura, con algunos colores muy contrastantes.
Cada color puede recibir un nimero o indice distinto, y cada uno representara
una regién segmentada. El aspecto de la imagen es realmente discutible, ya que
el objetivo es identificar estas regiones. Esto se llama cuantizacion de color[30]

El método mas simple para la cuantizacion del color implica una decision
a priori sobre cuantas regiones se crearan. Esto nhormalmente no es aceptable,
ya que el nidmero de regiones u objetos en la imagen no se conoce con
anticipacion[30]

Sin embargo, esto permite una ilustracién clara de qué es la cuantizacién
del color y como se puede hacer. Silos valores RGB pueden considerarse como
coordenadas en tres ejes, cada uno de 0 a 255. Si cada uno se divide en dos
partes en el centro (128), se crean ocho volimenes en este espacio de color.
Cada uno de estos volimenes podria representarse graficamente por las
coordenadas RGB (color) en el centro del volumen, lo que significa que habra
ocho colores en total. Todos los pixeles de una imagen ahora se pueden

reemplazar por uno de estos ocho colores prototipo [30]

1.5.9. Entorno de programacion

Visual Studio Code
Visual Studio Code (VS Code) es un editor de cédigo fuente desarrollado
por Microsoft para Windows, macOS y Linux. Es un editor de cddigo gratuito y
de cddigo abierto que ofrece una amplia gama de caracteristicas y extensiones
para desarrolladores. A pesar de su nombre, Visual Studio Code es un producto

independiente y ligero en comparacion con el entorno de desarrollo completo
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llamado Visual Studio.

1.5.10. Lenguaje de programacion

Python

Python es el lenguaje de programacion que se utiliza en este texto para
introducir conceptos relacionados con la programacioén de computadoras. Para
ejecutar un programa escrito en Python, es necesario contar con un intérprete.
Un intérprete de Python es un programa que lee el codigo fuente de un programa
escrito en Python y ejecuta las instrucciones que se encuentran en él. En otras
palabras, el intérprete interpreta y ejecuta las declaraciones y comandos escritos
en el programa Python, permitiendo asi que el c6digo se ejecute y produzca los

resultados esperados.[33].

Para crear programas en Python, es esencial contar con un editor para
escribir el cddigo. Es recomendable utilizar un editor especificamente disefiado
para escribir en Python. Este tipo de editor se conoce como IDE, que significa
Entorno de Desarrollo Integrado. Un IDE va mas alla de ser simplemente un

editor de texto.[33]

Los IDEs proporcionan resaltado de sintaxis y sangria, lo que facilita la
escritura de programas al hacer que la estructura del cédigo sea mas clara y
legible. Ademas, ofrecen una forma conveniente de ejecutar programas
directamente desde el editor. Dado que los programadores suelen ejecutar sus
programas repetidamente mientras los escriben, tener la capacidad de hacerlo

rapidamente resulta muy util.
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En este texto, se menciona el uso de Wing IDE 101 en muchos de sus ejemplos.
Este IDE no solo ofrece resaltado de sintaxis y sangria, sino que también permite
ejecutar programas de forma sencilla y eficiente. Ademas, Wing IDE 101 es facil de
instalar y esta disponible de forma gratuita para uso educativo en sistemas operativos

como Mac OS X, Microsoft Windows y Linux.[33]
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Il. METODO

2.1. Tipo y Disefo de Investigacion

Esta investigacion es de tipo Techologia Aplicada de tipo cuantitativa, debido a
gue se puede determinar operaciones en este se utilizaron indicadores que pueden
medir los resultados con una unidad y con esta informacion se puede generar

estadisticas, analizando multiples elementos cuantificables.

2.2. Variables, Operacionalizacion

En la operacionalizacion de las variables, se lleva a cabo el proceso de
transformacion de una variable conceptual en una variable operativa. Este proceso
implica definir indicadores especificos que permitiran cuantificar la variable, es decir,
medir 0 evaluar de manera precisa los conceptos abstractos que se desean estudiar. La
operacionalizacién es fundamental en la investigacion cientifica, ya que proporciona una
base sdlida para la recopilacion y el analisis de datos. A través de este proceso, se
establecen métodos claros y objetivos para medir las variables, lo que garantiza la

consistencia y la fiabilidad en los resultados obtenidos.
2.2.1. Variable Independiente
Procesamiento de Imagenes
2.2.2. Variable dependiente
Identificacién de intensidad de clorofila.

2.2.3. Operacionalizacion de variables
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TABLA |

Operacionalizacion de la variable

Variable Definicidon Definicion indicadores Valores Tipo de Formula Escala de
de estudio conceptual operacional finales variable medicién
Cantidad de | :
capacidad de Son las acciones
. concretas y TCPU
procesamiento de rocedimientos Consumo de CPU =
la CPU que esta P if Cuantitativa NCPU Observacion
siendo utilizada €SPECIlcos para CPU
or el sistema al medir y registrar el
P ejecutarse consumo de CPU
Cantidad de lar el
memoria RAM D(_atq ar e
que esta siendo rendimiento del
utilizada por el sistema, evitar ™ — UM
sistema, en el | Problemasdefalta ) oo e (M= —
Procesamiento moment(’) dado de memoriay RAM Cuantitativa Observacion
de Imagenes | para almacenary garantizar una
acceder a datos y expenencia del
roaramas en usuario fluida y
P ejgecucic’)n eficiente.
Intervalo de Forma especifica
tiempo que en que se mide y
transcurre desde cuantifica el
el momento en intervalo de Tiempo de TR=TF —TI
que se inicia la tiempo que R b Cuantitativa Observacién
espuesta

accion en un
sistema
informético hasta
el momento en

transcurre entre el
momento en que
se inicia una
accién y el
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que el sistema
completa la tarea.

momento en que
se recibe una
respuesta.
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2.3. Poblacién de estudio, muestra, muestreo y criterios de seleccion

Poblacién

La poblacién de esta investigacion est4d determinada por una cantidad de 1500
imagenes digitales de plantas de Capsicum Annuum Group.

Muestra

Se establecié que la muestra es poblacional con la cantidad determinada de 1500

imagenes digitales de plantas de Capsicum Annuum Group.

2.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez vy

confiabilidad

Observacion.

Es un proceso de observacion de caracterizacion rigurosa de investigacion, que
permite obtener informacién, describir situaciones y contrastar hipétesis.
Técnica: Observar el comportamiento y las interacciones de los participantes en un
entorno especifico.

Instrumento: Lista de verificacién o formulario para registrar las observaciones.

2.5. Procedimiento de analisis de datos
Consumo de CPU
Calculamos cuanto es el consumo de CPU al momento de ser empleado el

algoritmo.

TCPU

U=Ncpu

Donde:

Especificaciones de las variables de consumo de CPU.
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TABLA I
Consumo de CPU

Variable Descripcion
TCPU Uso total del proceso del CPU
NCPU Numero de procesos

Tiempo de Respuesta

Se calcula el tiempo total de respuesta del algoritmo que se tarda en ejecutarse.
Tiempo de Respuesta =TF —TI

Donde:

Especificacion de las variables del tiempo de respuesta.

TABLA I

Tiempo de Respuesta

Variable Descripcion
Tl Tiempo de Inicio
TF Tiempo Final

Consumo de RAM

Es el calculo de la RAM consumida durante la ejecucidn del algoritmo.

™ — UM

Utilizacion de Memoria =
™™

Donde:

Especificaciones de las variables de consumo de memaria RAM.
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TABLA IV

Consumo de Memoria RAM

Variable Descripcion
™ Total de memoria
UM Uso de Memoria

2.6. Criterios éticos

2.6.1. El consentimiento informado

El consentimiento informado es un proceso mediante el cual nos ayudara a
comprender y aceptar el estudio después de haber recibido informacién
completa y clara sobre los objetivos, procedimientos, riesgos y beneficios del
estudio. Es un principio ético fundamental en la investigacion que protege los

derechos y el bienestar de los participantes.

2.6.2. Manejo de riesgos

Es el proceso de identificar, evaluar y tomar medidas para mitigar o
controlar los posibles riesgos asociados con el proyecto de investigacion. Estos
riesgos pueden variar segun la naturaleza del estudio y el campo de

investigacion.

2.6.3. Confiabilidad
La consistencia y estabilidad de las medidas o resultados obtenidos a

través del estudio.
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. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Resultados

Se ha observado una relacion significativa entre la cantidad de clorofila y el
rendimiento de las plantas. La comparacion entre las imagenes procesadas y las
imagenes en color natural ha sido crucial para la deteccion de color verde en un entorno
no controlado.

En este estudio, la deteccién se centr6 en los colores verde y amarillo. El
preprocesamiento desempefid un papel esencial al eliminar la interferencia del suelo,
que, en la imagen original, a menudo se identifica errbneamente como color amarillo.
Este proceso permiti6 determinar con precisién el rango de colores verde y amarillo
obtenido.

Sin embargo, es crucial sefialar que, debido a la falta de control en el entorno, la
deteccién del suelo puede afectar los resultados. A pesar de obtener imagenes con un
alto contenido de clorofila, la presencia del suelo puede influir en la interpretacion,
conduciendo a conclusiones potencialmente erroneas.

La umbralizacion se lleva a cabo después del preprocesamiento de la imagen en
formato RGB. La conversién a escala de grises precede a la aplicacion de la
umbralizacion por canales. Este enfoque busca mejorar la precision al aislar sefiales
relevantes.

Se ha realizado un andlisis de la sensibilidad del método. Se exploraron
variaciones en los resultados al ajustar los parametros de umbralizacion. Ademas, se
evaluo el impacto del tamafio del conjunto de datos en la precision del proceso.

El estudio incluye una comparacion del SNR (Relaciéon sefal-ruido) entre
imagenes umbralizadas y originales. Se llevé a cabo una evaluacion de la precision del
método propuesto en comparacién con técnicas de umbralizaciébn previamente

publicadas.
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Para poder comprobar que los resultados arrojados para definir la cantidad de

pixeles encontrados en la planta se realizaron aplicando un histograma sobre el canal

en ciertas imagenes en las cuales se podia observar la diferencia mediante las gréaficas

obtenidas.

Teniendo como base las 10 primeras imagenes con los siguientes resultados

TABLA V

Ima&genes Procesadas

Nombre Verde Amarillo Nivel de Verde
image0.jpg 182.73 169.98 Alto
imagel.jpg 183.5 170.23 Alto
image2.jpg 183.14 190.17 Bajo
image3.jpg 183.63 170.67 Alto
image4.jpg 184.25 197.85 Bajo
image5.jpg 71.47 72.38 Bajo
image6.jpg 175.66 187.53 Bajo
image7.jpg 145.13 131.77 Alto
image8.jpg 163.69 159.77 Alto
image9.jpg 138.03 122.95 Alto

Visualizando los datos de la tabla nimero V podemos observar que la imagen

numero 4 tiene un valor de pixeles de color verde bajo,
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Histograma del Canal Verde Image4
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Fig. 7 Histograma de canal verde de la imagen 4

Fuente: Elaboracién Propia

A comparacion de la imagen numero 8 observamos que la cantidad de pixeles

color verde obtenidos en dicha imagen de alta.

Histograma del Canal Verde Image8

140000

120000 -

100000

80000 A

Hecuencia

60000 A

40000 +

20000 4

04

T T T T
100 150 200 250
Valor del pixel

o -
Ln
o

Fig. 8 Histograma de canal verde Imagen 8

Fuente: Elaboracion propia
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Al finalizar cada proceso obtuvimos los resultados de las variables de la presente
investigacion como es el consumo de CPU, tiempo de ejecucion en milisegundos,
consumo de memoria RAM.

Variables en ejecucién en el preprocesamiento en base a las 10 primeras

imagenes:

El CPU usado es: 2.8
% de RAM utilizada: 46,1

Tiempo de ejecucion: 15.236856199997419

Fig. 9 Variables en ejecucion en las 10 primeras imagenes
Fuente: Elaboracién Propia.

Variables en ejecucion en el preprocesamiento en base a las 1500 imagenes:

El CPU usado es: 4.0
% de RAM utilizada: 56,5

Tiempo de ejecucion: 2003.0290426000029

Fig. 10 Variables en ejecucién de las 1500 imagenes
Fuente: Elaboracion Propia

Variables en ejecuciébn en la detecciébn de color verde en las imagenes
preprocesadas y las imagenes originales:

Variables aplicadas en las 10 primeras imagenes pre procesadas

El CPU usado es: 4.1
% de RAM utilizada: 74,0

Tiempo de ejecucion: 412.99820900001214

Fig. 11 variables en ejecucion Deteccion de color Verde
en las 10 primeras imagenes

Fuente: Elaboracién propia
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3.2. Discusion

De acuerdo a las investigaciones anteriormente leidas Se discute la importancia
de la clorofila en el metabolismo vegetal y su potencial aplicacion en la agricultura
sostenible, proponen utilizar algoritmos de aprendizaje profundo para la deteccién de
clorofila en las plantas, enfermedades entre otros, en esta investigacion se utilizé el
método de umbralizacion en canales RGB para separar los pixeles que representan el
verde del resto.

De acuerdo con la discusion de la precision de cada método en la identificacion
de la intensidad de clorofila en diversas condiciones, como variaciones en la iluminacion,
el tamafio de las muestras y el estado de las plantas. ¢ Cudl de los métodos proporciona
resultados mas precisos y consistentes? En esta investigacion se plantea el
procesamiento de imagenes digitales mediante la umbralizacibn en RGB con la
comparacion de imagenes preprocesadas y la imagen original para poder obtener una

mayar mejora en la identificacion de clorofila.

Con respecto con la eficiencia computacional, al ser la investigacion solo
procesamiento de imagenes la discusién incluye el tiempo y los recursos
computacionales requeridos por el método que se esta utilizando. Los métodos basados
en aprendizaje profundo como CNN pueden ser computacionalmente intensivos en

comparacion con métodos mas tradicionales como la umbralizacion en RGB.

Este método utilizado requiere un tiempo de 2 minutos por imagenes para realizar
la comparacién por imagen para poder detectar el color verde y amarillo de la imagen al
obtener mayor cantidad de verde por defecto nos demuestra que la clorofila en laimagen
es de un nivel mejor en dicha imagen es por ello que requiere de mas recursos y mas

tiempo (observar figura 12) y al ser mayor cantidad de imagenes el tiempo y los recursos
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serian mucho mas (observar figura 13).

La interpretabilidad y facilidad de uso, en algunos métodos, como la umbralizacion
en RGB, son mas facilmente interpretables en comparacion con las redes neuronales
profundas. La discusién puede explorar como la interpretabilidad y la facilidad de uso
afectan la aplicabilidad practica de cada método en entornos agricolas y de

investigacion.

El CPU usado es: 4.0

% de RAM utilizada: 56,5

Tiempo de ejecucion: 2003.0290426000029

Fig. 12. Recursos utilizados al procesar una sola imagen.

Fuente: Elaboracién propia

El CPU usado es: 0.2
% de memoria RAM Usada: 36.0

Tiempo de ejecucion: 61530.089929300004

Fig. 13. Recursos utilizados al procesar las 1500 imagenes

Fuente: Elaboracion Propia
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3.3. Aporte Practico

En esta investigacion, se planted un proceso para la adquisicion de la base de

datos de imagenes de las plantas de Capsicum Annuum Group la cual estuvo

determinada de la siguiente manera:

Construir la estructura
para la adquisicidon de
TETERES

Organizar la base de
datos

Posicionamiento de la

estructuray
configuracion del
dispositivo de
adquisicidon de imagenes

Determinar protocolos
de adquisicion de
imagenes

La estructura para la adquisicion de imagenes se elaboré de madera, teniendo

como medidas las siguientes:

Los 4 soportes verticales de la estructura tienen 80 cm de altura respectivamente,

las medidas de los soportes horizontales son de 50 cm x 60 cm, con la finalidad de poder

obtener una imagen total de la planta de la parte superior.

75



Fig. 14. Estructura para adquisicion de imagenes de plantas de
Capsicum Annuum Group. a. Enfoque Lateral, b. Enfoque superior.

Fuente: Elaboracién Propia

Base del dispositivo: estad compuesta por 4 piezas de madera 2 de ellas de 40 cm

y las otras 2 piezas de 8 cm.

Fig. 15. Base de soporte para el dispositivo

Fuente: Elaboracion Propia

Para la adquisicion de las imagenes digitales se utiliz6 un dispositivo mévil con

las siguientes caracteristicas:
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TABLA VI

Caracteristicas del dispositivo moévil

Caracteristicas Detalles
Modelo De Camara M1908C3JGG
Formato del sensor 1/2.25”
Resolucion 48 MP
Apertura /1.8
Distancia Focal 4.74mm
Tamafio de Pixel 1.6pum
Cantidad de Pixeles 8000 x 6000

Fuente: Elaboracion Propia

Las Caracteristicas de configuracion del dispositivo de adquisicion imagenes

digitales se puede observar en la siguiente tabla:
TABLA VII

Configuracién del dispositivo movil

Caracteristicas Detalle
Resolucion 48 MP
Apertura /1.8
Velocidad ISO

Distancia Focal 4.74mm
Tiempo de exposicion 1/25s
Dimension de fotografia 2992x4000
Flash Sin Flash
Profundidad de bits 24

Fuente: Elaboracion Propia
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La adquisicion de las imagenes digitales se realiz6 en un ambiente no
contralado, siguiendo el siguiente protocolo: El dispositivo movil se ubicé a una altura
de 80 cm. de la parte superior de la planta ver Figura (16).

La decision del tiempo en el que se tomarian las fotos para la creacion del
Dataset se tomé por decision propia luego de adquirir imagenes en diferentes tiempos
en los tiempos de 6 de la mafiana (imagen 16), 12 del dia (imagen 17) y 4 de la tarde
(Imagen 18).

Después de lo observado se decidié que la mejor precision para adquirir las
imagenes es a las 4 de la tarde porque no se proyecta sombra y se tiene una mejor

calidez del color verde en las imagenes de las plantas.

Fig. 16 Imagen de pimiento a las 6 de la mafiana

Fuente: Elaboracién Propia.
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1a

s

Fi_q; 17 Imagen de Pimiento tomada a las 12 del d

Propia

6n

Fuente: elaboraci
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Fig. 18 Imagen de pimiento tomada a las
4 de la tarde

Fuente: Elaboracién Propia

b

Fig. 19. Adquisicion de las imagenes digitales, a. Colocacién de soporte, b.
Adquirimiento de Imagen Digital.
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Fuente: Elaboracién Propia

Al culminar con la adquisiciébn de las imagenes digitales cumpliendo con el

protocolo anteriormente mencionado se obtuvo las siguientes imagenes:

Fig. 20. Planta de Capsicum Annuum Group

Fuente: Elaboracion Propia
Las imagenes se guardaron y organizaron en una carpeta con el nombre de

Plantas de Capsicum Annuum Group.

Nombre Fecha de modificacidn Tipo Tamafio

__ Plantas de Capsicum Annuum Group 21/11/2021 08:58 Carpeta de archivos

Fig. 21. Organizacion de las imagenes adquiridas de las Plantas de
Capsicum Annuum Group

Fuente: Elaboracion Propia
La caracteristica que se obtuvo de las plantas de Capsicum Annuum Group para

el proceso de identificacion de intensidad de clorofila en la planta se considero el area
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de la planta, segun el protocolo planteado en la adquisicion de las imagenes, ver figura

(13).

Fig. 22. Plantas de Capsicum Annuum Group. (a). Planta con mayor altura. (b) Planta
con menor altura, ambas imagenes tomadas desde el mismo angulo.

Fuente: Elaboracion Propia
Para el procesamiento de las imagenes de las plantas de Capsicum Annuum
Group, utilizo dos estructuras en la cual primero realizo el preprocesamiento de las
imagenes digitales y luego en la siguiente estructura realizo una comparacion de
imagenes entre la preprocesada y la imagen RGB para determinar la cantidad de color
verde y para realizar esto se implementé en Python 3.11.3 y se importaron diversas

librerias como cv2, numpy, entre otras.

import cv2

import os

import psutil

from timeit import
default_timer
import numpy as np
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Fig. 23. Importacion de librerias.
Fuente: Elaboracién Propia

Para el preprocesamiento se tiene el path de la carpeta donde se encuentran
guardadas toda la dataSet de las imagenes en color RGB llamada input_images_path,

luego se lista todas las imagenes encontradas en la carpeta.
Se crea una segunda variable output_images_pat, para guardar las imagenes
donde se encuentran ubicadas las imagenes, se crea una segunda variable path la cual
almacena la ruta en donde se iran guardando las imagenes ya preprocesadas, el if se

encarga de comprobar si la carpeta ya se encuentra creada y si no lo esta la crea.

input_images_path "D:/Python/Plantas/RGB"

files names = os (input_images_path)
(files _names)

output_images path "D:/Python/Plantas/GRAY"

if path (output_images path):

Fig. 24. Ruta de apertura de imagen a procesar y donde sera guardada la imagen
procesada.

Fuente: Elaboracion Propia

Posteriormente el bucle for itera sobre cada elemento (file_name) en la lista
files_names. Cada file_name representa el nombre de un archivo en la lista, image_path
= input_images_path + "/" + file_name, Combina el input_images_path (la ruta del
directorio donde se encuentran las imagenes) con el file_name para formar la ruta
completa de cada imagen. El input_images_path contiene la ruta del directorio donde
se encuentran las imagenes, el print(image_path) se encarga de imprimir la ruta de la
imagen que se va a procesar en ese ciclo del bucle, image = cv2.imread(image_path):
Utiliza la biblioteca OpenCV para leer la imagen desde la ruta completa (image_path) y

carga la imagen en la variable image. cv2.imread() es una funcion de OpenCV que lee
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una imagen del archivo y la devuelve como una matriz de pixeles. if image is None:
continue: Verifica si la imagen se cargé correctamente. Si cv2.imread() devuelve None,

significa que la imagen no se pudo cargar.

count = 0
for file name in files names

image path = input_images path + +
file_name

(image_path)
image = cv2. (image_path)
if image is None:
continue

Fig. 25. Creacion de Variable que almacena la imagen detectada

Fuente: Elaboracién Propia

imagen_gris contendra la version en escala de grises de la imagen original

imagen gris = cv2. (image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Fig. 26. Conversion de imagen RGB a escala gris
Fuente: Elaboracién Propia

Para aplicar filtro Gaussiano que ayuda a suavizar la imagen y eliminar el ruido

imagen_suavizada = cv2 (image, (5, 5), 9)

Fig. 27. Filtro Guassiano
Fuente: Elaboracion Propia

Se aplica el operador Sobel para detectar bordes en la imagen

bordes = cv2. (imagen_suavizada, cv2.CV_64F, 1, 0, ksize=5)

Fig. 28. Deteccion de Bordes
Fuente: Elaboracion Propia

Aplica umbralizacién para convertir la imagen de bordes en una imagen binaria

umbral, imagen_umbralizada = cv2 (bordes, 5
cv2.THRESH_BINARY)

Fig. 29. Umbralizacion
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Fuente: Elaboracion Propia

Esta linea de codigo se encarga de guardar una imagen umbralizada en un
archivo en el directorio especificado por output images_path, y asegura que cada
archivo tenga un nombre Unico numerado. Esto es cominmente utilizado cuando se

procesan varias imagenes y se desean guardar los resultados en archivos separados

en el sistema de archivos.

cv2. (output_images_path + "/image" + str(count) + ".jpg",
imagen_umbralizada)

count += 1

Fig. 30. Imagen Procesada

Fuente: Elaboracion Propia
Ahora para lo que es la deteccion de intensidad de color verde en la imagen
digital iniciamos llamando ambas carpetas obtenidas anteriormente mediante dos
variables las cuales son llamadas pathRGB que contiene la carpeta las imagenes

originales en RGB y pathGRAY la cual contiene la carpeta de las imagenes ya

pathRGB = 'D:/Python/Plantas/RGB’
pathGray = 'D:/Python/Plantas/GRAY'

Fig. 31. Variables que contienen las carpetas de imagenes
Fuente: Elaboracion Propia
El codigo que proporcionaste se encarga de iterar sobre los archivos en un
directorio por pathGray, cargar las imagenes en color imageRGB y las imagenes
procesadas imageGRAY, el for fileName in os.listdir(pathGray), el bucle itera sobre
cada archivo en el directorio especificado por pathGray. os.listdir() devuelve una lista de
los nombres de los archivos en el directorio, imageRGB = cv2.imread(pathRGB + /' +

fileName): Lee la imagen en color desde el directorio pathRGB y la almacena en la

85



variable imageRGB.

imageGRAY = cv2.cvtColor(cv2.imread(pathGray + /' + fileName),
cv2.COLOR_BGR2GRAY), lee la imagen preprocesada desde el directorio pathGray,
convierte la imagen de BGR a escala de grises utilizando cv2.COLOR_BGR2GRAY, y
almacena la imagen en la variable imageGRAY, height, width = imageRGB.shape[0:2]:
Obtiene las dimensiones de la imagen en color (imageRGB). shape devuelve una tupla
que contiene (altura, ancho, canales de color), Inicializacion de Variables:

sumVerde = 0, sumAmarillo = 0, contador = 0: Estas variables se utilizan para

realizar célculos posteriores en las imagenes.

for fileName in os. (pathGray):
imageRGB = cv2 (pathRGB + '/' + fileName)
imageGRAY = cv2 cv2 (pathGray + + fileName),

cv2.COLOR_BGR2GRAY)
height, width = imageRGB.shape][ ]
sumVerde = ©
sumAmarillo = ©
contador = @

Fig. 32. Iteracion sobre los archivos

Fuente: Elaboracién Propia

Este fragmento de cAdigo se encarga de iterar sobre cada pixel de una imagen
en escala de grises (imageGRAY) y realizar ciertos calculos basados en los valores de
los pixeles.

El for i in range(height): y for j in range(width):: Estos bucles anidados iteran
sobre cada fila (i) y cada columna (j) de la imagen en escala de grises.

if (imageGRAYTi, j] '= 0):: Verifica si el valor del pixel en la imagen en escala de
grises no es igual a cero. Esto se hace para evitar el procesamiento de los pixeles
negros (cuyo valor en escala de grises es 0), que a menudo se utilizan para representar

areas sin informacién o de fondo.
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contador = contador + 1: Incrementa el contador para llevar un registro del
namero de pixeles que no son negros; b, g, r = imageRGB]i, j]: Obtiene los valores de
los canales de color azul (b), verde (g) y rojo (r) del pixel correspondiente en la imagen
en color (imageRGB). sumVerde = sumVerde + g: Acumula los valores del canal verde
de los pixeles que no son negros. sumAmarillo = sumAmarillo + r: Acumula los valores
del canal rojo (que corresponde al amarillo en combinacién con el verde) de los pixeles
gue no son negros.

Después de iterar sobre todos los pixeles no negros, el cédigo calcula el valor
promedio del canal verde (Verde) y el valor promedio combinado de los canales verde
y rojo (Amarillo). Estos valores representan ciertas caracteristicas promedio de los

pixeles que no son negros en la imagen.

Finalmente, imprime el nombre del archivo (fleName) junto con los valores promedio
calculados para el canal verde y el canal combinado de verde y rojo (que se interpreta

como amarillo).

for i in range(height):
for j in range(width):
if (imageGRAY[i, j] != 9):
contador = contador + 1
b, g, r = imageRGB[i, j]
sumVerde = sumVerde + g
sumAmarillo = sumAmarillo + r
Verde = ((sumvVerde / contador),2)
Amarillo = ((((sumAmarillo / contador) +
(sumVerde / contador))/2),2)
if Verde > Amarillo:
resultado = "Alto"
else:
resultado = "Bajo"

Fig. 33. Iteracion sobre cada pixel.

Fuente: Elaboracion Propia
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Teniendo en cuenta el cddigo base para poder detectar el nivel de color verde el
porcentaje de color verde en las imagenes de las plantas se ha utilizado la siguiente
férmula matematica:
Primero, ten en cuenta que las imagenes digitales estdn compuestas por pixeles, y cada
pixel tiene varios canales de color. En una imagen en color RGB, generalmente hay tres
canales: rojo, verde y azul. Cada canal tiene un valor que indica la intensidad de ese
color en ese pixel especifico.

Ahora, para este caso, la légica que estas aplicando es la siguiente:

imageRGB]i, j, 1] es el valor del canal verde.

imageRGB]i, j, 2] es el valor del canal azul.

imageRGB]j, j, 0] es el valor del canal rojo.

Entonces, la logica detrds de la suma de pixeles verdes y amarillos es la

siguiente:

e Para considerar un pixel como verde, se compara el valor del canal verde con el
valor del canal azul. Si el canal verde es mayor que el canal azul, se suma el

valor del pixel en escala de grises a sumVerde.

e Para considerar un pixel como amarillo, se compara el valor del canal verde con
el valor del canal rojo. Si el canal verde es mayor que el canal rojo y también
mayor que el canal azul, se suma el valor del pixel en escala de grises a
sumAmarillo.

Esto se puede expresar mateméticamente de la siguiente manera:
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Para pixeles verdes:
if imageRGB]Ji,j,1]>imageRGB]i,j,2]:
sumVerde+=pixel_value
Para pixeles amarillos:
if imageRGB]i,j,1]> imageRGB]i,j,0] and imageRGB]i,j,1]> imageRGB]i,j,2]:
sumAmarillo+=pixel_value
Aqui, pixel_value representa el valor del pixel en la imagen en escala de grises en la

posicion (i,)).
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V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

La construcciéon exitosa del dataset con imagenes de plantas de Capsicum
Annuum Group, se ha establecido una base sélida para la ejecucién de las siguientes
etapas de este proyecto. La recopilacion de estas imagenes proporciona el material
esencial para entrenar y validar nuestros modelos de procesamiento de imagenes, para
obtener datos mas precisos y confiables para la identificacibn automatica de la
intensidad de clorofila en estas plantas.

El pre-procesamiento meticuloso de las imagenes ha demostrado ser crucial para
mejorar la calidad y consistencia de los datos. Las técnicas aplicadas han abordado
eficazmente el ruido y las variaciones, asegurando que las imagenes estén optimizadas
para las etapas posteriores del analisis.

Al realizar la comparacion de imagenes utilizando las bandas RGB, se ha logrado
una comprension mas profunda de las variaciones en la intensidad de clorofila. Este
analisis nos ha permitido identificar patrones visuales y discernir niveles de verde,
proporcionando informacién valiosa sobre la salud y vitalidad de las plantas.

Con respecto al método de umbralizacion en RGB se presenta como una
herramienta efectiva para analizar imagenes digitales y extraer informacion valiosa,
como la intensidad de clorofila en plantas del Capsicum Annum. Este enfoque ofrece la
posibilidad de automatizar la identificacién y medicion de la intensidad de clorofila en las
imégenes, simplificando significativamente el proceso.

Al implementar la umbralizacion en RGB, se logra la separacion precisa del area
de interés, especificamente las partes verdes de la planta que contienen clorofila, del
fondo de la imagen. Este paso crucial se lleva a cabo durante el preprocesamiento
mediante el establecimiento de umbrales en los canales rojo, verde y azul de la imagen,

lo que permite segmentar las regiones de interés. Posteriormente, se realizan célculos
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estadisticos de color en las areas umbralizadas para determinar la intensidad de clorofila
de las plantas.

La identificacién automética del nivel de color verde en las imagenes digitales de
plantas de Capsicum Annuum Group se ha alcanzado con éxito. El algoritmo con el que
se ha trabajado han demostrado su eficacia al proporcionar una medida cuantitativa de
la intensidad de clorofila, lo que contribuira significativamente a la investigacion en el
campo de la salud de las plantas.

A pesar de las notables ventajas de este método, como la mejora en la deteccién
de color en entornos no controlados, se reconoce la importancia de abordar la posible
influencia del suelo en los resultados. La comparacién con métodos previos resalta tanto
las fortalezas como las limitaciones de nuestra técnica propuesta, brindando asi una
vision completa de su eficacia en el &mbito de la umbralizacion de imagenes de plantas.
Este enfoque representa un avance significativo, pero se sugiere continuar investigando

y refinando para optimizar su rendimiento en diversas condiciones

4.2. Recomendaciones

Recomendaciones para la Obtencion de Mejores Resultados:
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a) Simultaneidad en el Recorrido de Imégenes:
Se sugiere recorrer simultaneamente las imagenes original y procesada para
lograr una medicion mas precisa del porcentaje de color verde en las plantas. Esta

estrategia permitird una comparacion directa y mejorara la precision de la evaluacion.

b) Captura de Imagenes al Iniciar el Dia:
Se recomienda obtener las imagenes al comienzo del dia para minimizar la
proyeccion de sombras y evitar brillos no deseados. Este enfoque contribuird a mantener
condiciones consistentes en un entorno no controlado, mejorando asi la calidad de los

datos.

c) Seguir el Protocolo Propuesto:
Es esencial adherirse al protocolo establecido para la adquisicion de imagenes,
ya que esto garantizard una mayor precisién en las mediciones futuras. Seguir un
protocolo riguroso establece bases sélidas para obtener resultados coherentes y

confiables.

Recomendaciones para la Discusion de Métodos de Procesamiento de Imagenes:

a) Evaluacién Continua y Comparativa:
Se aconseja llevar a cabo una evaluacion continua y comparativa de los métodos
de procesamiento de imagenes, incluyendo la umbralizacion en RGB, CNN, LR, ANN,
SVM, entre otros. Dada la evolucion constante de la tecnologia, esta practica asegurara

la adaptabilidad y la eleccion de los enfoques mas efectivos.

b) Integracion de Mdltiples Métodos:

Considera la posibilidad de integrar multiples métodos para aprovechar sus
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respectivas fortalezas. Por ejemplo, combinar la precision de métodos basados en
aprendizaje profundo con la interpretabilidad de enfoques mas simples, como la

umbralizaciéon en RGB, puede resultar en mediciones mas precisas y comprensibles.

c) Utilizacién de Conjuntos de Datos Estandarizados:
Asegurate de utilizar conjuntos de datos estandarizados y de alta calidad para
evaluar los modelos. La calidad de los datos impacta directamente en la precision de los
resultados. Ademas, se sugiere compartir los datos con la comunidad cientifica para

fomentar la colaboracién y la mejora continua de los métodos.
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Nivel de

Verde
Nombre Verde Amarillo Alto/Bajo
image0.jpg 182.73 169.98 Alto
imagel.jpg 183.5 170.23 Alto
image2.jpg 183.14 190.17 Bajo
image3.jpg 183.63 170.67 Alto
image4.jpg 184.25 197.85 Bajo
image5.jpg 71.47 72.38 Bajo
image6.jpg 175.66 187.53 Bajo
image7.jpg 145.13 131.77 Alto
image8.jpg 163.69 159.77 Alto
image9.jpg 138.03 122.95 Alto
imagel0.jpg 141.85 139.69 Alto
imagell.jpg 145.45 143.85 Alto
imagel2.jpg 139.58 138.17 Alto
imagel3.jpg 138.49 137.39 Alto
imagel4.jpg 140.32 138.93 Alto
imagel5.jpg 166.24 167.8 Bajo
imagel6.jpg 136.45 131.96 Alto
imagel7.jpg 136.3 138.71 Bajo
imagel8.jpg 138.88 140.38 Bajo
imagel9.jpg 172.39 166.59 Alto
image20.jpg 172.39 166.59 Alto
image21.jpg 177.83 175.86 Alto
image22.jpg 173.61 176.43 Bajo
image23.jpg 177.83 182.92 Bajo
image24.jpg 179.22 182.38 Bajo
image25.jpg 176.13 176.86 Bajo
image26.jpg 183.88 187.14 Bajo
image27.jpg 185.74 189.87 Bajo
image28.jpg 184.57 184.38 Alto
image29.jpg 187.12 191.06 Bajo
image30.jpg 184.82 188.7 Bajo
image31.jpg 184.36 185.11 Bajo
image32.jpg 184.31 184.64 Bajo
image33.jpg 176.25 179.21 Bajo
image34.jpg 171.29 176.48 Bajo
image35.jpg 174.81 180.83 Bajo
image36.jpg 172.28 176.16 Bajo
image37.jpg 178.99 176.01 Alto
image38.jpg 185.96 187.28 Bajo
image39.jpg 179.06 181.63 Bajo
image40.jpg 175.67 179.36 Bajo
image4l.jpg 182.07 187.1 Bajo
image42.jpg 181.11 185.82 Bajo
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image43.jpg
image44.jpg
image45.jpg
image46.jpg
image47.jpg
image48.jpg
image49.jpg
image50.jpg
image51.jpg
image52.jpg
image53.jpg
image54.jpg
image55.jpg
imageb6.jpg
image57.jpg
image58.jpg
imageb9.jpg
image60.jpg
imageb61.jpg
imageb62.jpg
image63.jpg
imageb64.jpg
image65.jpg
image66.jpg
imageb67.jpg
image68.jpg
image69.jpg
image70.jpg
image71.jpg
image72.jpg
image73.jpg
image74.jpg
image75.jpg
image76.jpg
image77.jpg
image78.jpg
image79.jpg
image80.jpg
image81.jpg
image82.jpg
image83.jpg
image84.jpg
image85.jpg
image86.jpg
image87.jpg
image88.jpg

179.1
179.22
176.47
183.88
184.82
185.38
184.57
187.09
184.36
174.08
176.25
171.47
171.17
174.82
172.28
178.99
185.96
184.59
186.06
179.06
182.07
181.84

182.1
181.11

179.1
150.66
146.87
146.87
138.03
180.17

143.8
132.38
156.95
161.08

157.5
158.88
172.68
167.88
167.91
171.87
167.88
167.91
169.19
173.17
164.66

161.9

184.19
182.38
176.91
187.14

188.7
189.66
184.38
190.81
185.11

177.4
179.21
170.94
176.43
181.02
176.16
176.01
187.28
185.35
187.28
181.63

187.1
186.34
187.09
185.82
184.19
144.02
140.75
140.75
132.95
177.41
141.97
130.34
161.66
163.86
157.21

161.9
177.95
172.24
173.25
177.27
172.24
173.25
174.51
174.83
169.61
164.79

Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
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image89.jpg

image90.jpg

image91l.jpg

image92.jpg

image93.jpg

image94.jpg

image95.jpg

image96.jpg

image97.jpg

image98.jpg

image99.jpg

imagel100.jpg
imagel01l.jpg
imagel02.jpg
imagel03.jpg
imagel04.jpg
imagel05.jpg
imagel06.jpg
imagel07.jpg
imagel08.jpg
imagel109.jpg
imagel10.jpg
imagelll.jpg
imagel12.jpg
imagel13.jpg
imagel14.jpg
imagel15.jpg
imagel16.jpg
imagel17.jpg
imagel18.jpg
imagel19.jpg
imagel120.jpg
imagel21.jpg
imagel22.jpg
imagel23.jpg
imagel24.jpg
imagel25.jpg
imagel26.jpg
imagel27.jpg
imagel28.jpg
imagel129.jpg
image130.jpg
imagel31.jpg
imagel32.jpg
imagel33.jpg
imagel34.jpg

162.98
164.35
157.75
172.54
184.14
189.64
177.29

166.7
140.38
149.82
146.86
162.98
153.34
157.23
145.59
143.11
149.23
145.29
136.15
142.24
158.94
158.19
154.46
171.05
173.83
164.01
162.54
164.34
170.01
169.42
168.88
170.81
154.65
163.35
165.34
150.95

162.5

162.5
157.33
157.87
165.17
164.28

146.9
168.36
151.22
162.05

168.54
169.14
156.63
171.54
182.59
187.94
174.97
159.46
137.44
149.34
146.05
168.54
158.29

159.8
147.22
144.28
154.67
152.82
139.53
142.12
167.65

167.6
161.19
181.75
183.69

174.6
170.54
173.63
177.96
177.93
176.14
181.25
161.19
166.12
172.96
153.17
167.37
167.37
160.73
165.74
173.67
169.75
154.11
175.68

160.4
168.56

Bajo
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
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imagel35.jpg
imagel36.jpg
imagel37.jpg
imagel138.jpg
imagel139.jpg
imagel140.jpg
imagel4l.jpg
imagel42.jpg
imagel43.jpg
imagel44.jpg
imagel45.jpg
imagel46.jpg
imagel47.jpg
imagel48.jpg
imagel49.jpg
imagel150.jpg
imagel51.jpg
imagel52.jpg
imagel53.jpg
imagel54.jpg
imagel55.jpg
imagel56.jpg
imagel57.jpg
imagel58.jpg
imagel59.jpg
imagel60.jpg
imagel61.jpg
imagel62.jpg
imagel63.jpg
imagel64.jpg
imagel65.jpg
imagel66.jpg
imagel67.jpg
imagel68.jpg
imagel69.jpg
imagel70.jpg
imagel71.jpg
imagel72.jpg
imagel73.jpg
imagel74.jpg
imagel75.jpg
imagel76.jpg
imagel77.jpg
imagel78.jpg
imagel79.jpg
image180.jpg

166.08
154.42
167.81
160.87
178.25
168.15
164.75
164.75
169.96
160.63
171.38

175.9
165.26
162.39
151.52
155.63
149.39
155.34
148.24
148.07
132.14
152.42
143.94
136.58
152.81
145.13
139.62
181.47
178.14
121.81
129.68
182.73
183.29
184.25
183.72
180.03
184.93
185.47
173.89
178.86
177.91
183.29
182.12
182.62

179.6
182.12

170.15
163.57
175.17
170.19
183.77
174.44
173.62
173.62
179.76
168.56
174.38
177.74
173.01

167.1

149.6
155.15
142.77
155.54
149.33
149.05
130.16
148.22
145.97
142.67
159.87
141.77
136.54
174.29

173.9
117.56
127.63
179.98
180.77
187.85
187.16
181.62
185.81
186.95
171.37
174.23
173.88
180.77
180.07
179.93
177.39
180.07

Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
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imagel81l.jpg
imagel82.jpg
imagel83.jpg
imagel84.jpg
imagel85.jpg
imagel86.jpg
imagel87.jpg
imagel188.jpg
imagel189.jpg
imagel190.jpg
imagel91.jpg
imagel92.jpg
imagel193.jpg
imagel94.jpg
imagel195.jpg
imagel96.jpg
imagel97.jpg
imagel198.jpg
imagel199.jpg
image200.jpg
image201.jpg
image202.jpg
image203.jpg
image204.jpg
image205.jpg
image206.jpg
image207.jpg
image208.jpg
image209.jpg
image210.jpg
image211.jpg
image212.jpg
image213.jpg
image214.jpg
image215.jpg
image216.jpg
image217.jpg
image218.jpg
image219.jpg
image220.jpg
image221.jpg
image222.jpg
image223.jpg
image224.jpg
image225.jpg
image226.jpg

182.62

179.6
177.32
167.99
179.45
178.56
177.47
180.61
168.23
163.93
171.55
176.17
178.58
176.47
168.95
175.46
179.89
157.33
176.27
177.42
157.79
164.28
168.36
151.93
166.08
167.81
165.03
156.97
178.25
147.13
165.43
162.05
154.42
165.03
138.49
153.71

154.5
168.15
176.95
156.44
141.27
136.45
178.73
180.22

154.5
176.47

179.93
177.39
175.43
165.53
179.69
178.22
172.46
175.06
164.12
160.22
169.57
181.96
179.35
179.49
173.41
181.77
181.19
160.73
178.09

180.2
166.32
169.75
175.68
161.22
170.15
175.17
173.86
164.47
183.77

154.4
172.46
168.56
163.57
173.86
137.39
162.56
162.65
174.44

173.9
165.79

139.1
131.96
175.74
185.47
162.65
176.91

Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Alto
Bajo
Alto
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
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image227.jpg
image228.jpg
image229.jpg
image230.jpg
image231.jpg
image232.jpg
image233.jpg
image234.jpg
image235.jpg
image236.jpg
image237.jpg
image238.jpg
image239.jpg
image240.jpg
image241.jpg
image242.jpg
image243.jpg
image244.jpg
image245.jpg
image246.jpg
image247.jpg
image248.jpg
image249.jpg
image250.jpg
image251.jpg
image252.jpg
image253.jpg
image254.jpg
image255.jpg
image256.jpg
image257.jpg
image258.jpg
image259.jpg
image260.jpg
image261.jpg
image262.jpg
image263.jpg
image264.jpg
image265.jpg
image266.jpg
image267.jpg
image268.jpg
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Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 02. Evidencias Fotograficas de la elaboracion del proyecto para la

adquisicion de Imagenes de las plantas de Capsicum Annum Group
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