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Resumen

Para poder llevar a cabo una investigacion acerca de un cultivo es necesario implementar técnicas o
tecnologias que ayuden a identificar informacion y caracteristicas que interfieran en los procesos
fisiologicos de las plantas. Las redes neuronales convolucionales de tipo U-Net son las mas utilizadas
para poder detectar caracteristicas especificas dentro de una imagen, ya que estas trabajan con
imagenes segmentadas, lo que ayuda a su facil interpretacion. El presente trabajo de investigacion
plantea el uso de una red neuronal convolucional de tipo U-Net dentro de un cultivo de cebolla. La
red neuronal fue entrenada con fotografias que se obtuvieron de diversas plantas de cebolla que se
seleccionaron dentro del cultivo. La toma de fotografias fue de forma cronoldgica a lo largo de un
periodo de crecimiento, luego de obtener las fotografias se implementé la segmentacion semantica,
en donde solo se selecciono lo que era las hojas, el tallo de la planta y en algunos casos el bulbo que
se encontraba visible, para finalmente entrenar el modelo de la red, en donde se obtuvieron 93.90%
de precision al momento de su entrenamiento, asi como una prediccion acertada de la planta de
cebolla. Los resultados obtenidos muestran que la utilizacion de una red neuronal convolucional U-
Net puede ser una herramienta eficaz para detectar las caracteristicas de esta, y utilizar estos

resultados para futuras investigaciones.



Abstract

To carry out research on a crop, it is necessary to implement techniques or technologies that help
identify information and characteristics that interfere with the physiological processes of plants. U-
Net convolutional neural networks are the most widely used to detect specific features within an
image, as they work with segmented images, which helps them to be easily interpreted. The present
research proposes the use of a U-Net convolutional neural network within an onion crop. The neural
network was trained with photographs that were obtained from various onion plants that were selected
within the crop. The taking of photographs was chronologically throughout a period of growth, after
obtaining the photographs, semantic segmentation was implemented, where only the leaves, the stem
of the plant and in some cases the bulb that was visible were selected, to finally train the model of the
network. where 93.90% accuracy was obtained at the time of training, as well as an accurate
prediction of the onion plant. The results obtained show that the use of a convolutional neural network

U-Net can be an effective tool to detect its characteristics and use these results for future research.
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I. DEFINICION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Introducciéon
La cebolla (4/lium cepa) es una de las hortalizas mas cultivadas y consumidas en el mundo,

asi como una gran importancia econdmica y nutricional. Para su desarrollo y rendimiento se necesita
de diversos factores agrondmicos, uno de los més importantes son las condiciones ambientales, las
practicas de manejo del cultivo y las caracteristicas morfologicas de la planta. Unas de las
caracteristicas que pueden tener un impacto significativo en el rendimiento y la calidad de la cebolla

son: el didmetro del bulbo de la cebolla y el grosor del tallo de la planta de la cebolla.

A lo largo del ciclo del cultivo, obtener una relacion entre estas dos caracteristicas podria proporcionar
informacién importante sobre el crecimiento y el desarrollo de la planta. Se sabe que el grosor del
tallo esta relacionado con la capacidad de la planta para trasportar nutrientes y agua desde las raices
hasta las hojas y el bulbo, mientras que el didmetro del bulbo nos indica el tamafo y la calidad del
producto final. Sin embargo, hasta la fecha, no se ha establecido si existe una relacion directa entre

estas dos variables durante el periodo de crecimiento de la cebolla antes de la cosecha.

La presente investigacion pretende analizar si existe una relacion entre el didmetro del bulbo y el
grosor del tallo de la planta de cebolla cuando aun se encuentra sembrada, durante su etapa de
crecimiento vegetativo. Al poder determinar si existe una correlacion significativa entre estas dos
caracteristicas se puede proporcionar una informacién muy importante para mejorar las practicas del
cultivo y para optimizar el rendimiento de la cebolla. El estudio de esta relacion contribuira en ayudar
a los productores agricolas a mejorar la calidad y el tamafio de la cosecha, ayudando asi a una mayor

eficiencia en la produccion.

1.2 Definicion del problema
Actualmente de acuerdo con los registros que se encuentran en SIAP (Servicio de Informacion

Agroalimentaria y Pesquera | Gobierno | Gob.Mx, n.d.) en México en el mes de junio de afio 2022
se obtuvo una produccion total de 695,847.22 toneladas de cebolla. Del total, Durango participd con
una produccion de 11,793.80 toneladas. Actualmente la empresa ALDA JUCE SPR DE RL. Ubicada
en Villa Union, Poanas, Durango, presenta una problematica econémicamente significativa ya que
para poder exportar su producto a EE. UU. se requiere cumplir de ciertos requisitos en cuanto a la
calidad, tamafio y madurez de acuerdo con los estandares de calidad establecidos por el departamento

de Agricultura de los Estados Unidos (USDA)(Marketing and Regulatory Programs Agricultural



Marketing Service Specialty Crops Program Specialty Crops Inspection Division United States
Standards for Grades of Onion Sets, 2016) y al no poder determinar con certeza el tamafio de la
cebolla atn sembrada ocasiona que los gastos se eleven, ya que se sigue regando y fertilizando el
cultivo hasta un periodo que el personal considere necesario causando una disminucién de margen de
ganancias. El costo de inversion por hectarea del cultivo es aproximadamente de $62,000 estos costos
son de la obtencion de las plantas, su trasplante, el riego y el uso de fertilizantes a lo largo del ciclo
fenoldgico de la cebolla. Estos costos de inversion son sin contar el costo de cosecha, ni el sistema
de riego a utilizar. El ciclo fenoldgico tiene una duraciéon de aproximadamente de seis meses, los
cuales se cuentan a partir de su trasplante.
1.3 Hipéotesis

Bajo el supuesto que el tamafio de la cebolla esta directamente relacionado con el diametro del
tallo, entonces es posible que, con la ayuda de la medicion indirecta del grosor del tallo de la cebolla
a través de imagenes fotograficas cronoldgicamente obtenidas durante su desarrollo, y aplicando
métodos de vision artificial, es posible estimar el tamafio del bulbo de la cebolla cuando esta se

encuentra ain plantada, mediante un modelo relacional de estas variables.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general
Predecir el tamafio del bulbo de la cebolla durante su ciclo fenologico, mediante la

medicion del tallo, empleando métodos de vision por computadora para su comprobacion.

1.4.2 Objetivos especificos
- Analizar la fenologia de la planta de cebolla para encontrar si existe relacion

entre el bulbo de la cebolla y el didmetro de su tallo.

- Realizar un disefio de experimentos estadistico en el cultivo de cebolla.

- Obtener fotografias de manera cronoldgica del cultivo de cebolla durante su
periodo de crecimiento.

- Obtener caracteristicas fisiologicas del tallo de la planta por medio de las
fotografias

- Analisis estadistico de la correlacion existente en la planta de cebolla.

- Evaluar la duracion del ciclo de crecimiento para disminuir inversion y aumentar

produccion

XV



1.5 Justificacion

El presente trabajo se enfoca al estudio del desarrollo fisiologico por medio de imagenes, ya que
no se cuenta con alguna técnica o tecnologia para poder determinar el crecimiento con relacion al
diametro ecuatorial que nos permita estimar el tamafo de la cebolla, lo cual permitira conocer con
anticipacion el potencial mercado de la produccion. Este trabajo permitira mostrar si existe relacion
entre el grosor del tallo y el tamafio del bulbo que se encuentran completamente desarrolladas, con
esta informacion se podra concluir que el cultivo se encuentra en el tamafio requerido y asi ahorrar
en insumos utilizados a lo largo del periodo vegetativo del cultivo, y por consecuencia aumentar los

rendimientos.

1.6 Limitaciones

Al momento del desarrollo de esta investigacion se presentaron diversas limitaciones con relacion
al cultivo de cebolla, el cultivo se encontraba al aire libre y por consecuencia existia diversos
problemas como animales, cambios de clima y maquinaria agricola lo que ocasionaba que algunas
plantas no se desarrollaran de forma correcta. El trabajar en un area que se encuentra al aire libre es
imposible controlar variables que son importantes para el desarrollo del cultivo, al igual que en el
momento de tomar las fotografias no se podia tomar exactamente a la misma altura ni distancia, ya
que el suelo cambiaba al momento de su riego. Al principio se marcaron las plantas con las que se
iba a trabajar en la cintilla de riego que se encontraba enfrente de todas las plantas, pero esto no
funciono ya que se movio y por consecuencia ya no se sabia con exactitud cual era la planta con la
que se estaba trabajando. También se tenia planeado medir el bulbo de cebolla al momento de su
cosecha de forma fisica de todas las plantas con las que se trabajaron, pero se cosecho antes de la

fecha planeada y por consecuencia las mediciones no se pudieron realizar.

1.7 Estado del arte
La cebolla (Allium cepa) es un cultivo que se produce principalmente en Asia, Africa, Europa,

América y Oceania. Por las caracteristicas con las que cuenta la cebolla con relacion a su
almacenamiento y su durabilidad de envio, estas son comercializadas con mayor facilidad a
comparacion de las demas hortalizas.(Suleria et al., 2014)

Seglin la informacién encontrada en (FAOSTAT, 2021) (Organizacion de las naciones Unidas
para la Alimentacion y la Agricultura) la produccion mundial de la cebolla en el afio 2021 fue de
4,562,530.61 toneladas, el principal pais de produccién fue China con una produccion de
605,153,61 toneladas. México en el mismo afio, obtuvo una produccion de 97,360.16 toneladas.

En la entidad de Durango, se consigui6é una produccion total de 14,140.35 toneladas donde el



municipio de Mapimi fue el principal productor con la cantidad de 9360 toneladas, en cambio el
municipio de Durango, su produccion fue de 107.80 toneladas.(Produccién Agricola | Servicio
de Informacién Agroalimentaria y Pesquera | Gobierno | Gob.Mx, 2021).

Segun (Saini & Saini, 2020) sefala que el aumento del crecimiento de la poblacion ha hecho que
la agricultura se convierta en un sector muy importante de manera mundial, por ello la agricultura
tiene como desafio mejorar la eficiencia y la calidad de sus productos finales sin un control fisico
constante para poder satisfacer de manera completa la demanda de alimentos. Para estos desafios
existen la agricultura de precision la cual ayuda a optimizar el uso de los insumos agricolas ya
que utilizan la cantidad correcta de insumos, asi como el momento adecuado y en el lugar exacto.
La agricultura de precision (AP) utilizan tecnologias para recabar informacién acerca de sus
cultivos. Ya existe una evolucion de la agricultura de precision, esta se llama agricultura 4.0 o
Agricultura inteligente la cual utiliza principalmente el internet de las cosas, Big Data,
Inteligencia Artificial y la Robotica, estas herramientas ayudan a amplificar, agilizar y hacer mas
eficientes las actividades que se efectiian dentro de la agricultura.(da Silveira et al., 2021)

Para poder estudiar el crecimiento de un cultivo es necesario identificar los factores que influyen
en su desarrollo. Para ello es necesario utilizar herramientas apropiadas, que existen de una
combinacion de la agricultura con las tecnologias, las cuales ayudan a la identificacion de
informacién y algunas caracteristicas que interfieren en los procesos fisiologicos de las
plantas.(Repositorio Institucional Caxcéan: Identificacion de Pardmetros Comunes En Un Cultivo
de Cebolla (Allium Cepa) Mediante PDI, 2021).

La utilizacién de la inteligencia artificial por medio de una red neuronal en la agricultura se ha
aplicado en diversas situaciones como lo son el conteo de plantas dentro de un cultivo,
identificacion temprana de malezas, identificacion de madurez del cultivo.

Segtin (Ullah et al., 2024) propone un método alternativo para automatizar la estimacion del
recuento de plantas y el espaciamiento de estas dentro del campo, utilizando dos tipos de redes
neuronales, una de ellas es la red neuronal de tipo YOLOVS la cual utiliza para el conteo de las
plantas, y la red neuronal de tipo U-Net para segmentar las plantas y medir el espacio entre cada
planta.

Para la deteccion temprana de plagas (Hadipour-Rokni et al., 2023) utiliza método modernos y
no destructivos como son los sistemas de vision artificial y el aprendizaje profundo en un cultivo
de citricos. Utilizo imagenes de citricos en 3 etapas, antes de la infestacion, en el comienzo de la
infestacion de la fruta y ocho dias después, con los resultados obtenidos se mostrd que el método

de red neuronal convolucional puede ser eficaz para controlar plagas en algin cultivo.
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Se analiz6 seis modelos de redes neuronales artificiales para detectar el estado de madurez de
arandanos silvestres, se clasifico de dos formas, bayas verdes, rojas y azules, y bayas inmaduras
y bayas maduras. Los resultados obtenidos ayudaran a los productores a tomar decisiones y por
consecuencia aumentar las ganancias al comprender mejor las caracteristicas de la

maduracion.(Maceachern et al., 2023)

II. MARCO TEORICO

2.1 Taxonomia
Reino: Plantae

Division: Magnoliophyta

Clase: Liliopsida (monocotiledoneas)
Orden: Asparagales

Familia: Alliaceae

Tribu: Alliae

Género: Allium

Especie: Allium cepa L.

2.2 Morfologia de la cebolla
La cebolla se describe como una planta herbacea, la parte comercial es el bulbo tunicado, que

difieren en forma, color, tamafio y conservacion después de la cosecha.(Anibal et al., 2019.)

2.2.1 Hojas
Las hojas crecen opuestas una de otra y alternas, estas estan cubiertas de una capa
cerosa que protege de las enfermedades foliares. Una plata que crece en déptimas condiciones

puede producir entre 13 a 18 hojas.

2.2.2 Sistema radicular
Esta es de tipo fasciculado, formado por raices que se originan en el tallo conico
durante el desarrollo vegetativo. Cuando la planta se encuentra madura, las raices se

concentran a una profundidad de 25 cm y lateralmente a 15 cm.

2.2.3 Tallo

se encuentra en la base del bulbo, de este brotan las yemas, las hojas y las raices.
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2.2.4 Bulbo
Se puede tener diversas formas (conica, globosa, chata, deprimida) y colores (blanco,
amarillo, castaflo, cobrizo, rojo, violaceo, purpura) segin sea la variedad. Este es el drgano
en donde se acumulan las sustancias nutritivas de reserva. El bulbo se forma a partir del

engrosamiento de las hojas basales (catafilas).

2.2.5 Flores

Son de coloracion blancas o lilas, la apertura floral es irregular y puede prolongarse
por mas de dos semanas.

2.2.6 Fruto
Es una capsula trilocular con una o dos semillas.

2.2.7 Semilla
La semilla es pequefia y de color negro, esta se encuentra lisa mientras crece y se

hace rugosa al madurar, esto debido a la perdida de agua.

Inflorescencia
(Umbelas)
Fruto
Tallo
.‘\
Semilla
Hom Flor
Bulbo
Raiz

Figura 1 Partes externas de la planta de cebolla. Fuente: obtenido de
https.//es.slideshare.net/slideshow/gua-tcnica-del-cultivo-de-la-cebolla/236382660
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2.3 Fenologia de la cebolla

La fenologia de la cebolla se compone de dos fases, la fase vegetativa y la fase reproductiva.

En la fase vegetativa abarca 4 etapas, lo que es la etapa de almacigo, el trasplante, desarrollo y

crecimiento de hojas y desarrollo y crecimiento del bulbo.

En la fase reproductiva, son dos etapas, la etapa de brotacion del tallo de la floracion y la etapa de

plena floracion.

Plena floracion

Primera hoja Inicio de e brotacion Ak
bandera bulbificacion S '
J \.r
gancho Cuarta hoja dormancia “ ?x(
0% b ¥ §
. 7 \
AR 2 ) (’ A\ @\\ ’//\
- — — b ; R
Desarrollo y ,
Etapa de almécigo 3 5. ’ D&.jxtollo y
crecinuento crecinuento
de hojas de bulbo
Trasplante
Fase vegetativa Fase reproductiva

Figura 2 Fenologia de la cebolla

2.4 Fotoperiodo y clima

Segtin (Everardo Zamora, 2016) la cebolla necesita de temperatura fresca durante la etapa de
plantula, y durante la formacion del bulbo se requiere una temperatura moderadamente alta. Al inicio
del ciclo de las plantas forman las hojas y raices, y al final desarrollan los bulbos. Para formar y

desarrollar el bulbo se requiere de una temperatura entre los 12 y 24 °C.

Se sabe que el crecimiento de los bulbos depende de la temperatura, ya que, si se tiene una temperatura
alta, el crecimiento del bulbo sera mas rapido en relacion con los que crecen con temperatura baja,

pues la temperatura retarda el crecimiento.
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2.5 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imdgenes segun (Szeliski, 2022a) es una disciplina que se centra
en el andlisis y el manejo de imdgenes digitales utilizando técnicas matematicas y algoritmos
informdticos. Algunas de las operaciones comunes en el procesamiento de imagenes incluyen: 1.
Mejora de la imagen, 2. Filtrado (eliminar el ruido o resaltar caracteristicas especificas), 3.
Segmentacion (identificar objetos dentro de la imagen), 4. Reconocimiento de patrones (identificar

caracteristicas especificas dentro de una imagen).

2.5.1 Imagen digital
En los medios digitales, una imagen consta de una serie de pixeles. Estos pixeles

estan dispuestos en filas y columnas. Segtiin (Gonzalez & Woods, 2018), una imagen digital
se representa como una matriz bidimensional, donde cada elemento de la matriz corresponde
a un pixel de la imagen. Esta matriz tiene dimensiones M x N, donde M es la altura de la
imagen y N es el ancho de la imagen. Cada valor en la matriz, f(x, y), representa la intensidad
de luz o color en el punto correspondiente de la imagen. Las coordenadas x y y indican la

posicion espacial del pixel en la imagen. (Figura 3)

)
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Figura 3 Representacion de una matriz

2.5.2 Pixel
Un pixel es el elemento mas diminuto dentro de una imagen digital, cada pixel posee
un numero que representa su color o su brillo. En una fotografia en escala de grises, este
numero representa la cantidad de luz emitida, mientras que, en una foto a color, cada pixel
puede contener informacion en tres canales de color diferentes: rojo, verde y azul (RGB), los
cuales se mezclan para crear el color definido. Segtin (Russ & Neal, 2018), la calidad y la

resolucion de la imagen son determinadas por el comportamiento de los pixeles. Un mayor

XX



numero de pixeles permite a un sistema de vision artificial captar mas detalles, lo que aumenta

la precision en la deteccion y andlisis de objetos y patrones.

/ L1 I
/ D A \
) \ \
\ /
\ /

Pixel

Figura 4 Representacion de una imagen con pixeles

2.6 Vision por computadora

La visién por computadora es una rama de la inteligencia artificial, la cual busca que las
maquinas interpreten el mundo visual, imitando las capacidades humanas. Utiliza técnicas de
procesamiento digital de imagenes como la trasformacion de imagenes en donde se realiza una
conversion a escala de grises, normalizacion para segmentar regiones de interés y aprendizaje

automatico para analizar, comprender e interpretar imagenes y videos.

Al inicio, la visién por computadora se enfocaba en problemas basicos, como la deteccion de bordes
y la segmentacion de imagenes. Pese a los avances en el aprendizaje profundo, especialmente con las
redes neuronales convolucionales (CNN), ha permitido avances en areas como el reconocimiento de

imagenes, la deteccion de objetos y el analisis de complejas escenas.(Szeliski, 2022b)

2.7 Maquinas de aprendizaje
Las maquinas de aprendizaje son modelos y algoritmos que se utilizan en el campo del
aprendizaje automatico (machine learning), la cual es una rama de la inteligencia artificial. Estos

sistemas han sido creados con el proposito de adquirir conocimiento en lugar de seguir instrucciones
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predeterminadas, estas construyen patrones o modelos a partir de datos, lo que les permite hacer

predicciones o tomar decisiones.

Existen diferentes categorias de aprendizaje automatico: 1. Aprendizaje supervisado, 2. Aprendizaje

no supervisado. 3. Aprendizaje semisupervisado. (Xu & Saleh, 2021a)

2.7.1 Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se entrena con un conjunto de datos etiquetados, donde
cada entrada tiene una salida o etiqueta conocida. El objetivo es que aprenda a predecir estas
salidas para nuevas entradas. Existen dos subcategorias principales, la regresion y la
clasificacion. La regresion implica la variable cuantitativa y la clasificacion la variable

cualitativa.(Xu & Saleh, 2021b)

2.7.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado consiste en examinar conjuntos de datos con solo
variables de entrada y ninguna etiqueta o respuesta correspondiente. Su objetivo es explorar
el espacio de caracteristicas y encontrar patrones en el conjunto de datos. Existen dos

subcategorias o tareas, agrupamiento y deteccion de anomalias.(Xu & Saleh, 2021b)

2.7.3 Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado se utiliza datos con etiquetas, asi como datos sin
etiquetar, en donde se utiliza el conjunto de datos etiquetados para estimar y el conjunto de
datos no etiquetados pueden ayudar a mejorar el rendimiento del modelo y proporcionar

predicciones mas precisas.(Xu & Saleh, 2021b)

2.8 Redes neuronales
Las redes neuronales es un modelo computacional, el cual estd inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano, disefiado para procesar informacion de manera similar
a como lo hacen las neuronas en el cerebro. Estas redes neuronales son fundamentales para
diversas aplicaciones de inteligencia artificial y el aprendizaje profundo. Los componentes

clave de una red neuronal son las neuronas, pesos y la funcion de activacion.

e Neuronas. — son elementos que reciben entradas y generan salidas después de aplicar una
funcién de activacion.
e Pesos. — establecen la importancia de las conexiones entre las neuronas y durante el proceso

de aprendizaje se ajustan para minimizar el error en las predicciones.
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Funcion de activacion. — permite que la red neuronal sea capaz de aprender patrones

complejos y no lineales.

Una red neuronal estd compuesta por tres tipos de capas: 1. Capa de entrada (recibe los datos
iniciales), 2. Capas ocultas (realizan el procesamiento de datos utilizando un conjunto de
pesos y funciones de activacion), y 3. Capa de salida (se obtiene la prediccion o la

clasificacion final).

2.8.1 funciones de activacion

Para poder proseguir a otra neurona, en la salida debe de existir un filtro o una funcion
limitadora la cual modifica el valor de la salida o asigna un limite. Esta funcién se le conoce
como funcion de activacion, esta trasmite la informacion generada por la combinacion de las

entradas y los pesos. Existen diversos tipos de funciones de activacion.
Funcién Lineal

También conocida como identidad, permite que la entrada sea igual a la salida, por
lo que si se agrega a una red neuronal de varias capas se dice que es una regresion lineal, por
lo que se va a generar un valor unico. Una funcion lineal es adecuada en la capa de salida,

cuando la salida sea un valor continuo.

y=mx-+b

Linear Function

linear(x)
o
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Funcion Umbral

Se le conoce también como escalon, esta funcion indica que, si la x es menor que 0
la salida va a ser 0, pero cuando es mayor igual a cero su salida sera igual a 1. Esta funcion

se utiliza cuando se quiere clasificar o se tiene salidas binarias.

1, six =20
f(x)‘{o, six <0

- 1
b 0.5}
-0.5 0 0.5

Figura 6 Representacion grdfica de funcion Umbral
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Funci6n Sigmoide

Esta funcion también se le conoce como funcion logistica, sus rangos de valores de
salida esta entre 0 y 1, por lo que su salida se interpreta como una probabilidad. Si los valores
de entrada son menores a 0, es decir x<0 la funcion sera igual a 0, si se evalua en 0 la funcion

dara 0.5 y en valores mayores a 0 su valor es aproximadamente a 1.

La funcidén sigmoide se utiliza principalmente cuando se necesita una clasificacion binaria o

cuando se involucra predicciones de probabilidades.

fo) = —=9
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Figura 7 Representacion grdfica de funcion sigmoide
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Funci6n tangente hiperbélica

Esta funcion trabaja con un rango de valores de salida entre -1 y 1. Lo cual significa
que los valores negativos pueden ser activados de forma diferente a los positivos, esto ayuda

a que el entrenamiento se facilite.

Es una opcidon comun para las capas ocultas en las redes neuronales profundas ya que realiza

la propagacion hacia atrés (retropropagacion)

eX—e~
eX+e™*

tanh(x) =

Figura 8 Representacion grdfica de funcion tangente hiperbdlica
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Funcion ReLu

La funcion ReLu (Rectified Linear Unit) que quiere decir unidad lineal rectificada,
es una de las funcionas mas utilizadas en las redes neuronales profundas, debido a su
simplicidad y eficacia, en esta funcion cuando la entrada es negativa, la salida sera igual a 0,

y cuando la entrada es positiva la salida queda igual.

ReLu es especialmente eficaz para las redes neuronales profundas o convolucionales, ya que

ayuda a que no se sature de valores.

f(x) = max (0,x)

. ReLU

R(z) =max(0, z)
8
6
4
2
910 -5 0 3 10

Figura 9 Representacion grdfica de funcion RelLu
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Funcion Softmax

La funcion Softmax se usa cuando se tiene modelos de clasificacion, se agrega

principalmente en la capa de salida de las redes neuronales, esto para problemas de

clasificacion multiclase. Esta funcion realiza una conversion de un vector de entrada en un

vector de probabilidades, en donde la suma de todas las probabilidades es 1.

Figura 10 Representacion grdfica de funcion Softmax
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III. METODOLOGIA
Para realizar la presente investigacion se deberan realizar técnicas y actividades que ayuden

a cumplir el objetivo, los cuales se describe a continuacion:

3.1 Area de estudio
Se utilizd como area de estudio un campo de cultivo, de forma cuadrada con dimensiones de

70 mts. x 70 mts. teniendo un area total de 4,900 mts., este campo se destind para el sembrado de
cebolla, en donde se contaba con 19 camas o surcos para trabajar, cada plantula fue plantada a una
distancia de aproximadamente de 10 cm entre ellas, teniendo un aproximado total de 13,300 plantas.
el campo de cultivo esta localizado en el Instituto Tecnoldgico del Valle del Guadiana, Km. 22.5

carretera Durango-México, Villa Montemorelos, Dgo.

Para que una plantula se considere lista para su trasplante, esta debe de contar con un numero de hojas
no inferior a cuatro, una altura de aproximadamente 15 cm y un diametro en la zona base del cuello

de 0.8 cm aproximadamente. (Valle et al., 2010).

Figura 11 pldantulas de cebolla trasplantadas
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3.2 Diseiio estadistico
Para trabajar con el cultivo primero se

realizo la eliminacion de las orillas para reducir
el efecto orilla, este recorte consiste en descartar
las primeras camas o surcos del cultivo ya que
estas suelen estar propensas a dafios externos,
como el paso de maquinaria agricola, asi como
el personal o animales que se encuentren por el
cultivo. Se eliminé un total de 7 camas, 3 del
lado izquierdo y 4 del lado derecho y de largo se
quitaron un aproximado de 25m total, 12.5
metros de la parte superior y 12.5 metros de la
parte inferior, esto para equilibrar el tamafio del

area a trabajar. (figura 12)

70 mts.

B5mts.

Area total

45mts.

A
v

Area de
trabajo

Cuadro 3

Area de
trabajo

Area de
trabajo

Cuadro 1 Cuadro 2

Figura 13 Division del drea de trabajo

70 mts.

45mts.

Area para trabajar

45mts.
70 mts.

Area total

Figura 12 Representacion de la eliminacion de orillas.

70 mts.

Una vez eliminadas las orillas, el resto del
campo del cultivo conforma el marco
muestral, ya que de esta area se va a
seleccionar la muestra de plantas de cebolla
a las que se les va a dar seguimiento
cronologico objetivos de este estudio. Para
fines del disefio estadistico, el area de
cultivo restante fue dividido en una
cuadricula de 3x3 obteniendo 9 cuadros en
total, de los cuales fueron seleccionados los
cuadros de las esquinas inferiores y
superiores y el cuadro central, esto para

tener muestras de diversos puntos del

cultivo, ya que es diferente el crecimiento

en todo el cultivo. (figura 13)

XXX




3.3 Seleccion de la muestra

En cada cuadro de area de estudio hay 4 camas
para trabajar, y de cada cama se seleccionaron 10
plantas que estuvieran colocadas de manera seguida
para facilitar su localizacion e identificacion, ya que
estas mismas plantas van a ser el objeto de estudio
durante todo el periodo del ciclo de crecimiento de la
planta de cebolla (figura 14). La seleccion de las
plantas se hizo de forma al azar, utilizando una pelota,
la cual fue lanzada hacia cada cuadro seleccionado, y
en la planta donde cayd la pelota fue seleccionada junto
con las 10 plantas siguientes. En total se seleccionaron

200 plantas.

3.4 Uso de referencia

Para ayudar a la medicion de la imagen en lo
digital se requirio poner una referencia a un costado de
la planta a trabajar, ya que la referencia se sabia cuanto
media de circunferencia y esto nos ayudaria a comparar

las medidas en lo digital. (Figura 15)

45 mts.

45 mts.

Figura 14 Seleccion de muestra en cultivo

Figura 15 Colocacion de referencia
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3.5 Captura de imagenes

Para la captura de imagen se utilizo una cdmara fotografica digital con una resolucion de 18
mega pixeles. Ademas, con una lente EF-S 18-55 mm, y se coloc6 en la menor amplificacion de la
lente. La toma de fotografias se empezo a realizar cuando la plantula tenia 31 dias de estar sembrada,
se realizd durante los diez sabados consecutivos en el periodo de noviembre 2022 a enero 2023,

obteniendo 200 imagenes por dia, totalizando 2200 fotografias. (Tabla 1).

La fotografia se realizaba enfrente de la planta a trabajar. Para que la toma de fotografias fuera mas
exacta se realizd dos disefos, uno consiste en una base de madera con dos bastones en los costados
esto con la finalidad de brindar un mejor soporte, y en la base se le coloco una regla de 30 cm, la cual
asegura que sea tomada a la misma distancia (figura 16). El segundo disefio es un baston que tiene
en el extremo inferior colocado una regla de 30 cm y a 15 cm de altura se colocd un soporte para la
camara (figura 17). Se optd por utilizar el segundo disefio ya que era mas exacto y facil de maniobrar

en el campo de trabajo.

Fecha Cantidad de fotografias
12 noviembre 2022 200
19 noviembre 2022 200
26 noviembre 2022 200
03 diciembre 2022 200
10 diciembre 2022 200
17 diciembre 2022 200
24 diciembre 2022 200
31 diciembre 2022 200
07 enero 2023 200
14 enero 2023 200
21 enero 2023 200
Total 2200

Tabla 1 fechas de toma de fotografias
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3.6 Medicion del grosor de tallo
Durante el periodo de la toma de fotografias se

realiz6 la medicion del tallo de forma manual con ayuda

de un vernier digital, este se colocaba en el tallo de la

planta como se muestra en la figura 18, la medicion nos

permitira tener informacion real sobre el crecimiento de la

planta de cebolla, para posteriormente comparar los

resultados digitales con los reales. La medicion se realizo

en el 20% de las plantas a trabajar, se escogieron la

primera y la ultima de cada fila de plantas de cada cama,

teniendo 40 medidas de plantas por cada dia de toma de

fotografias. (Tabla 2).

Figura 16 referencia de donde se colocaba el vernier digital

12-nov 19-nov 26-nov 03-dic 10-dic 17-dic 24-dic 31-dic 07-ene 14-ene 21-ene
cuadrol [plantal|planta 10 plantal | planta 10| planta 1| planta 10 | planta1 | planta 10 | planta 1 | planta 10 |planta 1 |planta 10| planta 1 |planta 10| planta 1 | planta 10| planta 1 |planta 10 | planta 1 | planta 10 | planta 1 | planta 10
linea 1 5.8 5.3 6.2 6.5 7.6 7.3 8.6 7.5 9 8.2 10.1 9.5 12 10.6 12.5 11.6 13 12.1 13.5 13.2 14 13.6
linea2 5.2 4.2 6.4 5.1 7.5 6.2 9.5 74 9.8 8.2 10.1 8.8 11.9 10.2 13.2 11.9 14 12.7 14.8 12.8 15.3 13.8
linea3 4.7 4.2 4.8 5.5 4.9 6.4 6.1 7.1 6.9 74 7.9 8.5 8.7 8.6 8.8 9 9 10.2 9.8 11 10 12.2
linead 49 3.2 5.2 3.8 7.3 4.1 7.8 5.4 8.2 5.6 8.8 5.7 10.6 6.3 11 8.4 11.4 8.8 12.5 8.9 13.3 9.4
cuadro2
linea 1 3.9 5.2 5 6.5 5.1 7.2 6.4 8 6.6 8.2 7.7 9.7 8.3 10.3 8.5 10.9 8.6 11.1 9.3 11.9 9.6 12.7
linea2 6.4 4.3 6.8 4.7 7 6.2 71 6.7 7.4 6.8 7.6 77 7.9 7.7 7.9 8.6 9.2 8.9 9.2 9.2 9.5 9.7
linea3 4.9 4.4 5.9 5.3 6.5 6.2 6.7 76 7.7 8.4 8 9.8 9.8 10.2 10.7 11.5 11.9 11.7 12.3 12.7 13.1 13.3
linead 3.7 2.3 3.9 46 46 5.4 4.9 6.2 5.4 6.3 6.4 7.1 7.1 7.4 76 8.7 8.9 9.4 9.3 9.9 9.6 10.2
cuadro3
linea 1 4 4.9 5.2 5.1 5.6 6 6.7 6.3 7.4 6.6 7.7 7.3 8.6 8.8 9.5 9.7 10 10.4 11 11.7 11.8 12.5
linea2 46 6.8 5.1 71 5.8 7.5 6.3 8.8 6.5 9.3 6.6 9.7 8.5 10.3 9.2 11.1 9.9 11.4 10.3 12.2 11.9 12.9
linea3 48 3.4 5.2 4.4 5.3 5.2 6.1 6.4 7.6 6.4 8 74 8.7 7.6 9.6 77 10.3 8.3 11.4 9.7 11.7 10.4
linead 5.1 4.8 6 5.2 6.3 6.4 8 8.2 9.5 9.1 9.8 9.1 10.2 10.5 11 10.9 12 11.9 12.6 12.8 13 13.5
cuadro4
linea 1 43 3.2 47 3.3 5.5 3.8 6.5 47 7.3 5.2 8.9 5.5 9.3 5.6 10.6 5.8 11.3 6.5 11.5 7.7 11.7 7.9
linea2 3.4 3.8 3.5 4.3 4.1 46 4.7 4.8 5.3 5.1 7 7.2 8.5 8.1 9.2 9.3 10.3 10 11.3 10.7 12.8 11.9
linea3 3.2 3.3 4 3.9 4.2 4.2 5.6 4.9 5.8 4.9 6.4 6.1 7.1 6.3 7.7 7 8 7.5 8.7 7.8 9.3 8.3
linead 6.3 48 6.5 5.3 6.8 6.3 7 7.7 7.9 8 8.3 9.9 8.7 10.1 9.6 11.3 10.8 11.8 11.1 12.2 11.6 12.5
cuadro5
linea 1 3.3 3.3 3.7 4.1 3.8 4.4 4.2 5.1 4.2 5.8 5.1 6.1 5.6 6.9 6 7.2 6 7.7 6.9 8.4 7.1 9.2
linea2 26 3 3 3.8 3.4 4.1 3.7 4.5 3.7 5.1 5.5 5.9 5.6 6.4 5.7 7.1 6.2 8.2 6.9 8.6 7.8 9
linea3 3.1 3.2 3.5 3.2 3.5 34 46 5.4 5.3 5.8 6.1 6.3 6.3 6.8 6.6 7.1 6.9 7.8 7.5 8.7 8 9
linead 2.9 2.8 3.1 3 3.2 34 4.1 4.4 4.2 4.8 5.1 4.8 5.4 5.3 5.8 5.7 6.1 6 6.5 6.9 6.7 6.9

Tabla 2 medidas obtenidas
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3.7 Elaboracion de mascaras de las imagenes
Para el entrenamiento de la red neuronal se necesita generar el conjunto de mascaras para

cada imagen, este proceso consiste en la binarizacion de las imagenes, separando el objeto de interés
del resto de objetos (fondo de la imagen), esto conforman el conjunto de imagenes segmentadas que
van a servir para el entrenamiento de la U-Net, por eso, estas mascaras resaltan los elementos de

interés para facilitar su identificacion.

Para la generacion de las mascaras de las imagenes, se utilizo la herramienta de binarizacion de
Robloflow en su modalidad de uso libre (Roboflow: Computer Vision Tools for Developer, 2019),
Figura 19, cuyo principal objetivo es proporcionar herramientas para facilitar el proceso de la
elaboracion de etiquetas (imagenes) para el entrenamiento de modelos de redes neuronales tanto
convolucionales como secuenciales. Para la segmentacion de las imagenes, se definieron diferentes
clases, en donde cada clase distingue un objeto de interés dentro de cada imagen, en esta investigacion,
se definieron las clases 1. “Tallo”, 2. “Hoja” y 3. “Referencia”, que nos va a auxiliar a la medicion
del tallo, y finalmente la clase 4. “Bulbo” que en algunas fotografias se podia observar. Todos estos
objetos son los que necesitamos detectar en cada imagen. Para delimitar cada clase se utilizo la
herramienta llamada “polygon tool , esta nos ayudo a que fuera mas exacta la seleccion de los objetos.

Se trabajaron con todas las fotografias que anteriormente se habian obtenido.
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Figura 17 Pdgina Roboflow, ejemplo de segmentacion de la imagen
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3.8 Seleccion de algoritmo de clasificacion
Para segmentar las imagenes, se seleccion6 una red neuronal convolucional en configuracién

U-Net (Ronneberger et al., 2015), ya que es una red neuronal que ofrece un buen nivel de desempefio
en el segmentado de los diferentes elementos de interés dentro de cada imagen, proporcionando una

mejor segmentacion en comparacion con los modelos convencionales.

De acuerdo con (Ghaznavi et al., 2024) la arquitectura de U-Net se construye y propone para la
segmentacion semantica basada en una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN), que consta
de una topologia de red convolucional codificador-decodificador. En cada nivel, los codificadores y
decodificadores entrelazados estan conectados entre si mediante puentes para combinar funciones
derivadas de la parte decodificadora. La representacion de caracteristicas resultante de la parte del
decodificador es ttil para la localizacién, mientras que las caracteristicas de la parte del codificador

son efectivas para una segmentacion precisa.

En la Figura 20 se muestra la arquitectura sugerida para la implementacion de la arquitectura U-Net
para este estudio. Para la codificacion de la red neuronal U-Net se comenzd con la entrada de la
imagen la cual se trabajo a color con un tamafio de 640 pixeles por 640 px, y con 3 dimensiones
(RGB), después se realiza la parte de extraccion de caracteristicas, teniendo cuatro etapas
conformadas por dos convoluciones y un “Max pooling”, en cada etapa varia el naimero de filtros de
convolucion comenzando con 64, la segunda etapa con 128, la tercera con 256, la cuarta con 512, la
configuracion de cada capa es la misma, con un tamafio de kernel de 3x3, un padding que se mantenga
igual y con el tipo de activacion Relu. La configuracion del “Max pooling”’se conforma con el tamaiio
del filtro el cual es de 2x2 y con saltos de 2x2. En la etapa cinco el numero de filtros de convolucion
es de 1024 con la misma configuracion, en esta etapa solo se realiza dos convoluciones sin realizar el

“Max pooling”.

Luego se realiza la parte de expansion, en las etapas 6 a la 9, se codifica la operacion de convolucion
ascendente en donde el numero de filtros se comienza con 512 en la etapa sexta, en la etapa séptima
con 254, en la octava 128 y en la novena con 64, se concatena con la etapa paralela de las etapas 6 a
la 9 y se realizan dos convoluciones con la misma configuracion de tamafio del kernel, padding y el
tipo de activacion. Concluyendo con una salida en donde se hace una convolucion, con un tamafo de
filtro de 4, ya que se estan trabajando con 4 clases de objetos a identificar, con el mismo tamafo de

kernel y padding que se trabajo y el tipo de activacion cambiaria por el softmax.
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Figura 18 Arquitectura de U-Net parte A representa la seccion del codificador y parte B representa la seccion del
decodificador.

Fuente: Obtenida de (Ghaznavi et al., 2024)

3.9 Entrenamiento de la red neuronal
A partir de la implementacion de la red neuronal, se utilizan cada una de las imagenes con su
respectiva mascara para el entrenamiento de la U-Net, para este paso se utilizaron 200 imagenes las

cuales fueron alimentadas a la red de segmentacion para su entrenamiento.

Se realizaron tres diferentes entrenamientos, uno de 10 épocas de entrenamiento, el segundo con 20
épocas y el tercero con 50 épocas. Para el entrenamiento de los pesos de la U-Net, se utilizo el
algoritmo ADAM el cual es un algoritmo de optimizacion mas utilizado en el entrenamiento de redes
neuronales profundas debido a su capacidad para ajustarse y manejar datos con caracteristicas

variadas, lo que lo convierte en una excelente opcion para una amplia gama de aplicaciones de redes
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neuronales profundas como lo es el reconocimiento de imagenes. (Kingma & Ba, 2014) y se

alimentaron las imagenes en lotes de 32 imagenes cada uno.

3.10 Validacidon del algoritmo de clasificacion

Después del entrenamiento de la red neuronal se realiz6 la validacion de los datos que se
obtuvieron. El cual consistid en realizar un codigo para utilizar el modelo que anteriormente se
adquirid con el entrenamiento de la red neuronal, también se utilizan nuevas imagenes para ver si
realmente se entrend la red neuronal y no se sobreentrend. Se utiliza la funcién de tensorFlow
“model.predict ()~ para realizar predicciones sobre datos nuevos o no vistos, una vez que el modelo
ha sido entrenado. Este método toma como entrada uno o varios ejemplos de datos y devuelve una
prediccion de salida basada en el modelo entrenado. Se utiliza para predecir la clase o el valor para

nuevos datos.

Figura 19 Resultado de validacion del entrenamiento de la red
neuronal
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VI. RESULTADOS

4.1 Relacion de crecimiento

Para obtener una relacién de crecimiento se empled la regresion lineal, en donde se

registraron los dias trascurridos, asi como las medidas de la planta, obteniendo la siguiente tabla.

Se selecciono una planta de cada cuadro que se tenia para trabajar para realizar las graficas, las cuales

son:

1.- Caracteristicas: Planta: 1; Linea: 1; Cuadro: 1.

Fechas Dias trascurridos Medidas
12-nov 31 5.8 mm
19-nov 38 6.2mm
26-nov 45 7.6 mm
03-dic 52 8.6 mm
10-dic 59 9mm
17-dic 66 10.1 mm
24-dic 73 12 mm
31-dic 80 12.5mm
07-ene 87 13 mm
14-ene 94 13.5mm
21-ene 101 14 mm

Tabla 3 dias trascurridos y medidas de planta 1 linea 1 cuadro 1

16

14

12

10

Medidas

medidas planta 1, linea 1, cuadrol

35

y =0.1262x+ 1.8777

45

55

65
Dias

Figura 20 grafica de regresion lineal de medidas

75 85

95

105
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2.- Caracteristicas: Planta: 10; Linea: 2; Cuadro: 2.

Medidas

Fechas Dias trascurridos Medidas
12-nov 31 4.3 mm
19-nov 38 4.7 mm
26-nov 45 6.2 mm
03-dic 52 6.7 mm
10-dic 59 6.8 mm
17-dic 66 7.7 mm
24-dic 73 7.7 mm
31-dic 80 8.6 mm
07-ene 87 8.9mm
14-ene 94 9.2mm
21-ene 101 9.7mm

Tabla 4 dias trascurridos y medidas de planta 10 linea 2 cuadro 2

medidas planta 10, linea 2, cuadro 2

11

y =0.0751x + 2.3639

10

25 35 45 55 65 75 85 95 105

Dias

Figura 21 grafica de regresion lineal de medidas
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3.- Caracteristicas: Planta: 1; Linea: 3; Cuadro: 3.

Medidas

13

12

11

10

25

Fechas Dias trascurridos Medidas
12-nov 31 4.8 mm
19-nov 38 5.2mm
26-nov 45 5.3mm
03-dic 52 6.1mm
10-dic 59 7.6 mm
17-dic 66 8mm

24-dic 73 8.7mm
31-dic 80 9.6 mm
07-ene 87 10.3mm
14-ene 94 11.4 mm
21-ene 101 11.7 mm

Tabla 5 dias trascurridos y medidas de planta 1 linea 3 cuadro 3

y =/0.107x + 1.0008

35

Figura 22 grafica de regresion lineal de medidas

medidas planta 1, linea 3, cuadro 3
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4.- Caracteristicas: Planta: 10; Linea: 4; Cuadro: 4.

Medidas

14
13
12
11
10

25

Fechas Dias trascurridos Medidas
12-nov 31 4.8 mm
19-nov 38 5.3mm
26-nov 45 6.3 mm
03-dic 52 7.7 mm
10-dic 59 8 mm

17-dic 66 9.9mm
24-dic 73 10.1 mm
31-dic 80 11.3mm
07-ene 87 11.8 mm
14-ene 94 12.2 mm
21-ene 101 12.5mm

Tabla 6 dias trascurridos y medidas de planta 10 linea 4 cuadro 4

medidas planta 10,linea 4, cuadro 4

y =0.1194x + 1.2047

35

Figura 23 grafica de regresion lineal de medidas
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5.- Caracteristicas: Planta: 1; Linea: 3; Cuadro: 5.

Medidas

25

Fechas Dias trascurridos | Medida planta 1 linea 3 cuadro 5
12-nov 31 3.1 mm
19-nov 38 3.5 mm
26-nov 45 3.5 mm
03-dic 52 4.6 mm
10-dic 59 5.3mm
17-dic 66 6.1mm
24-dic 73 6.3 mm
31-dic 80 6.6 mm
07-ene 87 6.9 mm
14-ene 94 7.5 mm
21-ene 101 8mm

Tabla 7 dias trascurridos y medidas planta 1 linea 3 cuadro 5

y =0.0723x +0.8075

35

Figura 24 grafica de regresion lineal de medidas

medidas planta 1 linea 3 cuadro 5
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medidas de bulbo

4.2 Relacion entre bulbo y tallo
Se seleccionaron 60 plantas al azar, las cuales habian sido cosechadas dos dias antes de
escoger, luego de seleccionarlas se midieron el tallo y el bulbo de cada planta, obteniendo los

siguientes datos. (figura 25).

Estos datos nos ayudaran para poner observar si existe relacion entre el grosor del tallo con el tamafio

del bulbo de la cebolla, para encontrar dicha relacion se utilizo la regresion lineal.

Tallo | Bulbo Tallo | Bulbo Tallo | Bulbo Tallo | Bulbo Tallo | Bulbo Tallo | Bulbo
(mm) | (mm) (mm) | (mm) (mm) | (mm) (mm) | (mm) (mm) | (mm) (mm) | (mm)
6.8 132 55 135 6.4 125 6 121 51 97 7 144
57 129 6.1 133 4 19 42 7 8 165 85 139
7 109 6.3 17 56 147 45 109 88 102 6 10
49 106 82 145 55 16.2 6.5 139 6.8 96 6.9 10.1
8 141 5 9 6.1 125 6.7 119 55 104 73 118
71 135 8.1 137 6.5 121 78 18 7 14 71 127
7 122 6.1 95 7 173 55 6.5 83 14 5 115
55 10.1 57 10 8 21 6.5 201 6 146 7 12
7 12 6.6 142 54 85 7.1 176 6.1 138 7 9
6.5 112 7 126 55 13 72 145 71 107 6.2 17

22
20
18
16
14
12
10

Figura 25 medidas de tallo y bulbo

Como se muestra en la grafica de regresion lineal, se puede observar que hay una dispersion de datos,
lo que nos indica que no existe mucha relaciéon entre las variables ya que solo el 8.35% de la

variabilidad en el tamafio del bulbo esta siendo explicada por el grosor del tallo.

regresion lineal

[ J
{ J
¢ ( J
o
° ? ®
e ®e o0
o o
[ J [ J
( J o [ J o
[ J ° [ ] [ J PS
=0.7959x + 7.4369
([ ] ) / 2_
R*=10.0835
4 4.5 5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9

medidas de tallo

Figura 26 grafica de regresion lineal medidas de tallo y bulbo
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4.3 Segmentacion de imagenes

Luego del entrenamiento de la red neuronal, la validacion y la comprobacion de las imagenes
segmentadas en cuatro categorias (“tallo”, “bulbo”, referencia”, “hojas”), se puede observar que el
resultado es un objeto bien delimitado. Se muestran algunos ejemplos de las imagenes con las que se
trabajaron con su respectiva mascara, asi como la division de ella mostrando cada uno de los
elementos con los que se trabajaron.

Iimagen segmentada

Referencia Hojas

Figura 28 imagen segmentada, con su division de cada elemento.
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’

Figura 29 Imagen Original

Tallo

Imagen segmentada

Referencia Hojas

Figura 30 imagen segmentada, con su division de cada elemento.
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Figura 31 imagen Original

Tallo

“ -

Referencia Hojas

““

Figura 32 imagen segmentada, con su division de cada elemento.

Imagen segmentada
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Figura 33 Imagen Original

Tallo
Hojas

Imagen segmentada

Referencia

Figura 34 imagen segmentada, con su division de cada elemento.
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V. CONCLUSIONES

Se puede concluir que el uso del procesamiento de imagenes para determinar el crecimiento de la
planta de cebolla atin sembrada es posible, se deben considerar la cantidad de fotografias, asi como
la manera de tomarlas ya que esto es esencial para obtener las mediciones necesarias para poder

obtener una relacion, asi como para detectar los objetos de interés.

Se considera que el uso de la arquitectura de la red neuronal de tipo U-Net produce resultados muy
satisfactorios para la deteccion de la planta de cebolla, asi como sus componentes, cabe resaltar que
es muy importante la realizacion de las mascaras de etiquetado de una manera cuidadosa, para que la
red neuronal pueda aprender de manera correcta los patrones con los que se identifica la planta. Una

correcta etiquetacion se puede obtener mejores resultados de prediccion en la red neuronal entrenada.

El uso de la regresion lineal es de gran ayuda para obtener relacion entre dos variables, como lo son
el grosor del tallo y el tamafio del bulbo de la cebolla. No se obtuvo una buena relacion entre estas

dos variables porque no se contaba con un buen tamafio de muestra de datos para obtener una relacion.

Puede que también se tuviera que considerar otros variables importantes como los nutrientes del suelo,

el riego o las condiciones climaticas.

En otro caso se pudiera explorar otros modelos mas complejos.
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Anexos
Cddigo de implementacion de la red neuronal U-Net y entrenamiento

jar y mas

.imread(

LIl



.uint8(

.uintg( ))

.save('x_train.npy’, .astype( .uint8))
.save('y_train.npy’,msk.astype( .uint8))

.load('x_train.npy"')
.load( 'y train.npy"')
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.keras.layers.concatenate(|

.keras.layers.Conv2D(

.keras.layers.Conv2D(

.keras.layers.Conv2D(

.keras.Model (

.compile(

nted out I

>

>

>
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Cddigo de validacidn del entrenamiento

EErseEs

doe 11

.keras.models.load model( 'my model

[ "imagen']

.imread(
.resize(

)

imagen_tmp
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.array/(

.uint8( ))

.predict(

.argmax(
.expand_dims(
.shape)
s .autocontrast(} .preprocessing.image.array_to_img( )

display
.imwrite( 'mask.png’, )
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Se anexa un enlace en donde se podra encontrar todas las imdgenes y las mascaras con las que se
trabajaron a lo largo de la investigacidn

https://drive.google.com/drive/folders/1egOPPrWwpfTiDtgM EIUGcdIWmgyMPSW?usp=drive lin
k
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https://drive.google.com/drive/folders/1eg0PPrWwpfTjDtgM_EIUGcdlWmgyMPSW?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1eg0PPrWwpfTjDtgM_EIUGcdlWmgyMPSW?usp=drive_link

