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RESUMEN GENERAL'

Las fabricas de plantas con iluminacion artificial (PFALs) permiten cultivar
hortalizas en entornos controlados, pero presentan limitaciones en la
automatizacién del fenotipado y en la precision de la segmentacion bajo
condiciones luminicas variables. En particular, la iluminacion purpura generada
por diodos LED rojo-azul altera la percepcion del color y dificulta la delimitacion
del dosel vegetal, afectando la obtencidon confiable de parametros morfolégicos.
El objetivo de esta investigacion fue disefiar e implementar un sistema
automatizado de fenotipado RGB-D basado en un robot cartesiano y modelos de
aprendizaje profundo para analizar rasgos morfolégicos de lechuga (Lactuca
sativa L.) en un sistema PFAL. Las imagenes RGB-D se capturaron durante el
ciclo de crecimiento bajo dos condiciones: fotoperiodo activo con luz purpura y
fase oscura del fotoperiodo, manteniendo una vista cenital fija y geometria
constante. Se entrenaron los modelos YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg bajo tres
configuraciones de datos (50-35-15 %, 70-20-10 % y 90-5-5 %). YOLOv11n-
seg alcanzo la mayor precision (F1 = 0.953, Dice = 0.966, mAP50-95 > 0.96),
reduciendo 40 % los falsos positivos en la fase oscura del fotoperiodo y
manteniendo una precision de segmentacion superior al 96 % con luz purpura. A
partir de las mascaras se extrajeron métricas morfolégicas 2D-3D area
proyectada, altura, volumen aparente, circularidad y relacion altura-diametro que
sirvieron como entradas para un modelo multimodal orientado a la prediccion no
destructiva de peso fresco, peso seco y area foliar. El sistema propuesto supera
las limitaciones de segmentacion bajo iluminacién artificial compleja y sienta las
bases de un pipeline de fenotipado RGB-D automatizado para agricultura de
precision.

Palabras clave: Fenotipado RGB-D; segmentacion de instancias; YOLOv8n-seg;
YOLOv11n-seg; robot cartesiano; visién por computadora; aprendizaje profundo;
fabricas de plantas con iluminacion artificial (PFAL).

Master's Thesis in Engineering, Universidad Auténoma Chapingo.
Author: Luis Gerardo Chavez Covarrubias.

Advisor:Dra Raquel Salazar Moreno.
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ABSTRACT 2

Plant factories with artificial lighting (PFALs) enable vegetable cultivation under
controlled environments; however, they still face limitations in phenotyping
automation and segmentation accuracy under variable lighting conditions. The
purple illumination produced by red-blue LEDs alters color perception and
hampers canopy delineation, thereby affecting the reliable extraction of
morphological parameters. This study aimed to design and implement an
automated RGB-D phenotyping system based on a Cartesian robot and deep
learning models for the morphological analysis of lettuce (Lactuca sativa L.) grown
in a PFAL system. RGB-D images were captured throughout the growth cycle
under two lighting regimes: the active photoperiod with purple illumination and the
dark phase, maintaining a fixed nadir viewpoint and consistent imaging geometry.
YOLOv8n-seg and YOLOv11n-seg models were trained under three data
configurations (50-35-15 %, 70-20-10 %, and 90-5-5 %). The YOLOv11n-Seg-
seg achieved the highest performance (F1 = 0.953, Dice = 0.966, mAP50-95 >
0.96), reducing false positives by 40 % during the dark phase of the photoperiod
and maintaining segmentation accuracy above 96 % under purple illumination.
From the generated masks, 2D-3D morphological metrics including projected
area, height, apparent volume, circularity, and height-to-diameter ratio were
extracted and used as inputs for a multimodal model aimed at the non-destructive
prediction of fresh weight, dry weight, and leaf area. The proposed system
overcomes segmentation limitations under complex artificial lighting conditions
and establishes foundation for an automated RGB-D phenotyping pipeline in
precision agriculture. A Keywords: RGB-D
phenotyping; instance segmentation; YOLOv8n-seg; YOLOv11n-seg; Cartesian robot;
computer vision; deep learning; Plant Factory with Artificial Lighting (PFAL).

Master's Thesis in Engineering, Universidad Auténoma Chapingo.
Author: Luis Gerardo Chavez Covarrubias.

Advisor:Dra Raquel Salazar Moreno.
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CAPITULO1. INTRODUCCION GENERAL

Las Plant Factories with Artificial Lighting (PFALs), conocidas también como
granjas verticales, han adquirido un papel destacado en la agricultura moderna
por su alta eficiencia productiva y el estricto control que ofrecen sobre el entorno
de cultivo (Z. Lin et al., 2022a). Estas instalaciones maximizan el uso del espacio
mediante la disposicién del cultivo en multiples niveles, o que incrementa
significativamente la produccion por unidad de superficie en comparacién con
sistemas convencionales. Como resultado, se consideran una alternativa viable
para responder a desafios globales como la seguridad alimentaria y la
sostenibilidad ante el crecimiento demografico y el cambio climatico (Lee et al.,
2013). Bajo este esquema, la lechuga se ha convertido en uno de los cultivos
mas adecuados para PFALs gracias a su ciclo vegetativo corto, bajo consumo
energético para alcanzar la cosecha, ademas de su aporte nutricional de
caroteno, vitamina C y vitamina E, lo que ha impulsado un creciente interés por

parte de la comunidad cientifica (Y. Zhang et al., 2022).

El fenotipado no destructivo se refiere a la medicién objetiva y no invasiva de
rasgos como peso fresco, numero de hojas y area foliar, mediante visiéon por
computadora e inteligencia artificial (Petropoulou et al., 2023a). En lechuga,
técnicas de extraccidon automatizada han permitido estimaciones precisas de
crecimiento (Moon et al., 2022). La fusién de datos RGB-D ha mejorado la
estimacion no destructiva del peso fresco en tiempo real, optimizando el

monitoreo en sistemas PFAL (Xu et al., 2023).

Con base a lo anterior, la adquisicion de datos fenotipicos precisos y a gran
escala se ha convertido en un elemento fundamental para poder acelerar la
mejora genética de cultivos (Cobb et al., 2013; Furbank & Tester, 2011; Zhou &
Nguyen). Los entornos controlados, como invernaderos o los sistemas PFALs,

ofrecen la ventaja de minimizar la variabilidad ambiental, garantizando
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condiciones uniformes, esto permite la implementacion de sistemas de
automatizacién complejos de alta repetibilidad (Zhou & Nguyen). Los
mecanismos de captura de imagenes para el fenotipado se organizan en dos
arquitecturas principales segun el movimiento relativo: planta a sensor (PTS), en
estos mecanismos las plantas son transportadas a camaras fijas de medicion
para asegurar un control estricto de la iluminacién; y sensor a planta (STP), en
estos sistemas los sensores se mueven mediante rieles o brazos robdéticos por
encima de plantas estaticas (Zhou & Nguyen), los actuadores finales de estos
mecanismos de captura se apoyan de sensores Opticos que operan en diferentes
regiones del espectro electromagnético (EMS). Dichos sensores nos permiten
realizar mediciones no destructivas, por ejemplo, los sensores RGB n ayudan a
analizar la morfologia y color. Las camaras multiespectrales se usan para evaluar
rasgos fisioldgicos y bioquimicos, como el contenido de clorofila o el estrés, las
camaras de infrarrojo térmico se usan para estimar la temperatura foliar y la
transpiracion, también se tienen las camaras de profundidad equipadas con
sensores de tiempo de vuelo (ToF), estas posibilitan la reconstruccion
tridimensional de la arquitectura de las plantas y poder obtener informacion
geométrica importantes (Zhou et al., 2021b). Las imagenes aisladas no sirven
para realizar predicciones, en este contexto el aprendizaje profundo ha
transformado el analisis de imagenes en la agricultura de precision,
especialmente en entornos controlados como invernaderos y PFALs. Redes
neuronales convolucionales (CNN) como U-Net, DeepLab o Mask R-CNN se han
consolidado como herramientas esenciales para segmentar hojas y estructuras
vegetales en diferentes condiciones luminicas y distintos fondos. En recientes
investigaciones se ha mostrado que U-net puede aplicarse con éxito en
fenotipado de cultivos en invernaderos (Narisetti et al., 2022), mientras que
variantes ligeras de DeeplLapV3+ combinadas con mobileNetV2 han permitido
segmentacion rapida y precisa en lechuga hidropoénica bajo diferentes variables
ambientales experimentales (Ojo et al., 2024). Asi mismo (Cardenas-Gallegos et

al., 2025) compararon U-net frente a otros métodos tradicionales de
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segmentacion (Ramdom Forest y Otsu), y mostraron que U-Net alcanz6 una
segmentacion significativamente mejor en imagenes de lechuga bajo condiciones
variables de iluminacion, la tarea de segmentacion de hojas de lechuga se ha
abordado con varias arquitecturas profundas, logrando consistentemente alta
precision, por ejemplo Lin et al. (2022b) demostré que U-Net obtuvo un
rendimiento confiable en la segmentacién de hojas, alcanzando un miloU
(interseccion sobre union media) de 0.982 y una precisidon de 0.998 en un
conjunto de prueba, Otro estudio reportd que el modelo pudo identificar cada
planta de lechuga con una puntuacion F1 superior al 97.0% (Du et al., 2020) . En
los trabajos que se mencionaron anteriormente no se ha utilizado YOLO (You
Only Look Once (Ultralytics, 2023b)), YOLO es una familia de modelos de vision
por computadora disefiada principalmente para la deteccion en tiempo real de
objetos, que ha evolucionado desde su primera version (Redmon et al., 2016) ,
hasta integrar tareas mas complejas como la segmentacion a partir de la
incorporacion de YOLOv8-seg. Su aplicacién en la agricultura de precision ha
demostrado ventajas frente a arquitecturas clasicas como FCN, U-Net, PSPNet
o Deeplabv3, al ofrecer una segmentacion mas rapida y precisa en escenarios
de produccion controlada. Por ejemplo,Wang et al. (2024) reportaron que
variantes modificadas de YOLOvS8 superaron al modelo base en el CVPPP Leaf
Segmentation Challenge, logrando un Dice del 86.4% y sobrepasando
metodologias de referencia como IPK, Nottingham o Wageningen. De manera
complementaria Yang et al. (2023) demostraron que un esquema en dos etapas
con YOLOvV8 y DeepLabv3+ mejorado alcanzd un mloU del 90.8%, superando en
hasta 8.4 puntos porcentuales a modelos clasicos como LR-ASPP y mostrando

mayor robustez en hojas de geometria compleja.

1.1 Obijetivos:

1.1.1 Objetivos Generales:

Predecir rasgos fenotipicos (area foliar, biomasa) a partir de redes neuronales

convolucionales usando imagenes RGB-D.
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1.1.2 Objetivos especificos:

» Desarrollar e implementar un sistema automatizado para la adquisicion de
imagenes.

» Capturar imagenes RGB-D destinadas al entrenamiento de redes
neuronales convolucionales (CNN) tipo YOLO, a fin de segmentar
imagenes cenitales de lechuga y extraer parametros morfoldégicos como
altura, diametro, perimetro, area proyectada.

» Estimar de manera no destructiva el area foliar, asi como el peso fresco y

seco de las plantas mediante técnicas de fenotipado.

1.1.3 Hipétesis:

Las redes neuronales convolucionales enfocadas a la segmentacién son capaces
de aprender cualquier patron de imagen sin importar el tipo de iluminacién que
tengan, solo dependera de la calidad del de datos de entrenamiento, permitiendo

tener mejores resultados que algoritmos tradicionales.

1.1.4 Estructura de la tesis

Este documento esta dividido en cuatro capitulos. 1) Introduccién general, 2)
revision de literatura, 3) segmentacion de instancias basada en YOLOv8n-Seg y
YOLOv11n-Seg para la extraccion automatica de caracteristicas morfoldgicas de
lechuga (Lactuca sativa L.) en PFALs y 4) predicciéon multimodal de biomasa y
area foliar de lechuga mediante vision RGB-D y CNN-ML. En el capitulo 2 se
describe las fabricas de plantas asi como como algunos de los problemas que
existen en visién por computadora, se aborda informacién sobre la importancia
que tiene la lechuga como cultivo experimental en estos sistemas de produccion,
también se explica algunos sistemas de captura de imagenes para fenotipado, y
un historial sobre las redes convolucionales , el capitulo 3 es un articulo cientifico
que cumple con los objetivos planteados de desarrollar un sistema de captura de

imagen, construir un conjunto de imagenes de entrenamiento con fotografias con
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distinta iluminacién y la segmentacion , el 4 capitulo es un articulo cientifico que

cumple con el objetivo de la prediccidon de biomasa y area foliar.
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CAPITULO 2.REVISION DE LITERATURA
2.1 Féabricade plantas:

Las fabricas de plantas con iluminacion artificial (PFALS) son sistemas de cultivo
interior de alta tecnologia en estos sistemas se reemplaza la luz solar
completamente por LEDs, y los cultivos se disponen en capas apiladas dentro de
estructuras cerradas, es muy frecuente en entornos urbanos (Stanghellini &
Katzin, 2024)

Las PFALs permiten el control preciso de diversos factores micro-ambiéntales,
como luz, temperatura, humedad, CO2 y nutrientes, maximizando el rendimiento

y calidad durante todo el afo (L. Zhang et al., 2022).

Las ventajas operativas incluyen:

1. Eficiencia Hidrica
2. Mayor productividad

3. Reduccion de quimicos

El principal desafio es el alto consumo energético, especialmente por la
iluminacion y control ambiental que constituye la mayor parte de los costos
operativos(Van Gerrewey et al., 2021), se estima que la iluminacién artificial
representa entre el 75% y el 80% del consumo total de electricidad en el area de
cultivo (Kozai & Japan Plant Factory Association, 2019). Esta alta demanda
energética hace que la sostenibilidad ambiental de las PFALs dependa
fuertemente de la disponibilidad de fuentes de energia con bajas o nulas

emisiones de carbono(Cowan et al., 2022)

2.2 Lalechuga:

La lechuga (Lactuca sativa L.) es una de las hortalizas de hoja verde mas

cultivadas y consumidas en el mundo, tanto en sistemas a campo abierto como
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en agricultura protegida (Das et al., 2024; Han et al., 2021). Su importancia
econdmica se estima de alrededor de 2.93 mil millones de USD anuales, este
cultivo destaca por su aporte nutricional, ya que las hojas concentran diversos
compuestos bioactivos, entre los que se encuentran carotenoides, polifenoles
(como acidos hidroxicinamicos y derivados del acido hidroxibenzoico) y vitaminas

antioxidantes, principalmente vitamina C y E (Yang et al., 2022) .

2.21 Lalechuga en sistemas PFALs

La lechuga es conocida como un modelo vegetal para los sistemas en ambientes
controlados (Controlled Environment Agriculture, CEA), diversos atributos
fisiologicos y productivos convierten a la lechuga en un cultivo altamente eficiente

en entornos CEA (Das et al., 2024), por ejemplo:

e Ciclo de desarrollo corto
e Alta tasa de crecimiento vegetativo
¢ Posibilidad de establecer altas densidades de plantacion.

¢ Requerimientos energéticos relativamente reducidos

2.2.2 Lechuga variedad francesa

La lechuga tipo francesa o Butterhead (Lactuca sativa var. capitata) se
caracteriza por formar cabezas compactas de tamafo reducido, integradas por
hojas relativamente lisas, con ligero curvado y dispuestas de manera casi
esférica alrededor del cogollo. Las hojas presentan textura suave y aspecto
brillante, lo que la hace especialmente apreciada para consumo en fresco (De La
Rosa et al., 2024). Dentro de este grupo se incluyen variedades de hoja verde, y

de hoja morada ambas de particular interés para PFALs (Givens et al., 2023).
Requisitos de cultivo de la lechuga variedad francesa o Butterrhead

1. Requisitos de Luz (intensidad): Durante la propagacion, una Integral de
Luz Diaria (DLI) de 25 a 35 mol-m™-d™" (equivalente a 200-400
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pmol-m™:s7') ha demostrado maximizar el crecimiento de variedades
verdes (Givens et al., 2023).

2. Factores adversos: Uno de los principales problemas en PFALs es el tip
burn (necrosis marginal de hojas internas), causado por un transporte
insuficiente de calcio y exceso de Luz.

e Condiciones predisponentes: Alta humedad relativa y rapido crecimiento
bajo DLIs elevados, que reducen la transpiracion y dificultan la distribucién
de Ca.

e Umbral de riesgo: DLIs superiores a 16.9 mol-m™-d™" pueden incrementar

la incidencia de tip burn y reducir la comerciabilidad de la lechuga.

2.2.3 Etapas Fenolégicas de la lechuga:

El desarrollo fenoldgico de la lechuga (Lactuca sativa), se estructura en cuatro
etapas principales: plantula, roseta, encabezamiento y fase reproductiva. La
plantula inicia con la germinacion y el desarrollo de hojas verdaderas, que pueden
alcanzar hasta 19 hojas (Jenni & Bourgeois, 2008). La roseta se forma por hojas
dispuestas en un tallo corto, posteriormente de esta etapa continua el
encabezamiento es donde se alcanza la madurez de la lechuga. Finalmente, si
la planta no se cosecha, entra en el estado reproductivo, elongando su tallo
floral(Jenni & Bourgeois, 2008). En la Cuadro 2.7 se explica cada una de las

etapas con mayor detalle.

Cuadro 2.1. Etapas fenoldgicas de la lechuga.

Etapa Descripcion

Plantula Inicia desde la salida de la raiz y continua con el brote y
expansion de los cotiledones.
Desarrollo Desarrollo foliar: Rangos desde 1 hoja verdadera, hasta

vegetativo 19 hojas verdaderas visibles y mas largas de 2 cm
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Implica que las hojas internas comienzan a cerrarse

Desarrollo de progresivamente hasta conformar una estructura
cabeza compacta y firmemente agrupada.

Desarrollo de La inflorescencia surge cuando el tallo comienza a
inflorescencia. elongarse y da lugar a la formacién de flores, proceso

que sefala la finalizacion del ciclo vegetativo

2.3 Fenotipado no destructivo

El fenotipado vegetal no destructivo comprende métodos que cuantifican los
rasgos observables de las plantas sin alterarlas fisicamente, Estos rasgos,
conocidos como fenotipos, reflejan la interaccidon entre el genotipo y el ambiente
en el que la planta se desarrolla. La medicidén de dichos rasgos permite analizar
los cambios que ocurren durante el crecimiento y bajo diferentes condiciones

climaticas o ambientales (Ye et al., 2023).

2.3.1 Técnicas de fenotipado no destructivo

El fenotipado vegetal no destructivo abarca un amplio rango de tecnologias que
pueden cuantificar los rasgos morfoldgicos, fisioldgicos hasta bioquimicos de las
plantas sin comprometer su integridad. Estas técnicas han evolucionado desde
meétodos espectroscopicos simples hacia sistemas de captura y analisis de
informacion multiespectral, térmica y tridimensional (Abebe et al., 2023),
impulsando el desarrollo del fenotipado de alto rendimiento (HTPP) (Araus &
Cairns, 2014; Li et al., 2014).

A continuacion, se presentan algunas técnicas de fenotipado:

e Espectroscopia unidimensional (1D): Se mide la reflectancia en diferentes
longitudes de onda para detectar cambios fisiolégicos que se asocian con

el contenido de pigmentos (Li et al., 2014).
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2.3.2

Fenotipado en 2D: Aqui se utilizan imagenes RGB, multiespectrales,
fluorescentes hiperespectrales para poder estimar biomasa, colorimetria,
morfologia, mediante la extraccion de parametros correlacionados con
estas caracteristicas, extraidos por técnicas de visién por computadora (Li
etal., 2014)

Fenotipado 3D: Se utiliza informacion espacial a partir de sensores como
camaras estéreo o también llamadas camaras de profundidad, escaneres
laser o sistemas de estructura a partir del movimiento (Structure from
Motion, SfM) para poder reconstruir la geometria de la planta y calcular
volumen, altura o compactacion, rugosidad etc. (Paulus, 2019).
Fenotipado temporal (T-3D): Usa mediciones tridimensionales con series
de tiempo para analizar el crecimiento y los cambios dinamicos en la
estructura vegetal, en agricultura, se puede utilizar para poder observar el
crecimiento del cultivo a lo largo del tiempo y poder optimizarlo(Li et al.,
2014; Ye et al., 2023).

Fenotipado RGB-D: Fusiona informacién de color (RGB) con mapas de
profundidad (Depth) obtenidos de sensores de luz estructurada o cdmaras
de tiempo de vuelo, como las Intel RealSense o Kinect. Este enfoque
permite estimar rasgos morfolégicos tridimensionales junto con
propiedades Opticas superficiales, lo que lo convierte en una herramienta

versatil para el fenotipado de precision (Li et al., 2014) .

Plataformas de fenotipado no destructivo:

La automatizacion de la adquisicion de imagenes es una alternativa accesible

para evaluar el crecimiento y el desarrollo vegetal. En todas las plataformas de

fenotipado de alto rendimiento, los diferentes tipos de imagenes constituyen el

nucleo del sistema de captura de datos. En general, las estrategias de adquisicion

de imagenes para fenotipado se dividen en dos formas, segun la relacion de

movimiento ya sea el sensor a la planta o viceversa (Abebe et al.,, 2023). La

clasificacion de tipo de plataformas fue tomada de (Zhou & Nguyen, 2021):
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Sensor a planta:

Estos sistemas de fenotipado se aplican cuando no es conveniente 0 no es
posible trasladar las plantas durante su crecimiento, se usan principalmente en
sistemas que se desarrollan en bancos experimentales fijjos o en sistemas
hidropénicos donde los tratamientos se aplican en solucién acuosa y mover la
planta alteraria las condiciones de crecimiento alterando el experimento (Figura
2.1).

e Plataformas elevadas: Mueven a los sensores sobre el dosel vegetal
mediante rieles o marcos superiores para capturar imagenes de vista
aerea.

e Plataformas terrestres: Estan sobre rieles, se puede ajustar la altura para

la obtencién de vistas laterales.

e Robots moéviles

Figura 2.1. Ejemplos de plataformas de fenotipado sensor a planta, en agricultura
a campo abierto como en agricultura protegida, imagen recuperada de (Abebe et
al., 2023).
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Los sistemas Planta a Sensor (PTS) (Figura 2.2) representan son técnicas mas
eficientes del fenotipado de alto rendimiento, estos sistemas permiten
automatizar la captura de datos mediante el traslado de las plantas hacia
estaciones fijas equipadas con sensores opticos. Gracias a su disefio cerrado es
posible controlar la iluminacidn reduciendo asi la variabilidad ambiental y mejora

la calidad de las imagenes.

Corbana Caipira

Figura 2.2. Plataforma de fenotipado tipo planta sensor se puede observar que
las condiciones de iluminacién y fondo se controlan, imagen recuperada de
(Moon et al., 2022).

2.4 Redes neuronales convolucionales de segmentacion:

La segmentacion en lechuga (Lactuca sativa L.) es una herramienta esencial para
la extraccion automatizada de rasgos fenotipicos. La segmentacién es para
separar con precision el follaje del fondo y asi poder calcular métricas como el
area foliar proyectada, el didmetro maximo y minimo, la circularidad, el volumen
aparente, y parametros que describen el crecimiento y vigor vegetal, también son

usadas para la deteccion de zonas infectadas en hojas etc. (Hu et al., 2017)

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en ingles) de
deteccion de objetos se pueden clasifican en detectores de dos y una etapa. Los
primeros, como R-CNN (Girshick et al., 2014), Fast R-CNN, Faster R-CNN (Hu
et al., 2017; Ren et al., 2016) y Mask R-CNN, estos algoritmos hacen la tarea de

deteccion en dos fase: primero generan regiones de interés (Rol) y luego se
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aplica una red adicional de clasificacién para refinar las predicciones. Estos
algoritmos ofrecen alta precisién pero suelen necesitar de mayor tiempo de
inferencia, lo que limita que se puedan aplicar a sistemas en tiempo real. Por otro
lado, los detectores de una etapa, como SSD (Leibe et al., 2016) y la familia
YOLO (You Only Look Once), realizan la deteccion de objetos mediante una uUnica
red neuronal, sin necesidad de generar regiones de interés ni aplicar procesos
adicionales de refinamiento. Al integrar todas las operaciones en una sola
arquitectura, se logra obtener una mayor eficiencia computacional, reduce el
tiempo de inferencia con estos algoritmos se puede operar en tiempo real

teniendo un equilibrio entre precisién y velocidad de inferencia.

2.4.1 Yolo (You Only Look once)

El modelo Yolo aparecio por primera vez en 2016 fue propuesto por (Redmon et
al., 2016) tuvo un enfoque revolucionario en la deteccion en tiempo real. La
principal diferencia que se notd en relacion con las redes de dos etapas fue que
YOLO integré en una unica red neuronal convolucional los procesos de
localizacion y clasificacion, dividiendo la imagen en una malla de celdas desde la
cual predice simultdaneamente las cajas delimitadoras y las probabilidades de
clase en una sola inferencia o sea integra la deteccién como un problema de

clasificacion.

Al paso del tiempo Yolo evolucioné a Yolo v2 (Redmon & Farhadi, 2016) y Yolo
v3 estos modelos mejoraron la precision y la exhaustividad inspirandose en
Resnet, se anadié deteccion multiescala y capas residuales. En 2020
(Bochkovskiy et al., 2020), propuso la version Yolo V4 disefada para mejorar la
velocidad de inferencia de sus predecesores y otros algoritmos de deteccion de
imagenes, tuvo un 10 % de mejoras en precision y un 12 % en cuestion de
velocidad de inferencia comparado con la version 3, para lograr esto se mejord
la arquitectura, se sustituy6 el backbone y se incorporé un neck mas avanzado.
la version Yolov4 usa CSPDarknet53 como red base y conserva un head con

anclas similar al de YOLOv3, pero afiade un moédulo SPP (Spatial Pyramid
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Pooling) para ampliar el campo receptivo y reemplaza la tradicional FPN por

PANet, lo que mejora la fusion de caracteristicas entre diferentes escalas.

La tarea de segmentacién de instancias se incorporo a la red neuronal YOLO en
las variantes de YOLOV3, esta aportacion se introdujo en la investigacion llamada
Poly-YOLO (Hurtik et al., 2020), respecto a YOLOV3 se mejoro la precision,
velocidad y se le afiadié un mecanismo de deteccion poligonal, que sustituye las
cajas rectangulares por poligonos dinamicos definidos en coordenadas polares,

lo que permite delinear con mayor exactitud la forma de los objetos.

En las versiones mas recientes de YOLO, como YOLOv8n-Seg-seg (Ultralytics,
2023b) y YOLOv11n-Seg-seg(Ultralytics, 2024) , integran de forma nativa la
segmentacion de instancias dentro del modelo. Estas arquitecturas unifican
multiples tareas en deteccion, segmentacion, clasificacién y estimacion de pose
en un solo sistema de red neuronal optimizado, manteniendo la rapidez y

precision caracteristicas de la familia YOLO.

24.2 YOLOV8n-segy YOLOv11n-seg:
YOLOv8n-seg:

YOLOv8n-Seg, desarrollado por Ultralytics en 2023, introduce una arquitectura
redisefada, pero manteniendo la filosofia de deteccion en tiempo real,
caracteristica de la familia YOLO, pero con una estructura mas modular y

eficiente. El modelo se organiza en tres componentes principales:

e El backbone, basado en una version optimizada de CSPDarknet53, utiliza
bloques C2f que mejoran la transferencia de informacién y la reutilizacién
de caracteristicas entre capas profundas.

e El neck, implementa una combinacion de redes PAN-FPN (Path
Aggregation Network—Feature Pyramid Network), que refuerzan la

integracion de caracteristicas provenientes de distintas escalas,
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optimizando la deteccion de objetos pequefios y grandes dentro de una
misma imagen.

¢ El head desacoplado separa las tareas de clasificacion, regresiéon de cajas
y segmentacion, lo que reduce las interferencias entre ellas y acelera la
convergencia del entrenamiento.
(Ultralytics, 2023b).

YOLOv11n-seg:

YOLOv11n-Seg, desarrollado por Ultralytics (2024), conserva la estructura
modular introducida en YOLOv8n-Seg, pero incorpora ajustes sustanciales
orientados a mejorar la precision y la eficiencia computacional. El modelo emplea
un backbone mas liviano, construido sobre los nuevos médulos Efficient-C2f, que
optimizan la relacién entre rendimiento y velocidad de procesamiento. Integra
ademas un bloque de atencion adaptativo, disefiado para resaltar las regiones
mas relevantes en escenas complejas, incrementando la capacidad de deteccion
en condiciones variables de iluminacion o fondo. En el area de segmentacion,
introduce cabezas de refinamiento de mascara (mask refinement heads), las
cuales generan bordes mas precisos y segmentaciones mas limpias, reduciendo
el ruido en los limites de los objetos.
Finalmente, el soporte nativo para entrenamiento de precision mixta (Mixed
Precision Training) disminuye el uso de memoria y acelera el aprendizaje en
GPU.

2.5 Investigaciones recientes de fenotipado

Las investigaciones recientes sobre segmentacion de cultivos han adoptado
multiples estrategias de deep learning para estimar variables morfolégicas y
fisioldgicas, diferenciandose principalmente por el tipo de red neuronal empleada,
el sensor 6ptico utilizado y la geometria de adquisicion de las imagenes.
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En un estudio orientado al analisis estructural del dosel, se implement6é un modelo
RT-DETR de tipo anchor-free, complementado con modulos de refinamiento
espacial (DRS e IRC), para calcular la altura y el ancho del follaje de lechuga.
Las imagenes fueron capturadas mediante una camara Intel RealSense D435i,
que combina canales RGB, infrarrojo y profundidad, en una disposicion lateral
multimodal a 37 cm de las plantas, alcanzando un total de 18 000 imagenes para

entrenamiento, validacion y prueba (Lu et al., 2025).

Otro trabajo, centrado en plantulas cultivadas en ambientes controlados, integré
la red Mask R-CNN con un backbone ResNet-101 reforzado con una estructura
CB-Net, mejorando la deteccion de hojas pequefas y la estimacion del area foliar
proyectada. En este caso, se utilizdé una camara Raspberry Pi V2 en configuracion
cenital (fop-view), propia de las fabricas de plantas, generando aproximadamente

1 000 imagenes anotadas (Islam et al., 2024).

Para la estimacion de biomasa temprana, se aplico una U-Net clasica con
informacion RGB-D, enfocada en la prediccion del peso fresco del brote a partir
de rasgos geométricos como area, perimetro o area convexa. El sistema se probo

en condiciones de invernadero con cerca de 380 muestras (Lin et al., 2022).

En un enfoque hibrido, se combind YOLOvV3 con una U-Net, donde el primer
modelo detecto regiones de interés y el segundo realizé la segmentacion precisa
del contorno foliar. Este método permitié obtener indicadores de crecimiento y
color (en espacios RGB y HSV) a partir de imagenes capturadas con camaras
Canon 77D y sensores Kinect v2 en una plataforma tipo Sensor-to-Plant,

alcanzando unas 5 900 imagenes procesadas (Du et al., 2020)

Otro desarrollo reciente adopté YOLOv8n-Segn-seg, una version ligera
optimizada para dispositivos embebidos, aplicada al calculo de peso fresco,
dimensiones y volumen aparente. Se integraron sensores RGB, una camara de

profundidad Orbbec Gemini 336L y un moédulo termografico en un sistema lateral
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robotizado a un metro del cultivo, obteniendo 132 imagenes multimodales (X.
Zhang et al., 2025a).

También se exploraron arquitecturas DCNN de doble rama con fusion tardia, que
prescinden del uso de mascaras explicitas. Este enfoque permitid estimar la
biomasa fresca directamente a partir de pares estéreo registrados por una
camara Intel RealSense D435i en vista cenital, con un conjunto de 3 800 plantas
(Buxbaum et al., 2022).

De igual forma, se combinaron YOLOv3 y una red de regresion multimodal
(TMSCNet) para predecir peso fresco, peso seco, altura, diametro y area foliar
sin necesidad de segmentacion previa. Las imagenes RGB-D se adquirieron
desde una camara RealSense D415 a 0.9 m de distancia, reuniendo 390
muestras (Q. Zhang et al., 2022)

En otro caso, se utilizé una red CNN-284 adaptada para fusion RGB-D, con el
objetivo de estimar el peso fresco de las plantas capturadas mediante una Kinect
2.0, a partir de 850 imagenes RGB y RGB-D (Xu et al., 2023).

Asimismo, se aplico la técnica de fotogrametria basada en estructura desde
movimiento (SfM) utilizando el software Agisoft Metashape, con camaras USB de
alta resolucion ubicadas a 25 cm y en angulos de 0° y 45°, para reconstruir
modelos 3D del dosel y calcular volumen y dimensiones. Este método proceso
225 plantas en 3D y 120 en 2D (Jiang et al., 2024).

En cuanto a reconstrucciones volumétricas avanzadas, se propuso el método
Vacuum Package, que combina cuatro camaras 3D (una superior y tres laterales,
incluyendo una RealSense D405) para estimar el volumen y la biomasa a partir
de nubes de puntos multivista generadas en 402 capturas(Bloch et al., 2025).

Para el seguimiento fenolégico con camaras de profundidad, se aplico

DeepLabv3+, enfocandose en la cuantificacion de altura, cobertura y peso fresco.
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El sistema, basado en camaras Intel RealSense D415 operando en modo RGB-
IR-Depth, capturé imagenes cada 15 minutos, de las cuales 35 fueron

etiquetadas (Petropoulou et al., 2023).

En un contexto espectral, se utilizé el algoritmo Spectral Angle Mapper (SAM)
sobre datos hiperespectrales adquiridos con una camara GaiaField-V10E, en un
entorno oscuro y a un metro de distancia, para estimar el contenido de so6lidos
solubles y pH a partir de la reflectancia media de la region de interés, con un total
de 387 muestras (Yu et al., 2022).

Finalmente, se desarrolld un sistema de clasificacion basado en CNN para
imagenes NDVI obtenidas mediante un sensor montado en dron (UAV), con el
propésito de contar plantas y clasificarlas segun su tamano. Este método alcanzé
una resolucion espacial de 3 cm/pixel y procesé mas de 100 000 fotogramas
(Bauer et al., 2019).
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CAPITULO3.  APLICACION DE YOLOVSN-SEG Y YOLOV11N-SEG
PARA LA SEGMENTACION Y EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS EN LECHUGA CULTIVADA
EN PFAL
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3.1 Resumen

La segmentacion precisa del dosel vegetal en Plant Factory with Artificial Lighting
(PFAL) es compleja debido a la variabilidad luminica. Este estudio desarroll6 un
sistema de adquisicion automatica mediante un robot cartesiano con camara Intel
RealSense D405 para obtener imagenes RGB-D estandarizadas de lechuga
(Lactuca sativa L.) bajo fotoperiodo activo (luz purpura) e inactivo (luz blanca
tenue). Con ellas se formd un conjunto de datos balanceado para entrenar y
comparar los modelos YOLOv8n-Seg-seg y YOLOv11n-Seg-seg, evaluados con
particiones 50-35-15, 70-20-10 y 90-5-5 mediante precision, recall, F1-score,
Dice y mAP@0.5-0.95. YOLOvlln-Seg-seg superé consistentemente a
YOLOv8n-Seg-seg, alcanzando F1-scores >0.95, menor falsos positivos (<6 %)
y contornos mas definidos. La particion 70-20-10 mostré el mejor equilibrio,
reduciendo sobreajuste. En general, YOLOv1ln-Seg-seg presenté mayor
robustez ante variaciones espectrales, especialmente bajo luz purpura. Los
resultados confirman que la integracion de vision RGB-D con modelos YOLO
avanzados permite una segmentacion confiable del dosel para sistemas de
fenotipado automatizado en PFAL.

Palabras clave: Segmentacion de instancias, YOLOv11n-Seg, YOLOv8n-Seg,
mAP, Dice, RGB-D.

Computer and electronics in agriculture 39



3.2 INTRODUCCION

Las fabricas de plantas (PFAL, Plant Factory with Artificial Lighting) tienen la
capacidad para producir de manera eficiente en lugares con condiciones
ambientales adversas, usando ambientes controlados de forma precisa y
automatica para que el cultivo crezca en condiciones 6ptimas con mejores
rendimientos comparado con otras técnicas de cultivo convencionales (Z. Lin et
al., 2022c). La lechuga (Lactuca sativa L) es uno de los cultivos mas utilizados
para experimentar en las PFALS), por su ciclo de crecimiento relativamente corto
y por lo tanto menor requerimiento de energia para obtener el producto final (Lee
etal., 2013).

Para hacer un buen manejo del cultivo y maximizar los rendimientos, se requiere
del monitoreo en tiempo real de algunas variables de crecimiento de la planta
mediante métodos no destructivos (Zhang et al., 2023). La fusion del aprendizaje
profundo y la vision por computadora ha dado origen a los sensores virtuales (soft
sensors), los cuales utilizan imagenes multiespectrales o RGB para estimar de
manera no destructiva variables morfolégicas, fisioldgicas y estructurales de las
plantas (Xu et al., 2023). Para que estos sensores tengan buenas predicciones,
resulta imprescindible contar con un sistema de adquisicién de imagenes preciso
y automatizado, que incluyan imagenes tomadas desde las mismas posiciones
en diferentes etapas fenoldgicas. La automatizacion del sistema no solo garantiza
la uniformidad en las capturas, sino que también evita alteraciones en el ambiente
interno del médulo de PFAL. Esto es particularmente relevante en estudios
fenotipicos, ya que cualquier cambio ambiental podria afectar el desarrollo de las
plantas y comprometer los resultados experimentales. En la actualidad, se han
explorado métodos de fenotipado no destructivo que incorporan sistemas de
adquisiciéon de imagenes, aplicados tanto a cultivos en invernadero como en
campo abierto. Moon et al., (2022) utilizé6 una caja oscura equipada con LEDs
blancos para garantizar condiciones de iluminacion consistentes durante la

captura de imagenes de los cultivos, las fotografias se tomaron desde una altura
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de 50 cm utilizando un teléfono inteligente Galaxy S20. Zhang et al. (2023) se
basé en un método RGB de fenotipado no destructivo y de bajo costo,
implementado en una fabrica de plantas bajo condiciones ambientales
controladas. Se utilizé una camara digital SONY SELP1650, colocada
manualmente a 0.6 m sobre el dosel vegetal, con distancia focal de 100 mm vy
tiempo de exposicion de 3 ms. Las plantas se situaron sobre una placa de

espuma blanca con un cuadrado azul de 0.25 m para mejorar la segmentacion.

Para la extraccion de caracteristicas del dosel en lechuga, es fundamental
identificar individualmente cada planta y diferenciar las hojas del fondo. Este
proceso requiere segmentar previamente las imagenes RGB para aislar las
regiones de interés, lo cual permite posteriormente la obtencion de caracteristicas
morfolégicas y geométricas relevantes, bajo este enfoque YOLOv8n-seg
incorpora una arquitectura optimizada que permite realizar deteccién y
segmentacion de instancias con alta precisiéon a nivel de pixel manteniendo
eficiencia computacional, lo que facilita su implementacion en dispositivos
embebidos y plataformas robdticas (Ultralytics, 2023a). De manera
complementaria, YOLOv11n-seg representa la evolucion mas reciente de esta
linea de modelos, integrando moédulos de atencion, mejoras en la segmentacion
refinada y deteccion orientada, lo cual permite un mejor manejo de estructuras
vegetales densas y objetos solapados, comunes en imagenes fenotipicas de
cultivo. Esta version ofrece mayor precision y menor latencia, consolidandose
como una herramienta de ultima generacion para el monitoreo fenotipico en

tiempo real

De acuerdo con Tian et al. (2022) la iluminacion artificial predominante en los
sistemas PFAL, principalmente basada en combinaciones de luces LED rojas y
azules genera un ambiente visual purpura que altera significativamente la
percepcion del color y reduce el contraste entre el dosel vegetal y el fondo. Estas
condiciones dificultan la delimitacion precisa de las hojas y provocan fallos

frecuentes en métodos tradicionales de segmentacion, tales como thresholding,
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Otsu, watershed y K-means. El presente trabajo busca abordar las limitaciones
de la segmentacion de imagenes en sistemas PFAL, donde la iluminacién artificial
con luces LED rojas y azules genera un ambiente visual purpura que dificulta la
delimitacion del dosel vegetal y afecta la extraccidn precisa de rasgos
morfolégicos. Para resolver este problema, se propone el uso de modelos de
segmentacion de instancias YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg, capaces de operar
con alta precisidon bajo condiciones luminicas complejas y adaptarse a entornos

de vision artificial agricola.

Los objetivos de este trabajo son: 1) Implementar un robot cartesiano disefiado
especificamente para la adquisicion sistematica de imagenes dentro de un
sistema de agricultura en ambiente controlado tipo PFAL (Plant Factory with

Artificial Lighting), enfocado en el cultivo de lechuga variedad francesa.

2). Comparar el desempenio de las arquitecturas YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg
en la tarea de segmentacion, bajo diferentes condiciones de iluminacion y etapas

de crecimiento vegetativo del cultivo de lechuga.

3.3 MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion se llevd a cabo en las instalaciones de la Universidad
Autonoma Chapingo. La germinacion de las semillas se realizé el 8 de noviembre
de 2024 en un mdédulo especializado de germinacion equipado con un sistema
de aspersion automatica, implementado con el propdsito de promover un
desarrollo radicular 6ptimo, garantizar una hidratacién uniforme y favorecer un
crecimiento inicial saludable. Posteriormente, el 26 de noviembre de 2024, las
plantulas fueron trasplantadas al médulo PFAL, bajo un sistema hidropdnico tipo
NFT (Nutrient Film Technique), que permiti®6 mantener la continuidad del
crecimiento y facilitar la adaptacion de las plantas a su nuevo entorno controlado.
El robot cartesiano fue instalado dentro de un moédulo PFAL, durante el periodo
del 29 de noviembre al 26 de diciembre de 2024. La instalacién se efectud en el

tercer nivel del médulo de produccion PFAL (Figura 3.1, el cual opera con una
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velocidad del aire equivalente al 75 % de la potencia del ventilador, y un flujo de
solucion nutritiva de 1.5 L s™. En cada nivel se tiene una capacidad para 27
plantas, y la radiaciéon luminica presenta una variacion entre 190 y 230 nm desde
los bordes hacia el centro del médulo, el interior del médulo esta cubierto por una
malla maylar reflejante, disefiada para optimizar la distribucion de la luz, pero que
a su vez genera reflejos y dispersion difusa. Estas caracteristicas Opticas del
entorno afectan la segmentacion automatica del dosel vegetal, al reducir el

contraste espectral entre el follaje y el fondo reflectante.

Figura 3.1. A) Mddulo PFAL, B) Camara instalada en el 3er nivel.

3.3.1 Adquisicidon y procesamiento de imagenes

La adquisicion de imagenes se realizd mediante el sistema automatico de
posicionamiento XY descrito previamente, utilizando una camara Intel D405
posicionada a 30 cm de altura con un angulo de 90° respecto a la superficie de
cultivo. Las capturas se efectuaron diariamente hasta la cosecha, cubriendo las
condiciones de fotoperiodo en la PFAL (Plant Factory with Artificial Lighting), 1o
que generd un conjunto de 3049 imagenes RGB (640 x 480 pixeles) y sus
correspondientes mapas de profundidad, almacenados en archivos CSV. De la

base de datos anterior, se gener6 una base de datos balanceada de 800
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instancias (objetos de interés). Con ayuda de la libreria Albumentations (Buslaev
et al., 2020) realizaron giros de derecha a izquierda y de arriba hacia para

aumentar la base de datos y equilibrar la cantidad de instancias en cada clase.

El etiquetado de las imagenes se efectud en la plataforma en linea Roboflow
(Dwyer et al., 2024), empleando el formato de anotacion YOLOv8n-Seg; las
etiquetas resultantes se guardaron en archivos .txt, en la Figura 3.2 se presenta
una seleccion de imagenes representativas tomadas durante distintas semanas
de crecimiento y bajo diferentes condiciones de iluminacién con fotoperiodo

inactivo y activo en la PFAL.

IMAGENES DE LECHUGAS

F-INACTIVO

F-ACTIVO

Figura 3.2. Imagenes en diferentes condiciones de iluminacién y etapas de
crecimiento.

Para validar la recomendacion oficial de la pagina de YOLO (Ultralytics, 2025), el
conjunto de imagenes se dividid en tres particiones para entrenamiento,
validacion y prueba utilizando tres configuraciones: 70-20-10 % (propuesta por
Ultralytics como divisién estandar), 50-35-15 % y 90-5-5 %. Cada imagen esta
etiquetada segun la clase correspondiente, donde el nombre codifica tanto la
semana de crecimiento como el tipo de iluminacion. Por ejemplo, F-A-S1 hace
referencia a fotografias capturadas durante la semana 1 bajo condiciones de
iluminacién activa (horas luz) en la instalacion. En contraste, F-IN-S1 identifica

imagenes tomadas durante la semana 1, pero en condiciones de iluminacién
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inactiva. Estas imagenes capturadas por el robot serviran como entrada para una
red neuronal del tipo YOLO seran las versiones YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg,

en los procesos de entrenamiento, validacion y prueba.

3.3.2 YOLOv8n-Segy YOLO11: Descripcion General

YOLOv8n-Seg y YOLOv11n-Seg son desarrollos recientes de Ultralytics
(Ultralytics, 2023a, 2024), que representan el estado del arte en deteccion en
tiempo real. A diferencia de versiones anteriores de la familia YOLO, estas
versiones no solo estan disefiadas para realizar deteccion de objetos, sino que
han ampliado sus capacidades para incluir tareas como clasificacion,
segmentacion de instancias y estimaciéon de poses. Esta versatilidad convierte a
YOLOv8n-Seg y YOLOv11n-Seg en herramientas integrales para aplicaciones
complejas de vision por computadora, tanto en entornos industriales como
agricolas (Sapkota & Karkee, 2025). YOLOv8n-Seg representa una mejora
considerable respecto a las versiones anteriores, en la Figura 3.3 se muestra la
arquitectura de la red, asi como las mejoras que se realizaron con respecto a
versiones anteriores, se incorpord un disefio mas eficiente y libre de anclajes
(anchor-free), lo que simplifica el proceso de deteccion de objetos. Su
arquitectura se apoya en una columna vertebral (backbone), optimizada mediante
modulos CSP (Cross Stage Partial) refinados, los cuales permiten extraer
caracteristicas jerarquicas de forma eficaz. Estas caracteristicas se organizan en
diferentes niveles de abstraccion: desde bordes y texturas en las primeras capas
(caracteristicas de bajo nivel), hasta partes de objetos y formas completas en las
capas mas profundas (caracteristicas de alto nivel). Esta jerarquia es
fundamental para que la red entienda la composicion visual de los objetos en

distintas escalas y contextos.
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Figura 3.3. Arquitectura de la red neuronal convolucional YOLOv8n-Seg.
Diagrama extraido y modificado de Sapkota & Karkee (2025).

El cuello (neck) de la arquitectura emplea una Red de Piramide de Caracteristicas
(FPN) optimizada, que mejora la representacion de objetos a multiples escalas,
permitiendo una deteccibn mas robusta tanto de objetos pequefios como
grandes. Ademas, YOLOv8n-Seg incorpora una cabeza desacoplada, lo que
significa que separa las tareas de deteccion en tres ramas independientes:
objetividad (presencia de objeto), clasificacion (tipo de objeto) y regresion
(ubicacién y tamafo de la caja delimitadora). Esta separacion mejora la precision
sin introducir una carga computacional significativa. El bloque C2f (Cross Stage
Partial with Feature Fusion) de YOLOv8n-Seg mejora la eficiencia del modelo al
dividir el flujo de caracteristicas en dos ramas: una procesada y otra directa, que
luego se fusionan por concatenacion. Este disefio optimiza la propagacion del
gradiente y conserva informacion espacial detallada, permitiendo una
convergencia mas rapida y estable. Gracias a ello, los modelos logran mayor
precision con menor complejidad computacional en tareas de deteccion y
segmentacion. En la Figura 3.4 se muestra la arquitectura YOLOv11n-Seg la cual
incorpora avances significativos en segmentacion de objetos, optimizando la
precision sin comprometer la eficiencia. Uno de sus principales cambios es la
introduccion del bloque C3k2 (Convolutional Block con tres convoluciones y
kernel 2x2), que reemplaza al C2f anterior. Este nuevo bloque mejora el flujo de
gradientes y reduce la carga computacional, favoreciendo una segmentaciéon mas
precisa, especialmente en los contornos de objetos pequefos o complejos
(Sapkota & Karkee, 2025). Ademas, se conserva el modulo SPPF (Spatial
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Pyramid Pooling-Fast), que permite capturar informacion contextual a multiples
escalas, esencial para segmentar objetos de distintos tamafios en una misma
imagen. También se incorpora el bloque C2PSA, que aplica atencién espacial
paralela para enfocarse en regiones clave, mejorando la segmentacion en

escenas con oclusiones o fondos visualmente complejos (Sapkota et al., 2025).

YOLO11 Architecture

Figura 3.4. Arquitectura de la red neuronal convolucional YOLOv11n-Seg.
Extraido y modificado de Sapkota & Karkee (2025).

La red recibe como entrada una imagen en formato RGB con una resolucion de
640%480 pixeles (Figura 3.4). A través de sus diferentes modulos, la red procesa
la imagen para identificar y segmentar los objetos presentes. La salida del modelo
incluye una mascara binaria que delimita con precision el objeto de interés, asi
como una caja delimitadora (bounding box) que enmarca su posicién dentro de
la imagen. El modelo recibe como entrada una imagen en formato RGB con una
resolucion de 640x480 pixeles. La arquitectura esta disefiada para realizar
multiples tareas de vision por computadora, tales como deteccién de objetos,
segmentacion de instancias, deteccion de poses y clasificacion. En este trabajo,
se emplea especificamente para dos tareas: deteccion de objetos y
segmentacion semantica, aprovechando sus capacidades avanzadas para

identificar y delimitar con precision las regiones de interés dentro de la imagen.
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3.3.3 Métricas de evaluacion para las redes de segmentacion:

Funciones de pérdida:

Las funciones de pérdida constituyen un componente esencial del entrenamiento
de los modelos YOLO, ya que determinan como la red optimiza simultaneamente
la clasificacién, la localizacién de cajas y la segmentacion de instancias. En las
versiones YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg, la pérdida total se compone de tres
términos principales: la pérdida de clasificacion (L_cls), la pérdida de caja (L_box)

y la pérdida de segmentacioén (L_seqQ).

Calculo de Precision, Recall, AP y mAP

El calculo del area bajo la curva de Precisién-Recall permite obtener el valor de
Average Precision (AP) para cada clase. A su vez, la mAP (mean Average
Precision) se determina como el promedio de los valores de AP correspondientes
a todas las clases presentes en el conjunto de evaluacién. Las formulas utilizadas
para el calculo de estas métricas son las siguientes y se obtuvieron de (Powers
& Ailab, 2011).

* Precision (Precision):

TP
(TP+FP)

Precision =

(1)

* Exhaustividad (Recall):

TP
TP+FN

Recall = (2)
* Average Precision (AP):

AP = folp(r).dr (3)

* Mean Average Precision (mAP):
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mAP =~ AP, (4)
Donde:

e TP = Verdaderos positivos

e FP = Falsos positivos

e FN = Falsos negativos

e N = Numero total de clases

e p(r) = Precisién como funcion del recall

e AP; = Precision promedio de la clase i

Estas métricas permiten evaluar de forma robusta la capacidad del modelo
para identificar correctamente los objetos, teniendo en cuenta tanto la calidad

de las predicciones como su cobertura.
Evaluaciéon de Segmentacién Semantica

La evaluacién del desempefio en tareas de segmentacién semantica se basa
comunmente en diversas métricas que cuantifican la calidad de las predicciones
generadas por el modelo. Una de las métricas mas utilizadas es la Interseccion
sobre Unién (Intersection over Union, loU) implementada por (Shelhamer et al.,
2017), la cual se define como la proporcion entre el area de interseccion de la
mascara predicha y la mascara de referencia (ground truth), con respecto al area

de la unién entre ambas:

Area(Predichon anotacién)
IoU = (5)

- Area(Predichou anotacén)

A partir de la ecuacién 5 se calcula el loU promedio (mloU) se implement6 por
(Shelhamer et al., 2017), que representa el valor medio del loU obtenido para

todas las clases:
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mloU =~ x Y1, loU; (6)

Otra métrica relevante es la Precision de Pixel (Pixel Accuracy, PA), que
corresponde a la proporcion entre el numero de pixeles correctamente

clasificados y el total de pixeles en la imagen:

Pixeles correctamente clasificados
PA = , (7)
Total de pixeles

La Precisién de Pixel por Clase (Class Pixel Accuracy, CPA) se define como la
fraccion de pixeles correctamente clasificados para una clase especifica en

relacion con el total de pixeles de esa clase:

Pixeles correctamente clasificados de la clase i
CPA = (8)

Total de pixeles de la clase i

El Promedio de Precision de Pixel (Mean Pixel Accuracy, MPA) se obtiene al

promediar las precisiones por clase:
MPA =~ X L, PA; (9)

Finalmente, el Coeficiente de Dice (Dice Coefficient, DC) es una métrica
alternativa que mide la similitud entre la mascara predicha y la de referencia se
obtuvo de (Mdller et al., 2022), con un enfoque similar al loU, pero ponderando

la interseccién con mayor peso:

2 x Area(Mascara predicho N Mascara verdadera (1 0)

DC =

(Area(Méscarapredicha) +Area(Méscaraverdadera))

Estas métricas proporcionan una vision integral de la capacidad del modelo para

segmentar correctamente objetos, tanto a nivel global como clase por clase.

Las redes se entrenaron de forma multitarea para realizar clasificacion, deteccion
y segmentacion de manera simultanea, empleando un dataset con ocho clases

que representan la semana de crecimiento vegetativo y la condicién luminica
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(fotoperiodo activo o inactivo) de las plantas. Durante el entrenamiento y
validacién, se registraron las funciones de pérdida: c/s_loss para clasificacion,
box_lossy dfl_loss para deteccion, y seg_loss para segmentacion, junto con las
métricas precision (P), recall (R) y F1-score, que permiten cuantificar la capacidad
del modelo para identificar correctamente los objetos detectados y clasificarlos
sin errores. En la fase de prueba (test), se utilizaron los umbrales de interseccion
sobre union (loU) de 0.5 y de 0.5-0.95 para calcular las métricas mAP@0.5 y
MAP@0.5-0.95, respectivamente. Estos umbrales definen el grado minimo de
superposicion entre la caja predicha y la caja real para considerar una deteccion
como correcta: un loU = 0.5 mide la precision general de deteccion y clasificacion,
mientras que el rango 0.5-0.95 evalua la consistencia y robustez del modelo bajo
criterios mas estrictos. Finalmente, el coeficiente Dice se empleé para la
segmentacion, evaluando la superposicidn espacial entre las mascaras predichas
y las reales, y cuantificando asi la precisién con la que el modelo delimita las

regiones de interés.

3.3.4 Entrenamiento de los modelos de segmentacion

El entrenamiento de los modelos de segmentacion se llevo a cabo utilizando la
arquitectura YOLOv8n-seg (Ultralytics, 2023a) Y YOLOv11n-seg (Ultralytics,
2024), preentrenada sobre el conjunto COCO (Objetos Comunes en Contexto)
(T.-Y. Lin et al., 2014) y posteriormente ajustada con un conjunto de datos
personalizado mediante la biblioteca oficial de Ultralytics, el modelo fue
entrenado durante 300 épocas con early stopping activado tras 50 épocas sin
mejora utilizando una GPU compatible con CUDA, las imagenes de entrada
fueron de 640x640 pixeles y se empled un tamano de lote de 32 junto con 24
hilos de procesamiento para la carga de datos, los hiperparametros de
optimizacion incluyeron una tasa de aprendizaje inicial de 0.01 con un
decaimiento de 0.01, el momentum de 0.937 y un término de regularizacién L2
de 0.0005, el warm-up se aplicoé durante 3 épocas con un momentum inicial de
0.8 y una tasa de aprendizaje especifica para los parametros bias, los pesos de
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pérdida fueron configurados con 7.5 para la pérdida de caja delimitadora, 0.5 para
la pérdida de clasificacion, y 1.5 para la pérdida Distribution Focal, ademas se
aplico un ratio de reduccion para las mascaras de 4, el entrenamiento fue
determinista con una semilla aleatoria de 42 y se utilizd entrenamiento con
precision mixta (AMP) implementado por (Narang et al., 2018) para acelerar el
proceso sin comprometer precision, finalmente el modelo fue exportado en
formato ONNX para facilitar su uso en entornos de inferencia, el entrenamiento
se realizo en una estacion de trabajo equipada con un procesador Intel Core i9-
12900K de 16 nucleos y 24 hilos, una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3090
con 24 GB de memoria dedicada, 64 GB de memoria RAM DDR4, una unidad de
almacenamiento SSD NVMe de 2 TB y sistema operativo Windows 10 Pro de 64
bits, esta configuracion permitié ejecutar el entrenamiento con eficiencia en
procesamiento paralelo y aprovechamiento Optimo de Ilos recursos

computacionales disponibles.

3.4 RESULTADOSY DISCUSION

3.4.1 Evaluacion de las funciones de pérdida.

Entrenamiento y validacion:

Las curvas de pérdida correspondientes a las tareas de clasificacion, deteccién y
segmentacion se muestran en las Figuras Figura 3.5 (I-ll-lll), en la etapa de
entrenamiento y validacién, la evaluacion se presenta en la seccion 3.4.2 Durante
las primeras 10 épocas, las pérdidas iniciales mostraron diferencias sistematicas
tanto entre modelos como entre distribuciones. En la tarea de clasificacion, en la
etapa de entrenamiento (Figura 3.5-1) el esquema (50 %, 35 %, 15 %) inici6 con
pérdidas promedio de 1.141 + 0.502 en YOLOv8n-Seg y 1.187 + 0.591 en
YOLOv11n-Seg, en (70 %, 20 %, 10 %), los valores fueron 1.235 + 0.580 y 1.271
1 0.605, respectivamente y en (90 %, 5 %, 5 %), descendieron a 1.149 £ 0.552 y
1.188 £ 0.580. En promedio, YOLOv11n-Seg inici6 el aprendizaje con una pérdida

3.8 % mayor y una desviacion estandar 4.3 % mas alta, lo que sugiere una mayor
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dispersion inicial de gradientes y un ajuste menos regularizado al inicio del
aprendizaje. Durante la fase de validacion, las curvas siguieron una tendencia
asintética, con una diferencia media entre entrenamiento y validacién AL, train
de 0.008 para YOLOv8n-Seg y —0.001 para YOLOv11n-Seg, lo que representa
una reduccion del 33.3 % en la brecha de generalizacion en favor de este ultimo.
En general YOLOv8n-Seg converge antes que YOLOv11n-Seg debido al
mecanismo de paciencia que se aplica, si en 50 épocas la métrica de pérdida
deja de mejorar, el algoritmo se detiene, esto con la finalidad de evitar el sobre

entrenamiento en la red.

En la tarea de deteccion (Figura 3.5-1), la pérdida total esta compuesta por la
suma ponderada de los términos de localizacion (box_loss), clasificacion
(cls_loss) y distribucién de frontera (dfl_loss), y mostré un descenso sostenido
desde las primeras épocas. Donde se observa que YOLOv11n-Seg inicia el
entrenamiento con valores ligeramente menores, lo que indica una mayor
estabilidad inicial, mientras que YOLOv8n-Seg presenta una tasa de reduccion
mas pronunciada, evidenciando un aprendizaje mas dinamico durante las
primeras iteraciones. La configuracion (70 %, 20 %, 10 %) registré el
comportamiento mas uniforme en ambas redes, con desviaciones estandar mas
bajas, lo que sugiere un ajuste mas regularizado y consistente de los gradientes
en las etapas iniciales. En cambio, la configuracién (90 %, 5 %, 5 %) presento
una ligera dispersion mayor, posiblemente asociada con un menor volumen de

datos de validacion.

Durante la validaciéon en la tarea de deteccion, las pérdidas siguieron un
comportamiento asintético similar al observado en el entrenamiento,
manteniendo una correlacion directa con las curvas de convergencia. Las
pérdidas minimas de validacion fueron de 0.214, 0.203 y 0.231 para YOLOv8n-
Seg, y de 0.197, 0.194 y 0.215 para YOLOv11n-Seg en las configuraciones (50
%, 35 %, 15 %), (70 %, 20 %, 10 %) y (90 %, 5 %, 5 %), respectivamente. La
diferencia promedio entre validacién y entrenamiento (AL_val-train) fue de 0.026
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para YOLOv8n-Seg y 0.017 para YOLOv11n-Seg, lo que representa una
reduccion relativa del 34.6 % en la brecha de generalizacién. Esto confirma que
YOLOv11n-Seg logra una convergencia mas estable y una mayor capacidad de
generalizacidn estadistica, especialmente bajo la configuracion 70-20-10, que
mostrdé la menor varianza inter-época y la mejor relaciéon entre precision y
estabilidad, se puede observar por la proximidad entre las curvas de la funcion
de pérdida (loss) de entrenamiento y validacion indica una mayor capacidad de

generalizacion y una mitigacion efectiva del sobreajuste.

En la tarea de segmentacion (Figura 3.5-111), las curvas de pérdida en la etapa de
entrenamiento mostraron un comportamiento decreciente y estable, con
convergencia gradual a partir de la época 150. Durante las primeras 10 épocas,
las pérdidas iniciales promedio durante en el entrenamiento fueron, para
YOLOv8n-Seg, 0.508 + 0.136 en (50 %, 35 %, 15 %), 0.514 £ 0.118 en (70 %, 20
%, 10 %) y 0.494 £ 0.110 en (90 %, 5 %, 5 %); y para YOLOv11n-Seg, 0.512
0.112 en (50 %, 35 %, 15 %), 0.529 £ 0.100 en (70 %, 20 %, 10 %) y 0.507 +
0.090 (90 %, 5 %, 5 %), respectivamente. En validacion, los valores iniciales
fueron ligeramente inferiores, con promedios de 0.378 + 0.063, 0.372 £ 0.047 y
0.370 + 0.020 en YOLOv8n-seg, y 0.393 + 0.058, 0.381 + 0.031 y 0.430 + 0.091
en YOLOv11n-seg, reflejando una adecuada inicializacion de pesos y estabilidad

del gradiente.

A lo largo del entrenamiento, las pérdidas disminuyeron consistentemente en
ambas redes, alcanzando valores minimos en torno a las épocas 170270, con
ligeros desplazamientos entre entrenamiento y validacion. En YOLOv8n-seg, las
pérdidas finales fueron 0.263, 0.277 y 0.292 en (50 %, 35 %, 15 %), (70 %, 20 %,
10 %) y (90 %, 5 %, 5 %); mientras que las pérdidas minimas de validacion se
situaron en torno a 0.239, 0.228 y 0.247, registradas entre las épocas 200-210,
ligeramente posteriores al minimo de entrenamiento. En YOLOv11n-seg, los
valores finales de entrenamiento fueron 0.278, 0.270 y 0.283, y los minimos de
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validacién se alcanzaron en torno a las épocas 180-280, con pérdidas de 0.238,

0.227 y 0.243, respectivamente.

La diferencia entre las pérdidas minimas de validacion y entrenamiento
(AL_val-train) fue de —0.024, -0.049 y —-0.045 para YOLOv8n-seg, y de —0.040,
-0.043 y -0.040 para YOLOv11n-seg, lo que indica que, en el punto de
convergencia, la pérdida de validacion se mantuvo ligeramente inferior a la de
entrenamiento, consistente con una regularizacién efectiva y ausencia de
sobreajuste para esta tarea. Finalmente, la configuracion (70 %, 20 %, 10 %) fue
la mas equilibrada: produjo las pérdidas de validacién mas bajas (0.228 en
YOLOv8n-seg y 0.227 en YOLOv11n-seg) y una convergencia mas tardia pero
estable. Este comportamiento sugiere que un 20 % del conjunto de datos
destinado a validacion permite mantener una buena capacidad de generalizacion

sin incrementar la varianza ni penalizar la convergencia espacial del modelo.
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Figura 3.5. Evolucion de las pérdidas de entrenamiento y validacién para
clasificacion, deteccién y segmentacion de cada distribucion del dataset.
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3.4.2 Evaluacion de las métricas de rendimiento

El desempefio de los modelos YOLOv8n-Seg y YOLOv1l1n-Seg se evalud
mediante las meétricas mAP50 y mAP50-95, que cuantifican la precision
promedio en las tareas de deteccion y segmentacion considerando distintos
umbrales de interseccion sobre unién (loU). Estas métricas permiten analizar la
capacidad de generalizacion y la estabilidad estadistica del modelo frente a las
tres configuraciones del conjunto de datos: (50 %, 35 %, 15 %), (70 %, 20 %, 10
%)y (90 %, 5 %, 5 %). En todos los casos, las curvas alcanzaron mas del 95 %
de su valor maximo antes de la época 50, lo que refleja una convergencia
temprana y una alta capacidad de aprendizaje. Al analizar la varianza inter-
época, se identifico que la configuracion (90 %, 5 %, 5 %) presenté una menor
estabilidad estadistica, con fluctuaciones métricas amplias entre épocas
consecutivas, lo que indica un comportamiento mas sensible al sobreajuste. En
contraste, la configuracion (70 %, 20 %, 10 %) mostré las varianzas mas bajas,
evidenciando un comportamiento mas estable durante la fase post-convergencia.
Esta mayor dispersion en el esquema (90 %, 5 %, 5 %) coincide con la tendencia
al sobreajuste observada previamente en las curvas de pérdida, donde, si bien

se mantiene un rendimiento elevado, la consistencia inter-época disminuye.

En la tarea de segmentacion, las métricas mAP50 y mAP50-95 evaluaron la
capacidad de los modelos para generar mascaras precisas de las regiones de
interés. La evolucion temporal de ambas métricas para YOLOv8n-Seg y
YOLOv11n-Seg, bajo las tres configuraciones del conjunto de datos: (50 %, 35
%, 15 %), (70 %, 20 %, 10 %) y (90 %, 5 %, 5 %). En todos los casos, las curvas
alcanzaron mas del 95 % de su valor maximo antes de la época 50, lo que refleja
una convergencia temprana y consistente con la observada en las pérdidas de
entrenamiento. En la configuracion (50 %, 35 %, 15 %), el desempefio inicial fue
el mas moderado, con mAPS50 = 0.966, 0.9736, mAP50-95 = 0.9546, 0.9617 para
YOLOv8n-Seg y YOLOv11n-Seg respectivamente. Las varianzas inter-época

fueron bajas, con: o%,,4ps0) = 0.018 X 107*,  6%,,4p(50-95) = 0.016 x 10~*para

Computer and electronics in agriculture 56



YOLOV8N-Seg, y 0% ,4p(50) = 0.037 X 107*0%, 0% ,,4p(50-95) = 0.026 X 10~ *para
YOLOv11n-Seg. Este comportamiento refleja una evolucién estable post-
covergencia, con baja dispersion métrica y una relacion directa con las pérdidas
de validacion. En la configuracion (70 %, 20 %, 10 %), ambas redes alcanzaron
el mayor equilibrio entre precision y estabilidad estadistica. Los valores maximos
fueron mAP50 = 0.9785, 0.9787, con mAP50-95 = 0.9673, 0.9681 para
YOLOv8n-Seg y YOLOv11n-Seg respectivamente. Las varianzas permanecieron
minimas, con:  0%,4ps0) = 0.022 X 107%,  02,4p(50-95) = 0.021 x 10~ *para
YOLOV8N-Seg, 0% ,4ps0) = 0.017 X 107%,  0%,4p(50-95) = 0.012 X 10~ *para
YOLOv11n-Seg. Este comportamiento indica una mayor robustez temporal y
menor sensibilidad a las fluctuaciones del conjunto de validacién. Finalmente, la
configuracion (90 %, 5 %, 5 %) mostro los valores mas altos de precision, con
mMAPS50 = 0.9843, 0.9855, y mAP50-95 = 0.9725 y 0.976 para YOLOv8n-Seg y
YOLOv11n-Seg respectivamente. Sin embargo, esta configuraciéon presenté las
varianzas mas elevadas: 6% ,,4p(50) = 0.079 X 107*, 6%, 4p(50-95) = 0.088 x 107*
para YOLOV8N-Seg Y, 0%,4p50) = 0.03 X 107*,02 . 4p(50-95) = 0.035 x 10~ *para
YOLOv11n-Seg. Estas dispersiones son hasta cuatro veces superiores a las
observadas en la configuracion (70 %, 20 %, 10 %), lo que indica inestabilidad
post-covergencia y mayor variabilidad métrica entre épocas, coherente con la
tendencia al sobreajuste evidenciada en las curvas de pérdida. En conjunto, la
configuracion (70 %, 20 %, 10 %) se posiciona como la éptima para la tarea de
segmentacion, combinando alta precision (mAPS50 > 0.97, mAP50-95 > 0.96) con
baja varianza (< 0.022 x 10~*). Por el contrario, aunque la configuracion (90 %, 5
%, 5 %) alcanza el maximo rendimiento aparente, su alta varianza y dispersién
temporal reducen su capacidad de generalizacion, afectando la estabilidad de la

inferencia.

3.4.3 Evaluacion (Test):

La evaluacion de desempefio tuvo como objetivo comparar las arquitecturas

YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg en el conjunto de datos de prueba, con el fin de
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determinar su capacidad de generalizacidn en las tareas de deteccion de objetos,
segmentacion de instancias y clasificacion del estado de crecimiento de lechugas
cultivadas en el sistema PFAL. Cada modelo fue evaluado mediante un barrido
de confianza entre 0.05 y 0.95 con incrementos de 0.05, registrando las métricas
Precisién, Sensibilidad (Recall), F1-score, mAP@0.5, mAP@0.5-0.95 y el
coeficiente Dice. Las métricas mAP@0.5 y mAP@0.5-0.95 se calcularon
utilizando umbrales de Interseccién sobre Unidn (loU) de 0.5 y el promedio en el
rango 0.5-0.95 con incrementos de 0.05, siguiendo el protocolo estandar de
evaluaciéon de COCO. El umbral de confianza éptimo se selecciond con base al
valor maximo de F1-score al representar el equilibrio entre precision y

sensibilidad, los valores asociados a lo anterior se presentan en el Cuadro 3.7.

Cuadro 3.1. Métricas de desempefio Optimas de las arquitecturas YOLOv8n-seg
y YOLOv11n-seg en el conjunto de prueba, considerando tres configuraciones de
distribucion de datos (50-35—-15, 70-20-10 y 90-5-5).

Modelo Distribuc Confianz Precis Reca F1- mAP mAP@O Dice

ion (%) a ion [l scor @0.5 .5-0.95
e
YOLO1l1 50-35-15 0.40 0.942 0.954 0.948 0.963 0.958 0.963
YOLO1l1 70-20-10 0.60 0.951 0.954 0.953 0.966 0.962 0.966
YOLO11 90-5-5 0.60 0.954 0.988 0.971 0.985 0.980 0.985
YOLO8 50-35-15 0.05 0.927 0.960 0.943 0.964 0.960 0.964
YOLO8 70-20-10 0.45 0.937 0.966 0.952 0.971 0.967 0.971
YOLO8 90-5-5 0.65 0.942 0.966 0.954 0.977 0.969 0.977
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En la distribucion 50-35-15 (Figura 3.6-1A, IIA, 1lIA), ambas redes mostraron un
comportamiento similar, con valores de mAP@0.5 y Dice cercanos a 0.963—
0.964, lo que refleja una segmentacion precisa del dosel vegetal y una
delimitacion coherente de las hojas individuales. En esta configuracion,
YOLOv11n-Seg-seg alcanzd un F1-score de 0.948, ligeramente superior al de
YOLOv8n-Seg-seg (0.943), lo que evidencia una mejor relacién entre precision y
sensibilidad. La configuracion 70-20-10 (Figura 3.6-1B, 1I1B, IlIIB) presento¢ el
mejor equilibrio general entre las métricas de desempefio. En este caso,
YOLOv11n-Seg-seg alcanzé valores de F1 = 0.953 y Dice = 0.966, mientras que
YOLOv8n-Seg-seg obtuvo F1 =0.952 y Dice = 0. 971.Estos resultados equivalen
a una coincidencia espacial promedio del 96-97 % entre las areas segmentadas
por los modelos y las mascaras reales, lo que indica que casi toda la superficie
foliar fue correctamente identificada y delimitada. La Figura 3.6-11B muestra como
ambas arquitecturas mantienen una tendencia ascendente del Dice hasta su
punto 6ptimo, con curvas suaves que reflejan estabilidad en la segmentacién del
dosel a distintos umbrales de confianza. En la distribucién 90-5-5 (Figura 3.6-IC,
[IC, 1lIC), donde el conjunto de validacion fue reducido pero el conjunto de
entrenamiento representd el mayor porcentaje de datos, se obtuvieron los valores
mas altos en todas las métricas. En esta configuracion, YOLOv11n-seg alcanz6
MmAP@0.5 = 0.985, mAP@0.5-0.95 = 0.980 y Dice = 0.985, mientras que
YOLOv8n-seg logré mAP@0.5 = 0.977 y Dice = 0.977. El desempeno superior
en esta distribucion se atribuye al mayor volumen de datos de entrenamiento, lo
que permiti® a los modelos aprender una mayor diversidad de patrones
morfolégicos y mejorar su capacidad de representacion espacial del dosel
vegetal. Al entrenar con un conjunto mas extenso, los modelos lograron mayor
generalizacioén intra-clase, es decir, pudieron reconocer lechugas de diferentes
tamanos y estados de crecimiento con alta precision. Sin embargo, el reducido
conjunto de validacion (5%) limité la deteccion temprana de sobreajuste, por lo
que este rendimiento debe interpretarse como resultado de un aprendizaje mas

exhaustivo, pero menos controlado, que beneficia la exactitud en el conjunto de
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prueba, aunque podria reducir la estabilidad frente a datos completamente
nuevos. Las diferencias entre ambas arquitecturas en la tarea de segmentacion
se observan claramente en la Figura 3.6-1l, donde las curvas de YOLOv11n-seg
(verde) se mantienen por encima de las de YOLOv8n-seg (azul) en la mayoria de
los umbrales de confianza, particularmente en las distribuciones B y C, que
corresponden a las configuraciones con mayor proporcion de datos de
entrenamiento. Estos resultados evidencian que YOLOv11n-seg posee una
mayor robustez estructural y estabilidad ante variaciones en el tamarfo de los
conjuntos de validacion,mientras que YOLOv8n-seg mantiene un desempefo

eficiente y competitivo con menor complejidad computacional.
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Figura 3.6. Desempeno de YOLOv8n-Seg-seg y YOLOv11n-Seg-seg en el
conjunto de prueba.
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3.4.4 Inferencias:

La distribucion 70-20-10 (Figura 3.6-IB, 1IB, 1lIB) se identifico como la mas
estable para realizar las inferencias, al ofrecer un equilibrio adecuado entre datos
de entrenamiento y validacién, para las inferencias los valores correspondientes
al punto de mayor equilibrio entre precision y sensibilidad garantizan
segmentaciones del dosel con una coincidencia espacial del 96—-97 % respecto a
las mascaras reales. Los umbrales seleccionados minimizan falsos positivos sin
perder verdaderos, asegurando inferencias consistentes y de alta fidelidad
geométrica. El anadlisis de desempeno de los modelos YOLOv8n-seg y
YOLOv11n-seg se llevé a cabo bajo las dos condiciones de iluminacion presentes
en el sistema PFALY utilizando el valor de confianza optimo descrito en el Cuadro
3.1 y un umbral loU 0.7, el fotoperiodo activo (F-A), caracterizado por una
iluminacion purpura generada mediante la combinacion de diodos emisores de
luz (LED) rojos y azules, y el fotoperiodo inactivo (F-IN), en el cual la iluminacién
del entorno es minima y las imagenes se capturan con luz blanca tenue
proporcionada por un aro de LED integrado alrededor del sistema de camara.
Este modulo optico permite la obtencion de imagenes visibles durante el periodo
oscuro de las plantas sin alterar significativamente su fisiologia. Los resultados
mostraron diferencias significativas entre ambos modelos en cuanto a precision,
estabilidad y sensibilidad ante las condiciones de iluminacion. En la Figura 3.7 se
presenta la proporciéon de falsos positivos (FP) respecto al total de detecciones
por clase. Se observa que YOLOv11n-Seg-seg mantuvo valores mas bajos de FP
en todas las etapas del crecimiento, mientras que YOLOv8n-Seg-seg presentd
un incremento de hasta 40 % bajo el fotoperiodo inactivo. Este aumento se
atribuye al menor contraste cromatico generado por la luz blanca del sistema de
captura, que homogeniza la luminancia del follaje y las superficies reflectantes,
provocando sobre-segmentaciones en los bordes de las hojas. Bajo iluminacion
purpura, ambos modelos redujeron considerablemente la proporcion de FP
debido al mayor contraste espectral entre la vegetacion y el fondo. La relacion

entre falsos positivos y falsos negativos (FN) se muestra en la Figura 3.8, donde
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el tamano de los puntos representa el numero de verdaderos positivos (TP).
YOLOv11n-Seg-seg se concentrd en la region con bajos FP y FN moderados (6—
20 por clase), mostrando un comportamiento mas conservador y equilibrado
entre precision y exhaustividad. Por el contrario, YOLOv8n-Seg-seg presentd un
mayor numero de FP, pero con FN reducidos, lo que refleja una estrategia de
deteccion expansiva. En el contexto de las PFALs, donde la superficie de la
cubierta de malla incrementa los reflejos, YOLOv11n-Seg-seg ofrecid una
segmentacion mas controlada y menos afectada por interferencias opticas,
mientras que YOLOv8n-Seg-seg tendid a incluir zonas periféricas brillantes

dentro de las mascaras segmentadas.
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Figura 3.7. Proporciéon de falsos positivos por clase bajo diferentes condiciones

de iluminacion.

Computer and electronics in agriculture 62



20.0 A e Modelo
Modelo
YOLOv11-seg
YOLOv8-seg
TP_total

17.54

) o 144
15.0 ® 150
® 56
. ® 62
Z 125 o s
“TO;' o @
s
& 10.0 ° -
[ =4
a
Q
2 ] (I XX ] “
w
] o o
5.0
l @ 0
0.0 0]

r v T v T
10 20 30 40 50
Falsos positivos (FP)

Figura 3.8. Proporcién de falsos positivos por clase bajo diferentes condiciones

de iluminacion.

Durante las cuatro semanas de crecimiento, ambos modelos mostraron un
aumento progresivo en el F1-score promedio, lo que evidencia una mejora en la
capacidad de segmentacion a medida que las plantas incrementan su biomasa y
el dosel adquiere una morfologia mas definida. En las primeras semanas, cuando
las plantulas presentaban un tamafio reducido y no existia superposicion foliar,
el rendimiento fue limitado por el bajo contraste cromatico entre el follaje tierno y
la superficie reflectante, que actua como fondo dentro del sistema PFAL. Esta
superficie de maylar refleja parcialmente la luz incidente, generando zonas de
luminancia variable que pueden confundir los modelos durante la deteccion de
los bordes foliares. Conforme las plantas avanzaron hacia las semanas 3 y 4, el
F1-score aumentd notablemente, lo que indica una mayor estabilidad en la
deteccidon del dosel y una mejora en la coherencia espacial de las mascaras
segmentadas. Este comportamiento coincide con el incremento del area foliar y
la uniformidad del dosel, factores que facilitan el aprendizaje de patrones
morfolégicos mas consistentes. Bajo iluminaciéon purpura (fotoperiodo activo),

ambos modelos alcanzaron valores maximos de desempefio, superando 0.93 de
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F1-score en la ultima semana, debido a la diferenciacion espectral entre el follaje
y el fondo reflejante, que refuerza el contraste en los canales rojo y azul del
sensor RGB. En contraste, bajo el fotoperiodo inactivo (iluminacién blanca del
sistema de captura), el F1-score promedio fue inferior en 2—4 %, atribuible a la
reduccion del contraste espectral y al aumento de zonas de brillo homogéneo que
dificultan la delimitacion del contorno foliar. YOLOv11n-Seg-seg mantuvo una
variacion intersemanal inferior al 3 %, mostrando un patron de crecimiento del
desempefio casi lineal, lo que refleja una segmentacién mas estable y una mejor
adaptacioén a las condiciones 6pticas del entorno. Por otro lado, YOLOv8n-Seg-
seg presenté un comportamiento mas variable, con oscilaciones de hasta 8 %
entre semanas consecutivas, indicando una mayor sensibilidad a las variaciones
luminicas y al tamafo de las plantas. En conjunto, estos resultados confirman
que el aumento del area foliar y la mayor diferenciacion espectral bajo luz
purpura favorecen la segmentacion precisa, mientras que las reflexiones difusas
y la luz blanca tenue introducen pequefas fluctuaciones en la respuesta de

ambos modelos.

La correlacion entre el F1-score y la interseccion sobre unién (loU) mostré una
relacion positiva fuerte (r = 0.93), evidenciando que la mejora en precision y
exhaustividad se traduce en una mayor correspondencia espacial entre las
mascaras segmentadas y el area real del dosel. Los resultados de YOLOv11n-
seg se concentraron en la regién superior del plano F1-loU, lo que indica una
segmentacion mas coherente y estable, mientras que YOLOv8n-Seg-seg
presentd mayor dispersion, principalmente en condiciones de iluminacién blanca.
En conjunto, los resultados demuestran que ambos modelos alcanzaron un
desempefo sobresaliente en la segmentacion del dosel vegetal dentro del
entorno PFAL. YOLOv8n-seg obtuvo un F1 promedio de 0.91 y una loU media de
0.84, destacando por su alta sensibilidad y velocidad, lo que lo hace apropiado
para aplicaciones de monitoreo continuo y conteo de plantas en tiempo real. Por
su parte, YOLOv11n-seg alcanz6 un F1 promedio de 0.93 y una loU media de

0.88, ofreciendo mayor estabilidad frente a variaciones luminicas y una reduccion
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significativa de falsos positivos. Estas caracteristicas lo posicionan como el
modelo mas adecuado para fenotipado de precision y estimacion del area foliar

en sistemas agricolas controlados con superficies reflectantes.

Las Figura 3.9y Figura 3.10 presentan una comparacion visual de las inferencias
obtenidas por los modelos YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg sobre el conjunto de
prueba, bajo condiciones de fotoperiodo activo e inactivo. En ambos casos se
muestran dieciséis imagenes representativas (dos por clase) que abarcan las
diferentes etapas de crecimiento de las lechugas. Las mascaras verdes
corresponden a las regiones verdaderas anotadas (Ground Truth), mientras que
las mascaras azules y naranjas representan las segmentaciones predichas por
YOLOv8n-seg y YOLOv11n-seg, respectivamente. Los cuadros delimitadores
indican las detecciones asociadas a cada planta, acompanadas de su etiqueta
de clase y nivel de confianza. En las imagenes correspondientes al modelo
YOLOv8n-seg, se observa un desempefio adecuado en la deteccion y
segmentacion de las lechugas, logrando una correcta delimitacion espacial en la
mayoria de los casos. No obstante, en las primeras semanas de crecimiento,
donde el area foliar es reducida y existe menor superposicion de hojas, el modelo
tiende a presentar ligeras sobre segmentaciones y falsas detecciones en los
bordes de la estructura del sistema de cultivo. Estas desviaciones se asocian a
la similitud de color y textura entre las hojas jévenes y los reflejos del entorno,
particularmente bajo la iluminacion purpura del fotoperiodo activo. Por su parte,
el modelo YOLOv11n-seg muestra una mejor coherencia espacial en la
segmentacion, con bordes mas ajustados al contorno foliar y una mayor
estabilidad frente a variaciones luminicas. Las inferencias obtenidas revelan una
mejora en la deteccion de plantas parcialmente superpuestas y una reduccién de
los errores en regiones de alta reflectancia, lo cual coincide con los valores mas
altos de precision (0.95) y F1-score (0.95) alcanzados por esta arquitectura.
Ademas, YOLOv11n-seg logra mantener un equilibrio entre sensibilidad y
especificidad en ambas condiciones de iluminacion, evidenciando su capacidad

para generalizar sobre distintas intensidades y espectros de luz.
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Figura 3.9. Resultados de las inferencias obtenidas con YOLOv11n-seg.
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Figura 3.10. Resultados de las inferencias obtenidas con YOLOv11n-seg sobre
el mismo conjunto de imagenes utilizadas para YOLOv8n-seg.

Estas observaciones cualitativas complementan los resultados cuantitativos de
desempeno, confirmando la superioridad del modelo YOLOv11n-Seg-seg en
precision, consistencia morfolégica y tolerancia a la variabilidad espectral de la
iluminacion en el entorno controlado del sistema PFAL. La Figura 23 muestra
ejemplos ilustrativos de los falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)
detectados en las inferencias de ambos modelos. En esta figura se incluyen ocho
imagenes (dispuestas en una cuadricula de 4x2), donde la primera fila

corresponde a errores de YOLOv8n-seg y la segunda a YOLOv11n-seg. Las
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mascaras verdes indican las etiquetas verdaderas, mientras que las mascaras
azules (YOLOvV8n-Seg) y naranjas (YOLOv11n-Seg) corresponden a las
predicciones de los modelos. Los cuadros rojos identifican falsos positivos, es
decir, detecciones erroneas de objetos inexistentes, mientras que los cuadros

grises senalan falsos negativos, es decir, plantas reales no detectadas.

El analisis cualitativo de estas imagenes permite observar que los falsos positivos
tienden a producirse en zonas de alto contraste o en superficies reflectantes,
donde los modelos confunden brillos o texturas con estructuras foliares. En
cambio, los falsos negativos se concentran en las primeras etapas de desarrollo,
cuando las hojas presentan menor area proyectada y un color menos saturado.
Estos errores también pueden atribuirse a las condiciones luminicas variables
dentro del sistema de cultivo vertical, particularmente en los bordes de la camara
de cultivo, donde la intensidad del LED disminuye y se generan sombras
parciales. En conjunto, los resultados visuales evidencian que, aunque ambos
modelos logran una segmentacion robusta del dosel foliar, YOLOv11n-Seg-seg
demuestra una mayor capacidad de discriminacion espacial y fotométrica Figura
3.11, adaptandose mejor a la heterogeneidad del entorno y reduciendo los errores
de clasificacion y segmentacion observados en YOLOv8n-Seg-seg.Estas
observaciones cualitativas complementan los resultados cuantitativos de
desempeno, confirmando la superioridad del modelo YOLOv11n-Seg-seg en
precision, consistencia morfolégica y tolerancia a la variabilidad espectral de la

iluminacion en el entorno controlado del sistema PFAL
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Figura 3.11. Ejemplos ilustrativos de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)
obtenidos en las inferencias de YOLOv8n-seqg (azul) y YOLOv11n-seqg (naranja).

3.4.5 Discusion

Los resultados obtenidos muestran que el desempefio de YOLOv8n-Seg en el
entorno PFAL presenta patrones que coinciden con otros estudios que emplean
arquitecturas basadas en YOLOv8 para analisis de cultivos. En particular, los
hallazgos de (Wolter-Salas et al., 2024), quienes implementaron WS-YOLO para
detectar estrés hidrico en lechuga, describen comportamientos similares:
modelos compactos derivados de YOLOvV8 suelen alcanzar altos niveles de
sensibilidad, pero a costa de una mayor propension a detectar regiones ambiguas
y generar sobre-segmentaciones en escenarios con iluminacién compleja. De
forma congruente, en este estudio YOLOv8n-Seg registr6 un mayor numero de
falsos positivos, especialmente bajo iluminacién blanca tenue, asi como
mascaras mas expansivas alrededor del borde foliar. Este patron coincide con la
interpretacion de (Wolter-Salas et al., 2024), quienes sefialan que la estructura
ligera de YOLOVS8 privilegia la sensibilidad sobre la precision espacial, lo cual
también se refleja en el hecho de que, aunque el modelo mantuvo altos valores
de F1-score, concentré una proporcion mayor de detecciones erréneas respecto
a YOLOv11n-Seg.
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Estos resultados también concuerdan con lo reportado por (Y. Wang et al.,
2024),quienes utilizaron YOLOv8 como etapa de segmentacion previa en un
sistema hibrido con EfficientNet. Dichos autores observaron que YOLOVS tiende
a arrastrar ruido de fondo y confundir superficies blancas, brillantes o reflectantes
con vegetacion cuando el entorno carece de contraste cromatico. Esto coincide
claramente con las observaciones realizadas en imagenes del fotoperiodo
inactivo, donde YOLOv8n-Seg llegé a incrementar hasta un 40 % sus falsos
positivos y presenté dificultades en zonas con reflejos de la malla de cultivo. Tal
como sefialan (Y. Wang et al., 2024) ,esta limitacion puede requerir filtrados
adicionales para estabilizar la segmentacion; sin embargo, en este estudio se
comprobd que el disefio mas reciente de YOLOv11n-Seg permitié mitigar estos
problemas sin necesidad de aplicar etapas posteriores de refinamiento. Por su
parte, el comportamiento observado en YOLOv11n-Seg coincide estrechamente
con lo reportado en investigaciones recientes que utilizan variantes de YOLOv11
para fenotipado vegetal. (Y. Zhang et al., 2025),mediante su modelo YOLOv11-
AreaNet, destacaron que esta familia de arquitecturas produce bordes mas
coherentes, menor varianza inter-época y una mejor capacidad para segmentar
objetos pequefios u ocluidos. Los resultados obtenidos en este estudio
reproducen precisamente estas tendencias: YOLOv11n-Seg mostr6 menor
dispersion en mAP50 y mAP50-95, una mejor segmentaciéon de plantulas en
etapas tempranas y una reduccion notable de falsos positivos incluso en
condiciones de brillo homogéneo. Esta estabilidad se atribuye, segun (Y. Zhang
et al., 2025) las mejoras en la fusion de caracteristicas y a una mejor
representacion espacial, ventajas que también se reflejaron en la mayor
consistencia semanal del F1-score, con fluctuaciones inferiores al 3 %. Las
condiciones luminicas del PFAL influyeron de manera clara en la precision
geométrica de ambos modelos. Bajo iluminacion purpura del fotoperiodo activo,
donde existe mayor diferenciacion espectral entre el follaje y el fondo, YOLOv8n-
Seg y YOLOv11n-Seg alcanzaron sus mejores valores de Dice (0.964 y 0.966,

respectivamente). Estos valores son comparables con los reportados en la
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literatura para métodos de segmentacién supervisada y auto supervisada, (X. Lin
et al., 2023) desarrollaron un modelo orientado a mitigar las distorsiones
cromaticas producidas por iluminacion artificial en cultivos de interior, alcanzando
coeficientes Dice de 0.871 bajo luz amarilla y 0.839 bajo luz purpura en imagenes
de cannabis. Aunque existe una diferencia considerable entre especies y
condiciones luminicas, la comparacion permite dimensionar el avance logrado
por nuestro enfoque: los modelos basados en YOLO superaron dichos valores
entre 7 y 12 puntos porcentuales, incluso bajo geometrias y condiciones
espectrales similares. Esto indica que, en un entorno PFAL los modelos basados
en YOLO pueden capturar relaciones espaciales mas finas que los métodos auto

supervisados, incluso sin correccién previa del color.

En el fotoperiodo inactivo iluminacion blanca tenue y fondo reflectante los valores
de Dice disminuyeron ligeramente para ambas redes, con variaciones de —0.02
a —0.04 respecto al fotoperiodo activo. Aun asi, el desempefio permanecié muy
por encima del reportado para SSCRF (Spatial Spectral Conditional Random
Field), cuyo Dice cay6 hasta 0.839 en escenas purpura y mostrd sensibilidad al
ruido cromatico en escenarios de luminancia homogénea. En contraste,
YOLOv11n-Seg mantuvo una estabilidad intersemanal superior al 97 % de
coincidencia espacial, demostrando mayor tolerancia al brillo uniforme y a las

reflexiones difusas del PFAL.

3.5 Conclusiones

El analisis conjunto de las métricas cuantitativas y los resultados visuales
demostrd que la distribucién de datos 70-20-10 fue la mas adecuada para el
entrenamiento y validacion de los modelos, ya que proporciond un equilibrio
optimo entre volumen de entrenamiento y capacidad de generalizacion. Con esta
configuracion, ambas arquitecturas YOLOv8n-Seg-seg y YOLOv11n-Seg-seg
alcanzaron un desempefo sobresaliente en la deteccidn y segmentacion del

dosel foliar de lechugas cultivadas en el sistema PFAL, logrando coincidencias
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espaciales superiores al 96 % respecto a las mascaras reales y una estabilidad

inter-época adecuada para su aplicacion en entornos controlados.

No obstante, el modelo YOLOv11n-seg evidencid una mayor precision, con
valores promedio de precision y F1-score de 0.95, superando a YOLOv8n-Seg-
seg en la delimitacion de bordes y en la reduccion de sobre segmentaciones bajo
variaciones de iluminacion. La arquitectura de YOLOv11n-Seg arquitectura
basada en mecanismos de atencidon espacial y convoluciones eficientes, permitid
una mejor respuesta ante reflejos especulares y diferencias de espectro entre los

fotoperiodos activo (luz purpura) e inactivo (luz blanca).

Por otro lado, el modelo YOLOv8n-seg mostré un menor tiempo de inferencia y
un procesamiento mas ligero, lo que lo posiciona como una alternativa viable para
aplicaciones en tiempo real, como el monitoreo continuo de cultivos mediante
robots cartesianos o sistemas embebidos en camaras de visiéon RGB-D. Aunque
ligeramente menos preciso, su rapidez y eficiencia computacional lo hacen
adecuado para sistemas de captura automatizados en entornos agricolas

inteligentes.

En conjunto, se concluye que YOLOv11n-Seg-seg es el modelo mas preciso y
estable para el fenotipado automatizado del dosel vegetal en sistemas PFAL,
mientras que YOLOv8n-seg resulta la opcion mas practica para
implementaciones en tiempo real. La combinacién de ambos enfoques abre la
posibilidad de desarrollar sistemas hibridos que integren precisidon y velocidad,
permitiendo una estimacion fiable y dinamica de variables morfolégicas como el
area foliar proyectada, el indice de area foliar (LAIl) y la cobertura del dosel,
contribuyendo al monitoreo no destructivo del crecimiento vegetal en agricultura

de precision
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41 RESUMEN

El fenotipado vegetal no destructivo basado en vision computacional es clave
para cuantificar rasgos biofisicos en sistemas PFAL. Este estudio implement6 un
enfoque multimodal para predecir biomasa fresca, biomasa seca y area foliar de
lechuga mediante integracion de imagenes RGB-D, reconstruccion 3D y modelos
de aprendizaje profundo y machine learning. Usando una cémara Intel
RealSense D405 montada en un robot cartesiano, se capturaron imagenes
estandarizadas durante los 4 muestreos y se extrajeron métricas morfoldgicas
2D-3D (diametros, area convexa, volumen aparente, altura real, etc), las cuales
mostraron correlaciones elevadas con los parametros productivos (r = 0.70—
0.93). Se evaluaron cinco modelos de regresion, destacando Random Forest y
Gradient Boosting (R2 = 0.85-0.91; MAE < 6 g; RMSE < 11 g). También se
incorporaron descriptores visuales profundos de EfficientNet-BO, ResNet-50 y
YOLOv8n-Segn, donde las combinaciones con Random Forest mantuvieron o
mejoraron el desempefio, sobresaliendo ResNet-50 + RFR (R* = 0.91) y
YOLOv8n-Segn + RFR como opcion eficiente para aplicaciones en tiempo real.
En conjunto, los resultados demuestran que la fusion de geometria 3D y
caracteristicas visuales profundas incrementa la capacidad predictiva, mostrando
el potencial de sistemas multimodales y roboticos para fenotipado preciso y
escalable.

Palabras clave: RGB-D, biomasa vegetal, aprendizaje profundo, Random
Forest, multimodalidad.
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4.2 INTRODUCCION

El rapido crecimiento poblacional y la reduccidn de la superficie cultivable han
impulsado el desarrollo de sistemas agricolas de alta eficiencia, como las
Fabricas de plantas (Plant Factory with Artificial Lighting PFALS), que permiten el
cultivo controlado y continuo a lo largo del afo. En este contexto, el monitoreo
fenotipico no destructivo se ha convertido en una herramienta esencial para
cuantificar rasgos morfolégicos vy fisiologicos de las plantas con alta resolucion
temporal y espacial (Petropoulou et al., 2023b; Yu et al., 2022). Las técnicas de
imagen RGB-D han emergido como una alternativa viable al fenotipado debido a
su bajo costo y capacidad de reconstruir informacion tridimensional del dosel. A
partir de imagenes RGB y mapas de profundidad, es posible estimar métricas
morfolégicas como area proyectada, altura, volumen aparente y excentricidad,
las cuales se correlacionan con biomasa fresca y seca (Lin et al., 2022a; Q.
Zhang et al., 2022b). Diversos trabajos recientes han empleado camaras Intel
RealSense o sistemas estéreo para obtener nubes de puntos de alta densidad
que representan la estructura 3D del dosel de cultivos horticolas como la lechuga
(Lactuca sativa L.), un modelo ampliamente utilizado por su arquitectura regular
y su relevancia comercial (Buxbaum et al., 2022; Lu et al., 2025),Aun asi, la
mayoria de los estudios se centran en el analisis 2D o en entornos estaticos,
limitando la escalabilidad de las mediciones. En contraste, la integracion de
sensores RGB-D con sistemas roboéticos cartesianos o plataformas de alto
rendimiento (High-Throughput Plant Phenotyping, HTPP) permite adquirir datos
espaciales de manera precisa y repetible a lo largo del ciclo de crecimiento
(Ghosal et al., 2018; M. Wang et al., 2019). (Petropoulou et al., 2023b) demostré
que la automatizacion del monitoreo de lechugas en invernaderos inteligentes
mejora la eficiencia y reduce errores humanos en la estimacién de volumen y
biomasa. De forma complementaria, (Yu et al., 2022) combinaron imagenes
hiperespectrales con redes neuronales convolucionales (2D-CNN) para predecir
rasgos fenotipicos, logrando coeficientes de determinacion superiores a 0.90 en

la estimacion de sdlidos solubles y pH, evidenciando el potencial del aprendizaje
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profundo en la extraccion de caracteristicas biofisicas sin necesidad de
preprocesamiento manual. Por su parte, (Ghosal et al., 2018) propusieron un
marco de aprendizaje profundo (Explainable Deep Machine Vision Framework)
para la identificacion y cuantificacion de estrés en soja, logrando clasificar
multiples tipos de estrés con alta precision a partir de mas de 25,000 imagenes
foliares. Este enfoque introdujo la nocion de modelos interpretables en
fenotipado, al permitir visualizar las regiones de la hoja que contribuian a la
decision del modelo. Estos avances abren la puerta a arquitecturas multimodales
que integran senales RGB, profundidad y métricas derivadas del dosel 3D, como
la red TMSCNet desarrollada por (Q. Zhang et al., 2022),capaz de fusionar
informacion visual y estructural para predecir area foliar y biomasa de lechugas
en entornos controlados. A pesar de estos progresos, persisten vacios
significativos. La mayoria de las investigaciones dependen de datasets estaticos,
sin considerar la variabilidad temporal del crecimiento ni la integracién directa con
sistemas de adquisicion automatizados. Asimismo, los modelos multimodales
existentes se centran en imagenes hiperespectrales o en datos 2D, sin explotar
completamente el potencial del analisis geométrico 3D derivado de nubes de
puntos. En este trabajo se propone un enfoque de fenotipado RGB-D aplicado a
lechugas cultivadas en un sistema PFALs utilizando una camara Intel RealSense
D405 para la captura de imagenes de alta resolucion y la generacion de nubes
de puntos tridimensionales.El objetivo de este trabajo fue comparar el
desempefo de cinco modelos de aprendizaje supervisado: Regresion Lineal
Multiple (MLR), Maquinas de Vectores de Soporte (SVR), Bosque Aleatorio
(RFR), Gradient Boosting (GB) y Perceptron Multicapa (MLP), para la estimacion
del area foliar, peso fresco y peso seco de lechuga. Posteriormente, se integraron
caracteristicas visuales profundas extraidas con los backbones EfficientNet-BO,
ResNet-50 y YOLOv8n-Seg, combinadas con las métricas morfolégicas dentro
del esquema multimodal CNN + ML. El uso de backbones es importante porque
permiten codificar informacion visual esencial como color, contornos y

organizacion espacial del dosel que no se obtiene unicamente de las métricas
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geométricas. EfficientNet-BO se selecciond por su eficiencia computacional,
ResNet-50 por su estabilidad ante variaciones de iluminacién, y YOLOv8n-Seg
por ser un backbone ligero que extrae de manera rapida patrones visuales
relevantes para la estructura foliar, este enfoque permitié evaluar el efecto de la
fusién de caracteristicas geométricas y visuales en el rendimiento predictivo de
los modelos, demostrando la efectividad del aprendizaje profundo combinado con
vision tridimensional para el fenotipado no destructivo y de bajo costo en entornos

controlados.

4.3 Materiales y métodos

4.3.1 Sitio experimental y manejo del cultivo

El experimento se llevé a cabo en la Universidad Autonoma Chapingo, en los
edificios adjuntos a Centros Regionales, ubicados en las coordenadas
19.491515105571892, -98.88530922208855. Se realizdé un experimento durante
el mes de mayo de 2025, con el objetivo de evaluar el crecimiento vegetativo de
lechuga variedad francesa durante un periodo de 28 dias. Se efectuaron
muestreos semanales y se obtuvieron datos de manera destructiva. El
experimento inicié el 2 de mayo de 2025, fecha en la que las plantulas fueron
trasplantadas al médulo PFALs bajo un sistema de hidroponia tipo NFT (Nutrient
Film Technique), que garantiza la continuidad del crecimiento mediante un flujo
constante de solucion nutritiva. EI médulo PFAL operé con una velocidad de aire
equivalente al 75 % de la potencia del ventilador, manteniendo la radiacion
fotosintéticamente activa (PAR) entre 190 y 230 ymol-m™2-s™'. La solucién
nutritiva se mantuvo con una conductividad eléctrica (CE) entre 2.0y 2.6 dS-m™’
y un pH de 6.0 a 7.0, circulando a una velocidad de flujo de 1.5 m-s™". Cada nivel
de estanteria alojaba 27 plantas de lechuga, distribuidas uniformemente. Los
muestreos destructivos se realizaron los dias 9, 16, 23 y 30 de mayo,
correspondientes a las cuatro semanas del ciclo de desarrollo vegetativo. En
cada muestreo se recolectaron plantas completas para la obtenciéon de las

variables peso fresco, area foliar y peso seco, obteniendo 132 muestras.
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Antes de realizar los muestreos destructivos, se efectué un muestreo fotografico
utilizando un robot cartesiano disefiado para posicionarse exactamente en el
centro del nivel del moédulo PFALS, con el fin de asegurar que todas las fotografias
se capturaran bajo las mismas condiciones espaciales y de iluminacion. El robot
cartesiano cuenta con una camara de profundidad Intel RealSense D405 como
efector final, mediante la cual se capturaron imagenes RGB y datos de
profundidad de cada planta. Estas imagenes fueron almacenadas utilizando una
nomenclatura estandarizada que identifica el mddulo, la fecha y la hora de
captura, siguiendo el formato rgb_M {numero de médulo} AAAA-MM-DD_HH-
MM-SS.png para las imagenes RGB y depth_M{numero de médulo} AAAA-MM-
DD_HH-MM-SS.png para los mapas de profundidad. Por ejemplo, los archivos
se guardaron con nombres como rgb M1 _2025-05-07_10-45-30.png vy
depth_M1_2025-05-07_10-45-30.png. Todos los archivos generados fueron
almacenados en la memoria interna de la Raspberry Pi 4, la cual controla el
funcionamiento del robot cartesiano y gestiona la sincronizacion automatica entre

las capturas RGB-D y los registros de muestreo.

Durante los muestreos destructivos del experimento, las plantas recolectadas se
pesaron inmediatamente para determinar el peso fresco, utilizando una balanza
analitica OHAUS Scout SPX223 (capacidad 220 g, precision 0.001 g).
Posteriormente, las hojas se procesaron en un integrador de area foliar LICOR
modelo LI-3100C para determinar el area foliar total. Finalmente, las muestras se
colocaron en un horno de secado FELISA modelo FE-291D, con control digital de
temperatura y rango operativo de ambiente + 5 °C a 250 °C, donde se
mantuvieron a 75 °C durante 48 h hasta alcanzar peso constante, con el fin de

determinar el peso seco de cada muestra (Figura 4.17).
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Figura 4.1. Flujo experimental para la adquisiciéon de imagenes RGB-D vy la
determinacion de variables morfofisioloégicas en Lactuca sativa L. variedad
francesa bajo condiciones controladas en un sistema PFAL.

4.3.2 Adquisicién y procesamiento de datos RGB-D

El sistema de vision empleado estuvo compuesto por una camara Intel
RealSense D405, la cual utiliza un par estéreo calibrado y un proyector de luz
estructurada para estimar la distancia de cada pixel con alta precision. Su rango
operativo va de 7 a 50 cm, aunque en este estudio se empled unicamente dentro
del intervalo de 7-36 cm, que correspondia a la distancia de interés debido a que
esta distancia es el espacio que existe entre la camara y la base del nivel del
modulo PFAL (Figura 4.2, apartado Ill, seccion a). La camara opera con una
resolucién nativa de 640 x 480 pixeles y una frecuencia de captura de 30 fps. El
dispositivo fue montado en el efector final del robot cartesiano RGB-D,
asegurando que cada adquisicion se realizara desde una posicién fija y
perpendicular al plano de cultivo. Previo a su integracion en el sistema, la camara
fue calibrada geométricamente mediante el modelo de proyeccion pinhole, lo cual
permiti® obtener sus parametros intrinsecos, coeficientes de distorsion y
parametros extrinsecos, asegurando la alineacién precisa entre los sensores de

color y profundidad.
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Figura 4.2. Flujo de procesamiento para la extraccion de caracteristicas
morfolégicas RGB-D.

Parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos describen las propiedades oépticas internas de la
camara y definen como las coordenadas métricas tridimensionales de un punto
(X,Y,Z) en el espacio son proyectadas en el plano de imagen (u, v). Esta relaciéon

se expresa mediante la matriz de calibracién K:

x 0 cx] [431.48 0  323.42
K=|0 fy cy|=| 0 43092 241.79 (1)
0o 0 1 0 0 1

En esta matriz

o fx=43148px,fy =43092px representan las distancias focales
horizontales y verticales, respectivamente, que escalan la proyeccion de

la escena.
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e cx =431.48px,cy = 430.92 cresponden al punto principal, es decir, el

centro optico del sensor.

Los coeficientes de distorsiéon del lente fueron:
k1 = —0.0518,k2 = 0.0608,k3 = —0.0201,p1 = —0.0004,p2 = 0.0014

empleados para corregir distorsion radial y tangencial, eliminando curvaturas en

los bordes de la imagen y garantizando una proyeccion métrica precisa.
Parametros extrinsecos

Los parametros extrinsecos describen la relacidn geométrica entre los sensores
de profundidad y color, representada por una matriz de rotaciéon R y un vector de

traslacion T. Estos se emplean en la ecuacion:

Peotor = R X Pdepth +T (2)

Donde R =[0.002495  0.999997 0.000858 —5.67 x 107°

0.999996 —-0.002494 —0.001358] [ 5.89 x 10~° ]
T =
0.001356 —0.000862 0.999999 7.29 x 1075

Estos parametros permitieron transformar y alinear milimétricamente los puntos
del sensor de profundidad hacia el sistema de coordenadas del sensor RGB,

generando una nube de puntos 3D a color (x,y,z,R, G, B).

4.3.3 Flujo de procesamiento RGB-D

El procesamiento de las imagenes (Figura 4.2) se estructurd en tres fases: (i)
alineacién y limpieza de datos, donde se transformaron las coordenadas de
profundidad al marco RGB aplicando los parametros R y T, (ii) deteccion vy
segmentacion de la planta central mediante el modelo YOLOv11n-seg (conf. =
0.6, loU = 0.7), generando una mascara binaria precisa; y (iii) reconstruccion y

analisis tridimensional, donde se filtré el rango Z€[0.07,0.36] m, se aplicd

83



DBSCAN (¢ = 0.5 cm, min_samples = 20) para eliminar ruido, y se calculé el
casco convexo simplificado por el método Douglas—Peucker. A partir de la nube
de puntos resultante se extrajeron métricas morfologicas tridimensionales:
diametro mayor (Dmayor), diametro menor (Dmenor), area convexa (Ac),
volumen aparente (Va), altura real (Hr), circularidad (C), relacién H/D y coeficiente
de variacion vertical (CVz). Finalmente, se generé un dataset RGB-D
normalizado (320 x 320 px) que incluyo las imagenes RGB, mascaras binarias,
mapas de profundidad y un archivo meta.json con la informacion métrica
asociada, se muestra el algoritmo 1 donde se ve el flujo de cada actividad

realizada.

4.3.4 Calculo del centroide y determinacion de la altura precisa

En la fase de reconstruccion tridimensional (Figura 26 llla), se estimo el centroide
del casco convexo de la planta a partir de la distribucion de los puntos en el plano

X-Y, calculado como:
1on 1on
Cr = 5 Liz1 %, Cy = 7 X021 Vi 3)
Donde:

e x; yy; son las coordenadas en el plano horizontal de cada punto (X-Y) de
cada punto i perteneciente a la nube de puntos 3D de la planta.
¢ n es el numero total de puntos considerados dentro del casco convexo (la

superficie externa que envuelve el contorno de la planta)

El centroide representa la proyeccion media del volumen foliar y constituye el
referente geométrico para determinar la altura real h; del dosel.
A partir de esta coordenada se proyecté una linea perpendicular al plano inclinado
de la canaleta, cuya pendiente fue del 1 % en direcciébn negativa del eje X,
correspondiente  al flujo gravitacional de la solucién nutritiva.

De esta forma, el punto de interseccién entre el centroide y el plano de referencia
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(a 28 cm de altura desde la base de la camara) permitio ajustar la altura estimada
de la planta corrigiendo el sesgo geométrico introducido por la inclinacion del
sustrato (Figura 4.3 se muestra la Figura 4.2-11l-(a, en una escala mas grande).
Esta correccidn incremento la precision del calculo de la altura en comparacion
con una proyeccion ortogonal plana. Para fines practicos de este experimento la
planta se coloco en la parte central de la canaleta esto para tener las condiciones
de iluminacion adecuadas para todas las 132 muestras se encuentran en la
misma posicion sobre la canaleta inclinada por ello calculamos las alturas
restando 28- z_min, pero generalizamos para cuando sea en real time las

imagenes deben ser tomadas bajo esta condicion de inclinacion.

Cémara D405 (Z=0)
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Figura 4.3. Corte transversal X—Z generado a patrtir de la nube de puntos RGB-D
de la camara Intel RealSense D405.

85



4.3.5 Caracteristicas morfoldgicas extraidas de las imagenes RGB-D

A partir de la segmentacion RGB-D y reconstruccion tridimensional, se extrajeron

diez caracteristicas morfolégicas que describen la geometria del dosel de la

lechuga en términos de expansion horizontal, compacidad y estructura vertical

(Cuadro 4.1). Estas métricas, ampliamente reportadas en estudios de fenotipado
de lechuga mediante camaras RGB-D (Bloch et al., 2025; Islam et al., 2024; Z.
Lin et al., 2022c; Paulus, 2019; X. Zhang et al., 2025a; Y. Zhang et al., 2025b),

permiten relacionar la forma y volumen de la planta con parametros fisiologicos

como el peso fresco (PF), peso seco (PS) y area foliar (AF) .

Cuadro 4.1. Definicion de las métricas morfologicas bidimensionales vy
tridimensionales utilizadas para el analisis del dosel de lechuga.

Métrica — Abrev.

Ecuacion — Unidad — Descripcion
funcional

Dmax — Dmavor

Dmin —D cnor

AR — Relacion de aspecto

CIRC — Circularidad

Dinayor— ¢m — Longitud maxima del
casco convexo; representa la
expansion lateral principal.

Dpmenor— Cm — Longitud minima
ortogonal a Dmax; refleja la simetria
de la roseta.

AR = Dyayor/Dmenor—  relacion  —
Proporcion  entre  ejes; valores
cercanos a 1 indican forma circular.

C = 4mA,/P?— sin unidad — Mide la
compacidad del contorno; =1 indica
plantas redondeadas.
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Aconv — A,

Pconv — P,

Vol — Va,

H/D — Relacion altura—diametro

CVh — CV,
Ziqgr — IQR_z
Hreal — H:

Ha — Altura media

Wa — Ancho medio

A,— cm? — Area proyectada del
casco convexo; indica cobertura foliar
horizontal.

P.— cm — Longitud del borde
convexo; describe la irregularidad del
contorno.

V,=05%xA, X H.— cm® — Estima el
volumen aparente y la densidad
espacial del follaje.

H/D = H,/ (05 X (Dmayor +

Dmenor))— sin unidad — Describe
habito vertical vs. horizontal.

CV, =100 X (a,/u,)— % —
Variabilidad vertical del dosel; indica
rugosidad.

IQR,= Q75(Z) - Q25(Z) — cm —
Compactacién del follaje segun el
rango intercuartilico.

H, = Z28 — Z,,in— cm — Altura real
respecto al plano de referencia.

Ha — cm — Altura media del dosel
obtenida del modelo de elevacion.

Wa— cm — Ancho promedio del
follaje en vista cenital.
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IDF_B / IDF_M / IDF_A — indices Funciones RGB-D — sin unidad —

derivados Describen textura superficial,
variaciones de reflectancia vy
rugosidad.

4.3.6 Modelos de prediccion:

Para la estimacion de los rasgos fenotipicos (peso fresco, area foliar y peso
seco), se entrenaron y evaluaron cinco modelos supervisados de regresion:
Regresion Lineal Multiple (MLR), Maquinas de Vectores de Soporte (SVR)
(Cortes et al., 1995) , Bosques Aleatorios (RFR) (Breiman, 2001), Gradient
Boosting (GB) (Friedman, 2001) y Perceptron Multicapa (MLP) (Rosenblatt,
1958). El modelo MLR asume relaciones lineales entre las variables predictoras
y la variable objetivo, proporcionando un punto de referencia base para los
modelos mas complejos. El SVR (Support Vector Regression) utiliza una funcion
de pérdida basada en el margen € y un nucleo radial (RBF) para modelar
relaciones no lineales mediante proyecciones en espacios de mayor dimension.
El modelo RFR (Random Forest Regressor) (Breiman, 2001) combina multiples
arboles de decision entrenados con subconjuntos aleatorios de datos y variables,
lo que mejora la robustez y reduce el sobreajuste. Por su parte, el GB (Gradient
Boosting) (Friedman, 2001) optimiza secuencialmente un conjunto de arboles
débiles mediante descenso del gradiente, corrigiendo los errores residuales de
las iteraciones previas y aumentando la precision global. Finalmente, el MLP
(Multilayer Perceptron) (Rosenblatt, 1958) es una red neuronal densa con
funciones de activacion no lineales (ReLU) y entrenamiento mediante retro-

propagacion, capaz de capturar interacciones complejas entre las variables.

4.3.7 Modelos hibridos CNN + ML

Para fortalecer la capacidad predictiva, los modelos anteriores también se
entrenaron con caracteristicas visuales extraidas mediante backbones de redes
convolucionales profundas (CNN): EfficientNet-B0, ResNet-50 y YOLOv8n-Segn.
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Estas redes se utilizaron como extractores de caracteristicas (sin capas de
clasificacion) para obtener descriptores visuales de alto nivel que representaran

la textura, color, geometria y estructura foliar de las plantas.

« EfficientNet-B0: emplea un escalado compuesto que optimiza la relacion
entre precision y eficiencia computacional, ideal para sistemas embebidos
(Tan & Le, 2019).

o ResNet-50: incorpora conexiones residuales (skip connections) que
permiten entrenar redes profundas evitando la degradacion del gradiente
(He et al., 2016).

e« YOLOv8n-Segn: disefiado para deteccion y segmentacion en tiempo real,
combina precision aceptable con bajo consumo de recursos, siendo

optimo para fenotipado automatizado (Ultralytics, 2023a).

Las salidas de estas CNN se concatenaron con las métricas morfolégicas y de
profundidad (2D-3D), formando vectores multimodales que alimentaron los
modelos MLR, SVR, RFR, GB y MLP. Esta integracién permitié evaluar la sinergia
entre informacion geométrica (RGB-D) y caracteristicas visuales profundas,

analizando su impacto sobre la precision predictiva.

4.3.8 Meétricas de desempeiio

El rendimiento de los modelos se evalué mediante tres métricas estandar de
regresion: el coeficiente de determinacion (R?), el error absoluto medio (MAE) y
la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Estas métricas cuantifican la precision
y estabilidad del modelo, y fueron calculadas bajo un esquema de validacién
cruzada (K-Fold = 5).

Coeficiente de determinacion (R?):

2 = 1 _ 2 0im?
RE=1 i, i-9)? @)
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Evalla la proporcidn de la variabilidad explicada por el modelo; valores cercanos

a 1 indican alto poder predictivo.
Error absoluto medio (MAE):
MAE ==Yy, — 9 (5)

Indica el error promedio absoluto entre los valores observados y los estimados
(Chai & Draxler, 2014).

Raiz del error cuadratico medio (RMSE):

RMSE = \/iz%él(yi - 9)? (6)

Mide la magnitud promedio del error, penalizando los errores grandes (Chai &
Draxler, 2014).

4.4 Resultados y discusion

4.4.1 Extraccion de informacion 2D Y 3D:

Se calcularon los estadisticos descriptivos de las 16 métricas morfolégicas 2D—
3D obtenidas a partir de las imagenes RGB-D. Los valores presentaron una
amplia variabilidad, reflejando diferencias marcadas en la arquitectura del dosel
entre planta y reflejando el crecimiento semanal, entre las variables extraidas que
mejor representan el aumento de biomasa y area foliar son Diametro menor,
diametro mayor, area convexa proyectada, volumen aparente y la altura, en el
Cuadro 4.2 se muestra el comportamiento de cada una de estas variables durante

la etapa de desarrollo vegetativo de la planta de lechuga.
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El diametro mayor y el diametro menor presentan coeficientes de variacion de
29.27 % y 31.01 %, lo que indica una variabilidad moderada en la expansion
horizontal del dosel vegetal, estrechamente relacionada con el area proyectada

y, por tanto, con el desarrollo foliar.

El area convexa, con una media de 116.86 cm? y un rango que va de 23.18 a
313.79 cm?, mostrd un coeficiente de variacion del 59.07 %, reflejando diferencias
notables en la cobertura superficial de las plantas. Este parametro es un indicador
directo del area foliar estimada, ya que representa la superficie ocupada por la

planta vista desde arriba.

El volumen aparente registré la mayor variabilidad (CV = 101.36 %), con valores
entre 30.17 y 1948.69 cm?, evidenciando grandes diferencias en el desarrollo
tridimensional y la acumulacion de biomasa aérea entre individuos. Por lo tanto,
este parametro se asocia de forma directa con el crecimiento volumétrico y el

peso fresco.

Cuadro 4.2. Analisis estadistico de las variables descriptoras 2D-3D.

Variable Media Median Desv_Es Minim Maximo Rango CV (%)

a t o

D mayor 12.161 11.35 3.56 5.8 20.9 15.1 29.272
(cm)

D menor 10.962 10.681 3.4 4.6 19.684 15.084 31.014
(cm)

area 116.86 98.642 69.035 23.175 313.79 290.615 59.073
convexa 3

(cm?)
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volumen 425.73 222.253 431.534 30.171 1948.69 1918.52 101.36

aparente 8 1 1 1
(cm3)

altura real 5.82 4.829 2.881 1.795 16.944 15.149 49.512
(cm)

4.4.2 Analisis de correlacion:

La Figura 4.4 muestra la correlacion entre las variables morfolégicas derivadas
de la nube de puntos y las variables productivas de las plantas de lechuga.
Se observa que el peso fresco (Peso), el peso seco (Psec) y el area foliar (Af)
presentan correlaciones altas (r = 0.82-0.93) con las métricas estructurales del
dosel, particularmente con el diametro mayor (Dmax), diametro menor (Dmin),
area convexa (Aconv), perimetro convexo (Pconv) y volumen aparente (Vol).
Esto evidencia que el tamafo, volumen y expansion del dosel son factores

determinantes del aumento de biomasa y area foliar.
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Aconv - 098

Pconv - o099

Zgr- 074

Hreal - o085

IDF_M - 065

IDF_A - o061

Figura 4.4. Matriz de correlacion entre las variables morfologicas 2D-3D
derivadas de la nube de puntos y las variables productivas de lechuga cultivada
en PFAL.

De igual forma, la altura real (Hreal) y las dimensiones proyectadas del dosel (Ha
y Wa) mantienen correlaciones positivas (r = 0.70-0.89) con las variables
productivas, lo que sugiere que el crecimiento vertical complementa la expansion
lateral en el desarrollo de la planta. Por el contrario, los indices de forma AR
(aspect ratio) y CIRC (circularidad) muestran correlaciones bajas o negativas (r <

0.3), indicando que describen caracteristicas de forma o simetria, pero no reflejan
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directamente el incremento de biomasa o area foliar. Las variables seleccionadas
para el entrenamiento del modelo CNN+ML Dmax, Dmin, Aconv, Pconv, Vol,
Hreal, Ha, Wa, IDF_M, IDF_A, CVh y Zigr, mostraron correlaciones positivas con
las variables objetivo area foliar, peso fresco, peso seco (Af, Peso y Psec), con
valores de r entre 0.70 y 0.93. Estas métricas describen la expansion foliar, el
volumen aparente y la variacion vertical del dosel, y representan los predictores
mas robustos del crecimiento y acumulacion de biomasa en lechugas bajo

condiciones PFAL.

4.4.3 Rendimiento de los modelos ML basados en métricas RGB-D:

Los modelos de aprendizaje automatico fueron entrenados utilizando las 12
variables morfolégicas obtenidas a partir del procesamiento RGB-D, las cuales
describen caracteristicas estructurales como diametros, area y perimetro
convexo, volumen aparente y altura real de las plantas.
Estas variables se escalaron mediante StandardScaler y se aplicd validacion
cruzada de 5 particiones (K-Fold = 5) para evaluar la estabilidad de los modelos.
Se entrenaron 5 modelos de regresion supervisada: Regresion Lineal (MLR),
Maquinas de Vectores de Soporte (SVR-RBF), Bosques Aleatorios (RFR),
Gradient Boosting (GB), y una red neuronal multicapa optimizada con funcién

RelL Uy algoritmo Adam.

Los resultados del desempefio promedio (R?, MAE y RMSE) se presentan en el
Cuadro 4.3. Los modelos de regresion supervisada mostraron un desempefio
consistente al predecir los fenotipos derivados del procesamiento RGB-D. El
coeficiente de determinacion validado (R?) evidencié que los algoritmos basados
en ensambles Random Forest (RFR) y Gradient Boosting (GB)— alcanzaron los
mejores resultados generales en las tres variables analizadas (peso fresco, area
foliar y peso seco). Para el peso fresco, el modelo RFR presenté el mayor ajuste
con un R? = 0.85, un MAE de 5.64 g y un RMSE de 10.26 g, seguido de SVR

(RBF) con R? =0.80. Estos valores indican una adecuada capacidad de
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prediccion y una baja dispersion del error entre los valores medidos y estimados,
lo que demuestra que los patrones de crecimiento pueden ser modelados con

precision a partir de las variables morfolégicas RGB-D.

En la prediccién del area foliar, se observd el mejor desempefio global,
alcanzando un R? = 0.91con el modelo Random Forest, acompaiiado de un MAE
de 91.3 cm?y un RMSE de 156.3 cm?, lo que refleja una alta correlacién entre los
datos observados y los estimados. El modelo Gradient Boosting también mostré
resultados competitivosR? = 0.87, aunque presento errores ligeramente

superiores.

Para el peso seco, las diferencias entre modelos fueron menores, pero el modelo
Random Forest nuevamente destacé con un R? = 0.85, MAE de 0.34 g y RMSE
de 0.61 g, seguido de la Regresioén Lineal (MLR) con R? = 0.83. Esto sugiere que
las relaciones lineales entre las variables morfologicas y la biomasa seca son
bien captadas por modelos tanto lineales como no lineales, mientras que la red

neuronal mostro un desempefio moderado con un valor de R? = 0.80 — 0.81.

En conjunto, los resultados evidencian que los modelos de ensamble basados en
arboles, en particular Random Forest, fueron los mas robustos y generalizables
para el conjunto de datos analizado, con un equilibrio adecuado entre precision y
estabilidad (bajo MAE y RMSE). Este comportamiento se atribuye a la capacidad
de estos modelos para manejar relaciones no lineales y reducir el sobreajuste

mediante promediado de multiples arboles de decision.

Cuadro 4.3. Desempeino de los modelos de aprendizaje supervisado en la
prediccion de los fenotipos de lechuga.

Variable Modelo R? MAE RMSE
objetivo
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Peso fresco SVR (RBF) 0.805 5.631 11.536
(9)

Random 0.846 5.646 10.259
Forest (RFR)

Gradient 0.788 6.073 12.015
Boosting (GB)

Area  foliar SVR (RBF)  0.760 131.577 256.121
(cm?)

Random 0.911 91.309 156.254
Forest (RFR)

Gradient 0.868 109.038 189.974
Boosting (GB)

Peso seco (g) SVR (RBF) 0.737 0.433 0.813

Random 0.853 0.338 0.609
Forest (RFR)

Gradient 0.828 0.353 0.657
Boosting (GB)

Las graficas de dispersion medido vs. predicho (Figura 4.5) muestran
visualmente el ajuste obtenido por el modelo Random Forest (RFR) para cada
variable fenotipica. En las tres figuras, los puntos se distribuyen proximos a la
linea diagonal y=x, lo cual indica una alta concordancia entre los valores
observados y los estimados por el modelo. En la grafica correspondiente al peso

fresco Figura 4.5-1, se observa que la mayoria de los puntos se concentran de
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manera uniforme alrededor de la diagonal, lo que sugiere una prediccion estable
en todo el rango de valores medidos. Las ligeras dispersiones hacia los extremos
indican que el modelo mantiene su precision incluso para plantas con pesos
mayores, sin presentar sesgos sistematicos de sobrestimacion o subestimacion.
En el caso del area foliar Figura 4.5-2, la nube de puntos sigue una trayectoria
muy cercana a la linea de referencia, con una distribucion compacta y sin
tendencias asimétricas. Esto demuestra que el modelo logra capturar
adecuadamente las variaciones estructurales del dosel foliar, tanto en plantas
jévenes como desarrolladas, reproduciendo de manera fiel la amplitud de las
areas medidas a partir de las métricas RGB-D. Finalmente, en la grafica del peso
seco Figura 4.5-3, la dispersion es minima, y la mayoria de los puntos se ubican
dentro de un margen estrecho alrededor de la diagonal, lo que confirma una
excelente capacidad del modelo para estimar con precision pequefias
variaciones en la biomasa acumulada. Este comportamiento indica una alta
sensibilidad del modelo a cambios sutiles en los rasgos morfoldgicos que influyen

en el contenido de materia seca.

En conjunto, las tres representaciones graficas evidencian que el modelo
Random Forest logra predicciones consistentes, precisas y sin sesgos,
demostrando un excelente desempefio general para estimar el crecimiento y
desarrollo de las plantas de lechuga a partir de informacién fenotipica obtenida

por vision RGB-D.

Peso fresco (g) Area foliar (cm?) Peso seco (g)

1404 e P 1 -
2= 0.846 - 2001 R g g1 -~ 8- [Re-pass o
20| |RMSE - D258 - RIMSE = 156,254 B RMSE = 0.609 -
MAE = 5 648 e 2000 |MAE =81308 Pras MAE =0.338 el
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Figura 4.5.Desempefio del modelo Random Forest (RFR) en la prediccion de
fenotipos de lechuga mediante validacion cruzada 5-Fold”.
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4.4.4 Resultados de prediccion multimodal CNN + ML

Al incorporar las caracteristicas visuales extraidas por las CNN (EfficientNet-BO0,
ResNet-50y YOLOv8n-Segn), el desempefio de los modelos no mejoré de forma
generalizada. En particular, los modelos lineales (MLR) y de vectores de soporte
(SVR) empeoraron significativamente, con reducciones notables en el coeficiente
de determinacion. En algunos casos, incluso se obtuvieron valores negativos (por
ejemplo, SVR = —-0.15 con EfficientNet en la prediccion de area foliar), en el

Cuadro 4.4 se puede visualizar lo anterior.

Esto se debe principalmente a que las representaciones generadas por las CNN
son de alta dimensionalidad y naturaleza no lineal, lo que incrementa la varianza
y complejidad del espacio de atributos. Los modelos lineales y con pocos
parametros de regularizacibn no son capaces de capturar las interacciones
complejas entre las caracteristicas, lo que conduce a sobreajuste o ruido y afecta
la capacidad de generalizacidn. Por otro lado, los algoritmos de ensamble como
Random Forest (RFR) y Gradient Boosting (GB) mantuvieron o incluso mejoraron
su rendimiento al incorporar las caracteristicas extraidas por las CNN. Estos
modelos son mas robustos frente al ruido y la redundancia de variables, ya que
dividen el espacio de decisidon en multiples subconjuntos y combinan los

resultados de arboles individuales, lo que reduce la varianza del modelo.

En términos comparativos, las combinaciones ResNet-50 + RFR (R? = 0.86-0.91)
y EfficientNet-BO + RFR (R? = 0.85-0.90) conservaron la mejor capacidad
predictiva global, alcanzando MAE = 5.4-5.6 g para peso fresco, =92 cm? para
area foliar y =0.34 g para peso seco. Esto demuestra que la fusién de descriptores
visuales, de profundidad y métricos fortalece la prediccién cuando se emplean

modelos capaces de manejar interacciones no lineales complejas.
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En el caso de YOLOv8n-Segn, a pesar de ser una arquitectura mas ligera y
orientada a deteccion en tiempo real, su rendimiento fue altamente competitivo,
con R? = 0.85 para peso fresco, R? = 0.90 para area foliar y R? = 0.85 para peso
seco, y errores similares a los de ResNet y EfficientNet. Si bien presenta una
ligera reduccién en precision (=0.02—-0.03 unidades de R? respecto a ResNet), su
principal ventaja radica en su eficiencia computacional y bajo costo de inferencia,
ya que requiere menos parametros y menor tiempo de procesamiento. Por tanto,
aunque ResNet-50 + RFR ofrecid los valores de R? mas altos, la combinacion
YOLOv8n-Segn + RFR se perfila como la opcidon mas adecuada para sistemas
de prediccidn en tiempo real, donde el equilibrio entre precision, rapidez es
esencial. Su capacidad para extraer informacion estructural relevante con menor
carga computacional la convierte en una alternativa ideal para integracién en
hardware embebido (por ejemplo, Raspberry Pi o NVIDIA Jetson Nano) y

aplicaciones de fenotipado automatizado en sistemas PFAL.

Cuadro 4.4.: Resultados del desempefio de las combinaciones CNN + ML en la
prediccién de peso fresco, area foliar y peso seco de lechugas.

Backbone EfficientNet ResNet 50 YOLOv1ln

Peso Fresco

Modelo R? MAE R? MAE R2 MAE

RFR 0.87 542 0.86 552 0.85 5.64

GB 0.84 5.97 0.83 6.04 0.82 6.11
Area foliar

Modelo R? MAE R? MAE R? MAE

RFR 0.90 92.48 0.91 96.83 0.90 96.92
GB 0.89 103.16 0.88 112.60 0.90 103.39
Peso Seco
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Modelo R? MAE R? MAE R? MAE

RFR 0.86 0.34 0.87 0.34 0.85 0.36

GB 0.86 0.35 0.89 0.33 0.85 0.37

En las graficas de la Figura 4.6 correspondientes a EfficientNet-BO + RFR del
inciso (a-c), se observa una alineacion cercana de los puntos respecto a la linea
de identidad (y = x), lo que indica una alta concordancia entre los valores reales
y los predichos para las tres variables. La ligera dispersion en los extremos
superiores sugiere que el modelo tiende a subestimar levemente las muestras de
mayor magnitud, aunque los errores se mantienen bajos. EI MAE refleja la
desviacidon promedio entre las mediciones reales y las estimaciones en este caso,
de apenas unos pocos gramos o centimetros, mientras que el RMSE, ligeramente
superior al MAE, indica que no existen desviaciones extremas, confirmando una
prediccion estable y con bajo error cuadratico. En las graficas de YOLOv8n-Segn
+ RFR Figura 4.6 incisos (d-g), se aprecia un comportamiento muy similar: los
puntos siguen la tendencia lineal esperada, aunque con una dispersion un poco
mayor respecto a EfficientNet, principalmente en valores altos de area foliar. Esto
sugiere una menor precision en muestras grandes, pero un desempefio
consistente en el rango medio de datos. Los valores de MAE y RMSE mantienen
una diferencia estrecha, lo que demuestra que los errores son homogéneos y no
se concentran en casos aislados. En conjunto, ambos modelos presentan errores
pequefios y distribuidos uniformemente, lo que evidencia una buena capacidad
de generalizacion. Sin embargo, YOLOv8n-seg logra resultados comparables
con menor complejidad computacional, confirmando su potencial para tareas de

prediccion en tiempo real.
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Figura 4.6. Comparacion entre valores reales y predichos utilizando EfficientNet
BO + RFR (a—c) y YOLOv8n-Seg + RFR (d—f) para la estimacion de area foliar
(cm2), peso fresco (g) y peso seco de lechuga (g).

4.4.5 Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio confirman la tendencia observada en
investigaciones recientes sobre estimacion de rasgos fenotipicos y biomasa en
especies horticolas (Dhawi et al., 2025; Liu et al., 2021; X. Zhang et al., 2025c).
En primer lugar, los modelos tradicionales de regresién (MLR, SVR) mostraron
un rendimiento limitado al intentar predecir variables complejas como el peso
fresco, area foliar y peso seco de lechuga a partir de rasgos morfolégicos
derivados de imagenes RGB-D. La Regresion Lineal Multiple (MLR), aunque
interpretable, no logré capturar la no linealidad inherente de los datos, con valores
de R%entre 0.78 y 0.88, similares a los reportados(X. Zhang et al., 2025c), donde
el modelo alcanzé R? = 0.61 para peso fresco al usar parametros morfolégicos
(MP) y un rendimiento muy pobre con indices de vegetacion (VI) (R* = -0.19).
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De manera similar, el SVR tuvo dificultades para ajustarse a la complejidad de
las relaciones entre los rasgos fenotipicos, alcanzando valores de R? < 0.80, en
concordancia con los hallazgos de (Dhawi et al., 2025), donde el modelo mostré
R? = 0.82 — 0.83 en la prediccidén de biomasa aérea (AGB) del mijo perla. Este
comportamiento se explica por su sensibilidad a los valores atipicos y la
dependencia de transformaciones lineales, que limitan su capacidad para

manejar datos con alta varianza y no linealidad estructural.

En contraste, los modelos de conjunto basados en arboles de decision
particularmente el Random Forest (RFR) mostraron el mejor desempefio general
tanto en este trabajo como en la literatura revisada. En la presente investigacion,
RFR alcanzo R? = 0.855 — 0.91 para las tres variables evaluadas, con errores
bajos (MAE < 6 g, RMSE < 11 g), confirmando su robustez frente al sobreajuste
y capacidad para modelar interacciones no lineales. Esto concuerda con los
estudios de (Dhawi et al., 2025) donde el RFR logré R? = 0.94 y RMSE = 0.20 al
utilizar solo las dos caracteristicas mas relevantes. Asimismo, en Toona sinensis,
(Liu et al., 2021) reportaron rendimientos sélidos R? = 0.77 — 0.80 para biomasa
seca y fresca, lo que subraya la consistencia de este enfoque en diferentes

especies.

El modelo Gradient Boosting (GB) presentd un comportamiento similar al RFR,
aunque con ligeras variaciones en el error. Su mecanismo de correccion
secuencial le permitié alcanzar un R? = 0.86 — 0.90 en este estudio, comparable
con el rendimiento del XGBoost (R? = 0.98 , RMSE = 0.26) reportado por (Dhawi
et al., 2025), La diferencia principal radica en la mayor estabilidad del RFR con
conjuntos de datos pequefios o con ruido, mientras que el GB es mas eficiente

cuando se dispone de una gran cantidad de caracteristicas discriminativas.

Las redes neuronales mostraron un comportamiento intermedio. El modelo BPNN
alcanzo R? = 0.76-0.80, mientras que la versién DE-BP mejord hasta R = 0.81,

confirmando que el aumento de dimensionalidad mejora la capacidad de
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generalizacién. Este hallazgo coincide con(X. Zhang et al., 2025c), quienes
reportaron que DE-BP super6é a MLR, RFR y BPNN con R?=0.84 yRMSE =8 g
para peso fresco. Sin embargo, la mejora no fue suficiente para superar de forma
consistente a los métodos de conjunto, lo que indica que las redes multicapa
tradicionales todavia requieren ajustes arquitectonicos o regularizacion adicional

cuando el tamano del conjunto de entrenamiento es limitado.

Al integrar caracteristicas profundas extraidas mediante redes convolucionales
(CNN) EfficientNet-BO, ResNet-50 y YOLOv8n-Seg con modelos ML (Machine
Learning), el rendimiento se modificé sustancialmente. Los modelos lineales y
SVR empeoraron debido a la alta dimensionalidad y no linealidad de las
“caracteristicas profundas”, generando incluso valores negativos de R? (por
ejemplo, SVR = -0.15 con EfficientNet en area foliar). En contraste, los modelos
de conjunto (RFR y GB) mantuvieron o mejoraron su desempefio, alcanzando
R? =0.86 —0.91 con ResNet y EfficientNet, evidenciando su habilidad para

explotar la riqueza informativa de las caracteristicas visuales jerarquicas.

Estos resultados son coherentes con los reportes de (Dhawi et al., 2025) donde
ResNet y EfficientNet mostraron una gran competencia en la prediccion de
biomasa y nitrégeno foliar, al capturar informacion morfolégica, cromatica y
estructural directamente de las imagenes. De hecho, la combinacién de
EfficientNet-BO + RFR (R? = 0.85 — 0.90) y ResNet-50 + RFR (R? = 0.86 — 0.91)
sobresali6 como la mas precisa, confirmando que la fusién de descriptores
visuales, métricos y de profundidad potencia la estimacién de parametros

fenotipicos complejos.

Por su parte, YOLOv8n-Seg + RFR alcanzd un rendimiento competitivo (R? =
0.85 — 0.90), con errores similares a los de las redes mas profundas, aunque con
una ligera dispersién adicional en valores altos de area foliar. Su principal ventaja
radica en la eficiencia computacional, al ser un modelo ligero optimizado para

deteccion y segmentacion en tiempo real. A diferencia de ResNet o EfficientNet,
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YOLOv8n-Seg requiere menos parametros y tiempo de inferencia, lo que lo
convierte en la opcion mas adecuada para aplicaciones embebidas en

plataformas como Raspberry Pi o Jetson Nano.
En conjunto, los resultados de este estudio demuestran que:

1. Los modelos lineales son insuficientes para describir las relaciones no

lineales entre rasgos morfoldgicos y biomasa.

2. Los modelos de conjunto (RFR y GB) ofrecen un equilibrio 6ptimo entre

precision y estabilidad, especialmente con datos tabulares y multimodales.

3. Las redes neuronales mejoradas y las caracteristicas extraidas de CNNs
aportan ventajas notables cuando se busca capturar informacion

estructural y visual compleja.

4. Finalmente, YOLOv8n-Seg + RFR representa una solucién practica y
eficiente para prediccion fenotipica en tiempo real, mientras que ResNet-
50 + RFR es la opcion preferente para analisis de alta precision en

entornos controlados y aplicaciones de real time.

4.4.6 Conclusiones

El presente estudio demuestra la eficacia de la visibn computacional RGB-D y los
modelos de aprendizaje automatico para la estimacién no destructiva de rasgos
fenotipicos clave en lechuga cultivada bajo condiciones controladas de fabrica de
plantas (PFAL). Las métricas morfologicas 2D—-3D derivadas de las imagenes
RGB-D como los diametros mayor y menor, area convexa, volumen aparente y
altura real mostraron una alta correlacioén (R? = 0.82 — 0.93) con los parametros
productivos (peso fresco, peso seco y area foliar), confirmando su validez como
descriptores estructurales del crecimiento vegetal.Entre los modelos de
aprendizaje automatico evaluados, los algoritmos de conjunto basados en

arboles, Random Forest (RFR) y Gradient Boosting (GB), demostraron el mejor
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desempeiio general (R? = 0.85 — 0.91, MAE < 6 g), superando a los métodos
lineales (MLR, SVR) y a las redes neuronales convencionales. Su robustez frente
al sobreajuste y capacidad para modelar interacciones no lineales los posicionan
como herramientas 6ptimas para predecir biomasay area foliar a partir de rasgos

morfolégicos RGB-D.

La integracion multimodal de caracteristicas profundas extraidas por CNNs
(EfficientNet-BO, ResNet-50 y YOLOv8n-Segn) con las variables morfologicas
mejoré o mantuvo la precision de los modelos de conjunto, alcanzando con
combinaciones como ResNet-50 + RFR y EfficientNet-BO + RFR. Entre ellas,
YOLOv8n-Segn + RFR ofrecid un equilibrio sobresaliente entre precision,
eficiencia computacional y tiempo de inferencia, consoliddndose como una
opcion viable para aplicaciones de prediccién fenotipica en tiempo real sobre

plataformas embebidas (Raspberry Pi, Jetson Nano).

En conjunto, los resultados confirman que la fusion de informacion métrica,
estructural y visual proveniente de imagenes RGB-D y redes profundas potencia
la estimacion precisa y automatizada de parametros de crecimiento vegetal. Este
enfoque constituye un avance hacia sistemas inteligentes de fenotipado de alta
precision y bajo costo, con potencial aplicacion en la agricultura de ambiente
controlado, optimizacién del manejo hidrico-nutricional y monitoreo dinamico del

desarrollo de cultivos.
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