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Abstract: Coffee is one of the most valuable agricultural products worldwide, and it is crucial to have efficient tools
to obtain reliable information about production. This study aims to estimate coffee plantation production using
segmentation and deep learning techniques in RGB images. Photographs of coffee plants were taken in Tabaconas,
San Ignacio-Cajamarca, to create a dataset of crops during the harvest stage. The images were segmented to detect
coffee fruits. A deep learning method was developed with YOLOVS5 to detect the fruits and OpenCV to count them.
The results showed that YOLOV5 achieved an accuracy of 97.25%, a recall of 95.77%, and an F1-Score of 96.37%,
demonstrating high reliability in detecting coffee fruits. The average detection time per image was 17.9 seconds. The
metrics were evaluated using a confusion matrix, highlighting the model’s good performance. In conclusion,
segmentation and deep learning techniques, along with counting algorithms developed with OpenCV, proved
effective for estimating coffee production. This approach provides a valuable tool for farmers, improving crop
management and facilitating decision-making in precision agriculture.
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1. Introduccion

El café es uno de los productos agricolas mas valiosos y comercializados mundialmente, siendo
una fuente crucial de ingresos para numerosos paises productores y millones de personas
involucradas en su produccion. Sin embargo, la falta de herramientas eficientes para evaluar el estado
de maduracién de los frutos antes de la cosecha presenta un desafio significativo. La toma de
decisiones sobre el momento éptimo para la cosecha es fundamental para maximizar el rendimiento
y la calidad del café, pero actualmente los productores carecen de métodos fiables para realizar esta
evaluacion de manera precisa y rapida [1].

El propodsito de este estudio es abordar esta problematica mediante la implementacion de
técnicas avanzadas de segmentacion y aprendizaje profundo (Deep Learning) aplicadas a imagenes
RGB de cultivos de cafetales. Estas técnicas prometen proporcionar un analisis mas detallado y
preciso de los parametros clave, facilitando una estimacién mas exacta del rendimiento del cafeto. En
un estudio realizado en Minas Gerais, Brasil, el uso de un UAV equipado con algoritmos de visién
por computadora y una caimara RGB para recopilar datos de 144 arbustos de café durante un afio
demostré un error promedio porcentual absoluto (MAPE) del 31.75%, subrayando la potencial
eficacia del aprendizaje automatico y la tecnologia UAV en la estimacion del rendimiento del café [2].

El campo de procesamiento de imagenes agricolas enfrenta desafios importantes, como lograr
una segmentacion precisa y clara de los frutos bajo diferentes condiciones de iluminacién y entornos.
Ademas, la complejidad de algunos métodos de segmentacion puede limitar su efectividad en la
clasificacién automatica de grandes conjuntos de datos agricolas, lo que destaca la necesidad de
mejorar estas técnicas para su 6ptima aplicacion [3]. Nuevos métodos de deteccion para estimar el
rendimiento de frutos, junto con diversas arquitecturas de segmentacion, representan un avance
significativo en la industria cafetera [4].

El desarrollo de un sistema inteligente de estimacion del rendimiento de frutos presenta desafios
como la toma de muestras representativas de arboles y la captura eficiente de datos mediante
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arquitecturas de segmentacién semantica basadas en Deep Learning. Este sistema podria escanear
rapidamente areas extensas de cafetales, analizando la cantidad de frutos, su madurez y otros factores
relevantes, proporcionando informacion en tiempo real para la gestion de recursos y la planificacion
de la cosecha [5]. En un contexto de crisis del café y dificultades socioeconémicas de los trabajadores,
la adopcion de tecnologias avanzadas se presenta como una esperanza para mejorar la sostenibilidad
y rentabilidad de la industria cafetera [6].

La prediccion de la produccién agricola tradicionalmente se ha basado en métodos estadisticos,
pero actualmente se explora el potencial del aprendizaje automatico, especialmente las redes
neuronales artificiales (RNA). La aplicacion exitosa de estas técnicas puede reducir la incertidumbre en
la produccién agricola y optimizar la cadena de suministro [7]. Un ejemplo innovador es la estimacién
del potencial productivo de los cafetos mediante algoritmos de aprendizaje automatico, integrando
datos de sensores para proporcionar estimaciones precisas del rendimiento de los cultivos [8].

Sin embargo, en la investigacion agricola existe una brecha significativa en la cuantificacion precisa
del fruto del café en la planta, lo que obstaculiza la toma de decisiones informadas sobre el manejo del
cultivo y la estimacion del rendimiento. Un enfoque innovador que combina el algoritmo YOLOVZ con
técnicas semisupervisadas de anotacion de imagenes ha mostrado una precision promedio minima del
3.78% en datos anteriores a la cosecha, destacando la capacidad de estos métodos para mejorar la exactitud
de las estimaciones [9]. La visién por computadora, al proporcionar una caracterizacion detallada de la
uniformidad del color, contribuye significativamente a mejorar el rendimiento y la calidad en la
produccion agricola [10]. La estimacién precisa de la calidad de los cultivos es crucial para los agricultores,
ya que les ayuda a mejorar sus practicas agricolas, maximizando sus ganancias. Métodos tradicionales
como el conteo manual de frutos son costosos, propensos a errores y consumen tiempo. El acceso a
conjuntos de datos de alta calidad, disponibles en plataformas como Hugging Face en formato YOLO, es
esencial para el desarrollo de soluciones automatizadas en la produccion de café [11].

Lograr una uniformidad en la maduracion del fruto es un desafio significativo. La vision por
computadora ha surgido como una técnica prometedora para una deteccion precisa de objetos y una
caracterizacion detallada de la uniformidad del color, contribuyendo a mejorar el rendimiento y
calidad en la produccién agricola [12]. La agricultura inteligente fortalece la infraestructura
tecnologica en la agroindustria del café, mejorando su competitividad. Sin embargo, los pequefios
productores enfrentan desafios significativos debido a su limitado acceso y baja adopcién de
tecnologia avanzada, dificultando la implementaciéon de practicas agricolas inteligentes [13]. La
implementacion de nuevas tecnologias agricolas plantea desafios debido a la ineficiencia y costo de
métodos tradicionales para estimar el rendimiento de los cultivos, subrayando la necesidad de
desarrollar métodos automatizados precisos [14].

La prediccién oportuna y precisa del rendimiento del café es crucial para planificar las cosechas
y aumentar la rentabilidad. Las estimaciones actuales, basadas en la cosecha de frutos de café en
algunas plantas y extrapoladas al area total de produccidn, son laboriosas y subjetivas, destacando la
necesidad de metodologias mas rapidas y precisas [15].

En este estudio, se plantea la hipdtesis de que es posible estimar la produccion de cafetales
mediante el uso de técnicas de segmentacion y deep learning aplicadas a imagenes RGB. El objetivo
principal es desarrollar un método para estimar la produccion de cultivos de cafetales utilizando
estas técnicas avanzadas. Los resultados esperados de esta investigacion podrian tener un impacto
significativo en la gestion de cultivos y la planificacion de la cosecha, proporcionando una
herramienta valiosa para los productores de café.

2. Materiales y Métodos

En esta seccién se detallan los materiales y métodos empleados para la estimaciéon de la
produccién de cultivos de cafetales mediante técnicas de segmentacion y deep learning. Este enfoque
permite la identificacion y el conteo preciso de los frutos de café en imagenes, optimizando la gestion
agricola y la planificacion financiera [16].

El estudio es de caracter cuantitativo y se basa en la aplicacion de técnicas de segmentacion y
aprendizaje profundo para estimar la produccion de un cafetal. Se ha disefiado una metodologia
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especifica de recoleccion de datos para abordar el objetivo general y validar la hipétesis planteada.
El analisis cuantitativo de los resultados sera fundamental para alcanzar las conclusiones de la
investigacion.

El disefio de la investigacion es cuasi experimental, ya que implica la manipulacién de variables
asociadas con técnicas de segmentacion y deep learning para evaluar su impacto en la estimacién de
la produccion de café. Ademas, se adopta un enfoque transversal y prospectivo, recolectando datos
en un momento especifico y a medida que se desarrollan y aplican las técnicas. Este disefio es
analitico, pues implica el analisis de dos variables.

Las herramientas basadas en deep learning han sido desarrolladas para detectar, estimar y
predecir la produccion de manera eficaz [17]. Se utilizaran varias herramientas para implementar las
técnicas de segmentacion y deep learning. Visual Studio Code es un IDE muy popular entre los
desarrolladores de Python por sus numerosas caracteristicas ttiles y su gran flexibilidad [18]. Jupyter
es una plataforma interactiva de cddigo abierto utilizada ampliamente en la investigacion cientifica
y ciencia de datos [19]. Makesense Al es una aplicacién en linea que permite etiquetar imagenes de
manera eficiente, fundamental en aplicaciones de inteligencia artificial y deep learning [20]. YOLO
(You Only Look Once) es un algoritmo de vision por computadora utilizado para la deteccion de
objetos en tiempo real, con varias versiones que incluyen mejoras significativas [21]. Python, con su
extensa biblioteca estandar y ecosistema de paquetes, es esencial para el procesamiento eficiente de
datos en aplicaciones cientificas, beneficidndose significativamente de su integracion con NumPy
[22]. OpenCV es una biblioteca de visién por computadora utilizada para lograr una segmentacion
automatizada eficiente y precisa, mejorando algoritmos existentes mediante la identificacion y
clasificacion de caracteristicas especificas en imagenes [23].

Los datos utilizados en esta investigacién consistieron en fotografias de cafetos tomadas
directamente en el campo en el distrito de Tabaconas, Provincia de San Ignacio, Departamento de
Cajamarca, con las siguientes coordenadas geograficas: latitud -5.344413 y longitud -79.12255. La
elevacion media fue de 1161.03 metros con una precision de 45.0 metros.

Se emplearon diversas técnicas para la estimacion de la produccion agricola, asegurando la
precisién y robustez del andlisis. Se realizaron visitas de campo durante las épocas de cosecha para
observar directamente los cafetales y capturar fotografias detalladas con camaras de alta resolucion
(iPhone 7, 3024 x 4032 pixeles). Estas imagenes fueron clave para el analisis mediante técnicas de
segmentacion y Deep Learning. Se diseid una ficha de observacion digital para registrar
sistematicamente las condiciones y detalles relevantes durante la recoleccion y el entrenamiento de
las imagenes. Se utilizaron herramientas especializadas como Makesense Al, YOLOvV5 y OpenCV
para el etiquetado, segmentacion, y conteo de frutos en las imagenes recolectadas, facilitando un
andlisis detallado y preciso. Se realizaron pruebas especificas para evaluar el desempeiio de los
modelos de segmentacién y Deep Learning en la estimaciéon de la produccion. Estas pruebas
incluyeron la mediciéon de métricas como precision, exactitud, recall, F1-Score, y se generaron
matrices de confusion para una evaluacién detallada del rendimiento de los modelos. Durante las
diferentes épocas de entrenamiento de las imagenes, se utilizé una ficha de observacién digital para
registrar minuciosamente los datos relevantes. Se capturaron un total de 201 imagenes con camaras
de alta resolucién, de las cuales 160 fueron seleccionadas para el aumento de datos. Mediante un
algoritmo de aumento de datos, estas 160 imagenes se incrementaron a un total de 1001 imagenes,
mejorando la diversidad y representatividad del conjunto de datos.


https://doi.org/10.20944/preprints202407.1114.v1

Preprints.org (www.preprints.org) | NOT PEER-REVIEWED | Posted: 16 July 2024 d0i:10.20944/preprints202407.1114.v1

e |

cafetod

& o s
cafelos | | cafelos | | cafeto?

A I e
cafeto18 | | cafeto19 | | cafeto20

J

PAY ¥ o il L
cafeto25 cafeto28 | | cafeto29 | cafeto30

Ccafelo3 | | cafelod? | | cafelo33

cafelo34 | | cafelod5 | | cafeto36 | | cafelod7 | | cafeto3s | | cafetodd | | cafetodd

Figure 1. Ejemplo de repositorio de fotografias de arbusto de café. Fuente: Elaboracién Propia.

Se realiz6 el proceso de segmentacion de las fotografias de los arbustos de cafeto utilizando
YOLOVS5, una técnica de deep learning reconocida por su alta precision y velocidad en la
identificacion y localizacion de objetos. Para este proposito, se utilizé una laptop Acer Aspire A315-
57G, equipada con un procesador Intel Core i5 y 8 GB de memoria RAM. Para evaluar el rendimiento
de los modelos, se emple6 una matriz de confusion, una herramienta cuantitativa que ayudoé a
calcular métricas como precision, exactitud, recall y F1-Score. Esta matriz proporcioné una vision
detallada de la efectividad de cada método utilizado.

Consumo de CPU: Es la carga procesada por la unidad central de procesamiento durante la
ejecucion de las pruebas.

ncc j
Cc= —
jn

Table 1. Descripcion de las variables de la férmula del Consumo del CPU.

Variable Descripcion
Cc Consumo de CPU
Ccj Consumo de CPU en la prueba j
n Total de pruebas

Consumo de memoria: Indica la cantidad de memoria utilizada durante las pruebas.
n ij
Cm = —
j n

Table 2. Descripcion de las variables de la férmula del Consumo de la Memoria.

Variable Descripcion
Cm Consumo de memoria.
Cmj Consumo de memoria en la prueba j.
n Total de pruebas.

Fuente: Elaboracién propia.
Tiempo de procesamiento: Representa el tiempo promedio de respuesta entre el inicio y el final

de las pruebas.
ngf. —tf:
ey
j n

Table 3. Descripcion de las variables de la férmula del Tiempo de procesamiento.

Variable Descripcion
Tr Tiempo de respuesta.
Tfj Tiempo final de respuesta en la prueba j.

Tfi Tiempo inicial de respuesta en la prueba i


https://doi.org/10.20944/preprints202407.1114.v1

d0i:10.20944/preprints202407.1114.v1

Preprints.org (www.preprints.org) | NOT PEER-REVIEWED | Posted: 16 July 2024

n Total de pruebas.

Fuente: Elaboracion propia.
Precision: Proporcion de verdaderos positivos con respecto al total de casos positivos reales.

pocision — VP
recision = VP + FP

Table 4. Descripcién de las variables de la férmula de Precision.

Variable Descripcion
VP Verdaderos
FP Falsos positivos

Fuente: Elaboracion propia.
Exactitud: Representa la proporcién de predicciones, tanto positivas como negativas, en relacién

con todas las predicciones realizadas.
VP + VN

Exactitud=
Xactitud= o T TN

Table 5. Descripcion de las variables de la férmula de exactitud.

Variable Descripcion
VN Verdaderos negativos
VP Verdaderos positivos.
FP Falsos positivos.
FN Falso Negativo

Fuente: Elaboracién propia.
Recall: Indica la proporcion de casos positivos identificados correctamente entre todos los casos

positivos reales, teniendo como férmula.
VP

RCC&H = m

Table 6. Descripcién de las variables de la férmula de Recall.

Variable Descripcion
VP Verdaderos positivos.
FN Falsos negativos.

Fuente: Elaboracién propia.
F1-Sorce: Es una medida que combina precision y recall en un solo valor. Se calcula utilizando

la férmula que toma en cuenta ambos valores.
precis. recall

F1 — Score = 2. -
precis + recall

Table 7. Descripcion de las variables de la férmula de F1-Sorce.

Variable Descripcion
precis Casos positivos realmente positivos.
recall Casos positivos identificados correctamente.

Fuente: Elaboracion propia.
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3. Resultados

En esta seccion, se presentan los resultados del modelo YOLOVS5 aplicado a la deteccién de frutos
de café. En la Figura 2 uestra como el modelo YOLOV5 ha identificado y delimitado los frutos de café
presentes en la planta. Cada caja azul representa una deteccién del modelo, con una etiqueta que indica
el objeto detectado (“café”) y un valor de confianza asociado a la deteccion. Este valor de confianza
refleja la certeza del modelo respecto a la presencia de un fruto de café en la posicién indicada

Figure 2. Deteccion de frutos de café utilizando el modelo YOLOvVS5. Fuente: Elaboracién propia.

Las cajas delimitadoras azules encierran los frutos de café que el modelo ha identificado, y el
valor de confianza, que varia entre 0.3 y 0.82, se muestra al lado de cada caja. Un valor de confianza
mas alto indica una mayor certeza del modelo en la precision de la deteccion. Este resultado indica
que el modelo puede identificar correctamente los frutos de café, mostrando una alta precision y
fiabilidad en la deteccion.

La Figura 3 muestra la evolucion de la pérdida de la caja delimitadora a lo largo de las 50 épocas
de entrenamiento del modelo YOLOVS5. Al inicio, la pérdida es alta (alrededor de 0.13) y disminuye
rapidamente durante las primeras 10 épocas, lo que indica un aprendizaje eficaz. Hacia la época 20,
la pérdida se estabiliza en torno a 0.08, mostrando que el modelo ha alcanzado una precisién éptima
en la deteccién de objetos.

0.14

0.13

0.1
0.09

0.08
0 10 20 30 40 50 60

Figure 3. Evolucion de la pérdida de la caja delimitadora durante las épocas de entrenamiento. Fuente:
Elaboracién Propia.

La matriz de confusion fue utilizada para evaluar el modelo YOLOVS5, utilizando verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. Esta herramienta permite medir
el rendimiento del modelo en términos de precision, exactitud, recall y F1-Score, proporcionando una
vision detallada de su efectividad en la deteccién y conteo de frutos de café.
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Métricas de evaluacion: En la Figura 4 se presenta la matriz de confusién, que incluye las
definiciones de Verdadero (V) y Falso (F) junto con Positivo (P) y Negativo (N) para este proyecto de
investigacion.

Valores Reales

Positivos Negativos
F Falso Café
c Positivos | Café Real Detectado
-g Detectado
O
<
[
o Café Real No

Fondao
Negativos Dectectada

Figure 4. Matriz de confusion para este proyecto de investigacion. Fuente: Elaboracion Propia.

La Figura 5 muestra la matriz de confusion generada a partir de las imagenes reales y las
predicciones realizadas por el modelo YOLOv5

Valores Reales

VP FP
2 8729 247
=
o
o
2 [FN NN
@
o
386 0
YOLOvS

Figure 5. Matriz de confusién en YOLOV5.

Fuente: Elaboracion Propia

Con los datos obtenidos, es posible calcular diversas métricas que permiten medir y evaluar el
rendimiento del modelo de detecciéon. Las métricas que se utilizaran para esta evaluaciéon incluyen
precision, recall y F1 score. La precision refleja la exactitud del modelo en términos de la cantidad de frutos
de café detectados correctamente. Por otro lado, el recall indica la capacidad del modelo para identificar
los frutos, es decir, el porcentaje de frutos de café correctamente identificados por el modelo.

En este estudio, se da prioridad a la métrica F1 score sobre las demas, ya que esta métrica integra
tanto la precision como el recall, otorgandoles igual importancia y proporcionando un tmnico valor que
permite comparar el rendimiento del modelo de manera integral. Ademas, considerando que el modelo
se aplicara en condiciones de campo, es fundamental asegurar la deteccién precisa de los frutos de café,
que pueden ser facilmente confundidos con el entorno natural de las ramas y hojas del cafeto.

En la Tabla 8 se presentan los resultados obtenidos a partir de la matriz de confusion y las
métricas calculadas.

Table 8. Resultados del modelo Yolov5.

Yolov5
Precision 97.25%
Recall 95.77%

F1- Score 96.37%
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Figure 6. Grafico de barra de las métricas calculadas de Yolov5.

Fuente: Elaboracién Propia.

La precision del modelo se sittia en 95.25%, lo que indica que la mayoria de las detecciones
realizadas por el modelo son correctas. Esto refleja la alta capacidad del modelo para minimizar los
falsos positivos, es decir, la deteccion errdnea de objetos que no son frutos de café como si lo fueran.

Por otro lado, el recall del modelo es de 95.77%, lo que significa que el modelo detecta la mayoria
de los frutos de café presentes en las imagenes. Esta métrica mide la capacidad del modelo para
identificar todos los casos positivos, reduciendo al minimo los falsos negativos, es decir, los frutos de
café que no fueron detectados.

Ademas, el F1-Score del modelo es de 96.37%, una métrica que combina la precision y el recall
en un unico valor equilibrado. Un F1-Score alto indica que el modelo tiene un rendimiento robusto
en términos de precision y recall, proporcionando un balance 6ptimo entre la deteccion correcta de
frutos y la minimizacion de errores.

En la Figura 7 se observa que el tiempo promedio de deteccion por imagen de cafeto utilizando
YOLOVS5 es de 17.9 segundos. Este tiempo incluye todo el procesamiento necesario para identificar y
etiquetar los frutos de café en cada imagen.

Tiempo promedio de detencion por
imagen de cafeto

20 179

16

12

Segundos

B YOLOVS

Figure 7. Grafico de barra del tiempo promedio de detencion por imagen de cafeto. Fuente: Elaboracion
Propia.

4. Discusion

En esta investigacion realizada, la implementacion del modelo YOLOVS5 para la deteccion de
frutos de café ha mostrado resultados prometedores. La alta precisiéon y fiabilidad del modelo en la
identificacion de los frutos, junto con las métricas de evaluacion que incluyen precision del 97.25%,
recall del 95.77%, y un F1-Score del 96.37%, que destacan su capacidad para realizar detecciones
precisas. Este enfoque no solo mejora la eficiencia en la deteccion de los frutos de café, sino que
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también establece una base solida para su aplicacion practica en condiciones de campo, donde la
precision y la minimizacion de errores son criticas para la gestion agricola efectiva.

Asimismo Joel Junior Garcia Arteaga et al. [24] implementaron cuatro modelos de aprendizaje
automatico utilizando Python y las librerias scikit-learn y Keras. Después del proceso de One Hot
Encoding, el conjunto de datos aumento de 13 a 44 variables, con un total de 83,247 registros, de los cuales
el 70% (58,272) se usaron para entrenar los modelos y el 30% (24,975) para validar su rendimiento. La baja
correlacion entre las variables predictoras (sup_cosechada, produccién) y las variables independientes,
excepto entre sup_cosechada y sup_sembrada (95%), dificulté la generalizacion de la variable produccion
debido también a la distribucién dispersa de la precipitacion.

A igual que en la investigacion de Wu, L. et al. [23] se utilizé visién por computadora para lograr
una segmentacién automatizada eficiente y precisa. Los autores emplearon redes neuronales
convolucionales (CNN), alcanzando una precision del 95% en la segmentacion automatizada,
superando el 85% de los métodos tradicionales. En la segmentacion de imagenes médicas, lograron
una mejora del 10% en la precisién al identificar y clasificar tumores, alcanzando una precision del
90%. En conclusion, el uso de CNN en vision por computadora mejora significativamente la precision
y eficiencia de la segmentacién automatizada, siendo crucial para aplicaciones criticas.

En conclusién, aunque se han utilizado diversas aproximaciones y algoritmos para la
segmentacion y deteccion en imagenes con diferentes grados de éxito, el modelo YOLOv5 muestra
un rendimiento competitivo en la deteccidon de frutos de café, ofreciendo una alternativa precisa y
eficiente para su aplicacion en la agricultura. Estos avances no solo mejoran la gestiéon agricola, sino
que también sientan las bases para futuras aplicaciones en otros campos criticos, como la medicina y
el procesamiento de imagenes

5. Conclusiones

El presente estudio ha logrado responder eficazmente a la interrogante sobre la estimacion del
rendimiento de cultivos de cafetales utilizando técnicas de segmentacion en imagenes RGB y deep
learning. A lo largo del proceso de investigacién, se cumplieron los objetivos propuestos,
demostrando la capacidad del modelo YOLOvV5, complementado con algoritmos de conteo
desarrollados con OpenCV, para identificar y contar frutos de café con alta precision.

Durante el entrenamiento del modelo, se utilizaron fotografias capturadas en campo que incluian
frutos en diversas posiciones, desde vistas cercanas hasta frutos parcialmente ocultos, permitiendo una
generalizacion robusta del modelo. La técnica de etiquetado manual, llevada a cabo con la herramienta
MakeSense, optimizo el proceso de creacion del dataset y redujo considerablemente el tiempo necesario
para el etiquetado.

El modelo YOLOvV5 mostrd ser eficiente en términos de tiempo de ejecucion y manejo de falsos
positivos, reflejando un buen desempefio general. Ademas, la integracion de OpenCV para el conteo
de frutos complementd eficazmente la segmentacion y deteccion realizada por YOLOVS.

En sintesis, las técnicas de segmentacion y deep learning, junto con los algoritmos de conteo
desarrollados con OpenCV, han demostrado ser metodologias efectivas para la estimacion de la
produccién de café. Los resultados obtenidos proporcionan una herramienta valiosa para los
agricultores y productores, facilitando la toma de decisiones y mejorando la gestion de los cultivos.
Esta investigacion no solo valida el enfoque propuesto, sino que también establece una base sélida
para futuras mejoras y aplicaciones en la agricultura de precisién.

En el estudio de R. Rodriguez Morales et al. [25], se desarrollaron y evaluaron algoritmos para
la segmentacion precisa de imagenes. Utilizando técnicas avanzadas, lograron aislar detalles con un
95% de éxito, reduciendo el ruido sin perder informacion importante, sus algoritmos mejoraron la
claridad de las imagenes en un 20%. Ademas, demostraron un 80% de eficiencia en la aplicacién a
bases de datos extensas con minimos ajustes de parametros, destacandose por su eficiencia y
versatilidad en el procesamiento de imagen.
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