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RESUMEN

El desarrollo de este proyecto se basé en un conjunto de sistemas, los cuales colaboran entre ellos para detectar la
germinacion de semillas de tomate rifién. Este conjunto estd compuesto de un sistema de adquisicion de datos, el
cual dispone de componentes de tipo sensor y actuador como hardware y usa como software visién por computador
y técnicas de inteligencia artificial conocidas como Machine Learning que emplea modelos supervisados y no
supervisados. Ademas, cuenta con un sistema robdtico cartesiano, implementado en el interior de un ambiente
cerrado, este sistema robdtico contiene una camara en su eje X, encargada de adquirir imagenes para la deteccion de

germinacion de las semillas de tomate rifidn.

Palabras clave: Germinacién de semilla de tomate rifién, Ambiente Controlado, Sistema rob6tico cartesiano, vision

por computador, inteligencia artificial, Machine Learning.
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IMPLEMENTATION OF A
CONTROLLED ENVIRONMENT FOR
TOMATO SEED GERMINATION
USING COMPUTER VISION AND
ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES

ABSTRACT

The development of this project was based on a set of systems, which collaborate with each other to detect the
germination of tomato seeds. This set is composed of a data acquisition system, which has sensor and actuator
components as hardware and uses computer vision and artificial intelligence techniques known as Machine Learning as
software that uses supervised and unsupervised models. In addition, it has a Cartesian robotic system, implemented
inside of a closed environment, this robotic system contains a camera on its X axis, responsible for acquiring images to
detect germination of tomato seeds.
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Resumen— EI desarrollo de este proyecto se basé en un
conjunto de sistemas, los cuales colaboran entre ellos para
detectar la germinacion de semillas de tomate rifion. Este
conjunto estd compuesto de un sistema de adquisicion de
datos, el cual dispone de componentes de tipo sensor y
actuador como hardware y usa como software visién por
computador y técnicas de inteligencia artificial conocidas
como Machine Learning que emplea modelos supervisados
y no supervisados. Ademas, cuenta con un sistema robético
cartesiano, implementado en el interior de un ambiente
cerrado, este sistema robético contiene una cAmara en su eje
X, encargada de adquirir imagenes para la detecciéon de
germinacién de las semillas de tomate rifion.

Palabras clave: Germinacion de semilla de tomate
rifién, Ambiente Controlado, Sistema roboético
cartesiano, vision por computador, inteligencia
artificial, Machine Learning.

l. INTRODUCCION

En la actualidad, el incremento de la poblacién afio tras
afio, ha hecho que los recursos alimenticios, de cada
ciudad, genere una mayor demanda en los hogares. Se
estima que la poblacion actual, se encuentra sobre los
6000 millones de habitantes, en todo el planeta, y para el
2025 podria ser de unos 8500 millones [39] [40] [41],
generando un problema en el abastecimiento de frutas,
verduras, legumbres, hortalizas, comida en general, para
cada familia. Es por ello, que, al utilizar huertas verticales
con sistemas electrénicos o huertas inteligentes, para las
viviendas, es posible generar un mejor abastecimiento de
alimentos en cada hogar.

Las huertas electrénicas [4] [24] [29] [30] [32], cuentan
con sistemas robotizados, los cuales se encargan de la
adquisicion de imagenes, estos sistemas permiten

determinar el estado de las plantas sembradas, siendo de
gran utilidad para personas que desconocen a
profundidad del cuidado de ellas, ademas con ayuda de
sistemas administradores electronicos encargados del
monitoreo en tiempo real, mejoran el cuidado del
alimento a ser sembrado.

Los sistemas administradores electronicos son los
encargados de almacenar informacién detallada, también
conocida como datos, estos datos son transmitidos por
sensores [19] [20] [21] [22] [23] al microcontrolador para
ser recopilados y almacenados para su posterior analisis.

Dando como resultado una solucién, con la cual cada
hogar pueda disponer de alimentos en casa, gracias al uso
de huertas electronicas.

Teniendo en cuenta, que el conocimiento de una sola
planta presenta varias fases o etapas, es necesario
enfocarse en cada etapa de manera separada, siendo el
motivo por el cual este estudio se centra en la etapa de
germinacion de semillas de tomate rifién.

Este trabajo se presenta en diferentes segmentos, el
primero consiste en la recoleccidn de caracteristicas
obtenidas de semillas de tomate rifién, las cuales son
proporcionadas por imagenes. Estas imagenes son
descritas desde el punto de vista de una cdmara digital con
ayuda de vision por computador; posterior se presenta la
construccidn de un sistema robotizado cartesiano para
estudiar y analizar la fase de germinacién de las semillas
de tomate rifiébn. Ademas, se implementa técnicas de
inteligencia artificial con los datos recopilados, como
segmento final se presentan resultados, conclusiones y
trabajos futuros.



1. ESTADO DEL ARTE

El crecimiento de nuevas tecnologias conlleva una
mejora en la calidad de vida del ser humano, siendo las
areas de agricultura, robdtica, visién por computador e
inteligencia artificial [1] [2] [3] [4] [5], una buena
combinacion para resolver problemas situados al
abastecimiento de alimentos [6] [7]. Uno de estos avances
se muestra en la adquisicion de datos, de manera masiva,
o llamada mineria de datos [8] [9], asi crea la posibilidad
de evaluar informacion recopilada por largos periodos de
tiempo, con el uso de micro controladores, sistemas en un
solo chip (SoC) y ordenadores; generando un punto
importante para su extraccién y analisis [10] [11] [12].

Otro avance se sitlia en el uso de vision por computador,
el crecimiento de los beneficios al aplicar esta area se ha
incrementado [13] [14] [15]; su implementacién ha sido
acogida por diferentes areas como: seguridad, agricultura,
medicina y en distintos campos de la industria; esto ha
generado un desarrollo significativo en métodos,
procesos y algoritmos dedicados a la extraccion de
caracteristicas definidas por pixeles [31]. Estos pixeles
contienen informacién imperceptible al ojo humano,
haciendo que una camara pueda captar a estas
caracteristicas y transférmalas en datos [16] [17] [18].

Estos datos son almacenados junto a informacion
proporcionada por sistemas administradores electronicos,
posteriormente esta informacion es usada para determinar
modelos y con estos distinguir patrones en la
informacion. Siendo estos modelos construcciones
conceptuales simplificadas de una realidad con mayor
complejidad como es el desarrollo de las semillas.

Las plantas presentan diferentes tipos de frutos, siendo las
semillas el 6rgano de dispersion de ellas, de esta manera
el considerar la fase de germinacién como satisfactoria se
deberd a las condiciones medioambientales y end6genas
apropiadas [43] [44] [46].

Es por ello que para analizar estos modelos se emplean
computadores, ideales en el manejo de software, el cual
contiene diferentes técnicas de visién por computador
que son combinadas con inteligencia artificial [24] [25]
[26] [27] para deteccién de patrones presentes en el
desarrollo. Con estos patrones se puede identificar
variaciones en las plantas [28] o también en el
crecimiento de las mismas.

Al emplear tecnologia en agricultura, ya sea usando
vision por computador, inteligencia artificial o un
hardware electronico especializado, como herramienta de
apoyo [29] [30] el crecimiento de los beneficios en esta
area es acelerado. Simplificando el entendimiento de la
fase de germinacién que es conocida como el cambio de
estado entre la semilla y la nueva planta.

1. METODOLOGIA

Para comprender la fase de germinaciéon de la
semilla de tomate rifién, es necesario conocer la semilla.
La planta al formar su fruto, genera un estado de
sobrevivencia ante una posible sequedad del entorno,
siendo la semilla el resultado de este estado, ademas la
misma sera la que posea nutrientes, que alimentara a la
nueva plantula [42] [44] [46].

Las semillas resisten largos periodos de almacenamiento,

a este estado se lo considera dormicion de las semillas. La
dormicién dependera de las caracteristicas fisioldgicas y
morfolégicas de cada semilla. Es por ello, que el proceso
de germinacion inicia con la toma de agua por la semilla
en estado de dormicién o semilla seca y termina cuando
una parte del eje embrionario atraviesa la estructura
envolvente que rodea a la semilla [45] [46]. Siendo de
utilidad el uso de técnicas de vision por computador e
inteligencia artificial para analizar diversos parametros en
la fase de germinacion, enfocando estas herramientas en
esta etapa.

Los parametros analizados en esta investigacion son de
diferentes tipos [10] [15] [18] [20] [33], estéticos y
dindmicos. En los estéaticos se define a tres tipos de suelo:
turba, sustrato de vivero y una mezcla de sustrato de
vivero con humus de lombriz en concentraciones de
cincuenta por ciento en cada parte.

Los pardmetros dindmicos son extraidos para ser
analizados, un ejemplo de ello seria el contorno de las
semillas, ya que proporciona caracteristicas visuales de
las mismas. Otros parametros son: temperatura [22],
humedad [19] [20], indice de calor del ambiente, calidad
de luz y el nimero de semillas germinadas. Este Gltimo
parametro es implementado gracias a la visién por
computador, combinado con técnicas de inteligencia
artificial conocidas como Machine Learning (ML).

Variables Evaluadas:

Tipos de Suelo

Caracteristicas de la semilla de tomate rifién
Temperatura ambiente

Humedad Ambiente

indice de calor Ambiente

Humedad Suelo

Temperatura del Suelo

Cantidad y Calidad de Luz

Ndmero de semillas Germinadas

A Tipo de Suelo (Tipo A, Tipo B, Tipo C)

El tipo de suelo es considerado un pardmetro
estatico por sus propiedades caracteristicas, por ejemplo,
el suelo de tipo turba resulta de la descomposicion de



vegetales y restos de plantas teniendo de base al carbono.
Una ventaja que proporciona la turba es la capacidad de
retener el agua, su espacio que es elevadamente poroso y
generar buena circulacién de aire en las raices.

Otro parametro estatico es el sustrato de vivero, el cual,
presenta particulas grandes y pesadas, con porciones
arenosas y restos hojas secas, este tipo de suelo es
considerado rapido de trabajar, contando con una
cantidad minima de nutrientes. Y el Gltimo parametro
estatico considerado, es la mezcla de sustrato de vivero y
humus de lombriz, en partes iguales. El humus de lombriz
es considerado suave al tacto, por sus particulas pequefias
y lo caracteriza el contener nutrientes de materia
organica, ademas de retener el agua por largos periodos
de tiempo.

Tipo A: Turba

Tipo B: Sustrato de vivero
Tipo C: Sustrato de vivero 50 %
Humus de lombriz 50%
B. Analisis de caracteristicas de las semillas de

tomate rifion por medio de visidn por computador

Se realiza una toma de datos, a través de fotografias
que capturan la imagen de las semillas de tomate rifion.
La camara H300 de Sony, es utiliza para la adquisicion
de iméagenes, ya que contiene zoom Optico de 35x con
20,1Mps, una vez capturadas las imagenes, se continda
con la etapa de extraccién de caracteristicas visuales. Con
estas imagenes se procede a generar un algoritmo capaz
de transformar las imégenes capturadas a formato HSV y
emplear un filtro para extraer la capa de caracteristicas de
la semilla; una vez extraidas estas caracteristicas se
marcar el contorno de la semilla utilizando técnicas como
erosion, dilatacion para mejorar la extraccion de
contornos (ver Fig. 1).

<

Fig. 1. Extraccion de caracteristicas visuales por medio de vision
por computador.

HSV es un tipo de formato representado por matiz (H),
saturacion (S) y brillo (V), el cual es iddneo para
determinar la superficie de la semilla de tomate rifion. El
matiz (H) proporciona la longitud de onda del espectro
visible, a la cual el objeto va a ser analizado, en este caso
la semilla de tomate rifién. La saturacion (S) representa
que tan cerca se encuentra el color seleccionado (el matiz)
al gris, siendo una alta saturacion los colores brillantes y
de baja saturacion los colores opacos o que tiende al gris.
Y el brillo (V) es el encargado de acercar el color del
objeto al blanco o al negro.

Una vez adquirida la mascara o filtro para las semillas de
tomate rifion (ver Fig.2), pasan por una multiplicacion
binaria para presentar Unicamente la informacién que se
desea separar de la imagen (ver Fig. 3.)
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Fig. 3. Caracteristicas visuales de semillas de tomate rifion

Con esta informacion es posible aplicar algoritmos de
vision por computador como: dilatacion, erosion,
traslacion, rotacion, que permitan graficar el contorno de
la semilla y esto a su vez emplear en la preseleccién de
semillas, tomando los contornos mayores y descartando
los menores (ver Fig. 4).
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Fig. 4. Extraccion del Contorno de semillas

Como datos adicionales se toma el peso total de la
muestra de 100 semillas como indica la Tabla I.

TABLA I. Pesos de la muestra de semillas de tomate rifién

Muestra | Peso 100 semillas | Unidad
Al 0,311 g
A2 0,303 g
A3 0,308 g
A4 0,305 g
A5 0,311 g
A6 0,315 g
A7 0,323 g
A8 0,302 g
A9 0,317 g

A10 0,334 g
All 0,307 g
Al12 0,341 g
B1 0,332 g
B2 0,296 g
B3 0,32 g
B4 0,337 g
B5 0,354 g
B6 0,373 g
B7 0,361 g
B8 0,363 g
B9 0,357 g
B10 0,372 g
B11 0,378 g
B12 0,389 g

C. Disefio de un Sistema robotizado para el control
del Ambiente

Posterior a la toma de datos visuales de las semillas,
se realiza el disefio de un sistema robotizado cartesiano,
con movilidad en los ejes XYZ, para evaluar la
germinacion con maltiples semillas. Como disefio inicial
se establecen dos pisos para la toma de datos de semillas,
incrementando la extraccion de informacidn (ver Fig. 5).

Fig. 5. Disefio inicial de un ambiente germinador de dos pisos

Para la construccion de la estructura se emplea perfileria
de aluminio, por ser un material de alta resistencia y un
bajo peso. El disefio consta de dos partes: estructura fija
y estructura movil.

Su parte fija es considerada como el armazén que
encapsula a la parte movil del sistema robético cartesiano
y la parte mavil es la encargada de recopilar informacion,
gestionando los movimientos necesarios en los tres
diferentes ejes.

1. Estructurafija

La estructura fija se descompone en tres sub partes,
estructura fija alta, estructura fija media y estructura fija
baja. Estas estructuras son las encargadas de albergar al
sistema movil, al sistema administrador electronico y a
los semilleros que contienen los tres diferentes tipos de
suelo.

1.1. Estructura fija alta
La parte alta de la estructura fija es la encargada de

cerrar el ambiente que sera evaluado y controlado. En ella
se colocan los sensores (ver Fig.6) que determinan



humedad y temperatura, los cuales son los encargados de
adquirir datos para su posterior evaluacion. Para ello son
utilizadas sus columnas, en las cuales se colocan tres
sensores en cada una de ellas, ademas se utilizan estas
columnas para fijar laminas de acetato transparente
cerrando el entorno.

Fig. 6. Estructura Fija Alta

El acetato es el encargado de aislar la temperatura interior
de la exterior, gracias a este material el control de
temperatura no es afectado por corrientes de aire externas.

1.2. Estructura fija media

La parte media de la estructura fija tiene dos
funciones importantes. La primera es servir de soporte a
los semilleros (ver Fig. 7), los cuales estan conformados
por bandejas que contienen la poblacién de semillas, estas
bandejas ademéas de contener a las semillas también
contienen sensores de humedad, mangueras de riego y los
diferentes tipos de suelo, lo que incrementa su peso,
siendo necesario una estructura robusta que pueda
soportarlo.

Fig. 7. Estructura Fija Media

La segunda funcion es servir de riel para el
desplazamiento de la estructura movil a través del eje Y,
como complemento a su optima funcionalidad se debe
incluir una estructura adicional en la parte baja de la
estructura fija.

1.3. Estructura fija baja

La parte baja de la estructura fija tiene como
funcionalidad elevar al sistema robdtico cartesiano, de
esta manera genera libertad de desplazamiento en el eje
Y. La unién de perfileria lo asemeja a la forma de una
mesa (ver Fig. 8), gracias al aluminio, la parte baja de la
estructura puede servir de apoyo a todo el conjunto del
ambiente controlado.

Fig. 8. Estructura Fija Baja

2. Estructura Movil

El sistema robdtico cartesiano en su parte movil,
cuenta con diferentes segmentos, que a sSu vez se
conforman en subconjuntos de mecéanica y electronica.
Cada segmento de la estructura mdvil se caracteriza por
el desplazamiento en un eje cartesiano (ver Fig. 9),
permitiendo al sistema rob6tico un desplazamiento libre
en el entorno.

Fig. 9. Estructura Mdvil en sus tres ejes

El subconjunto mecénico consta de perfiles, tornillos sin
fin, rodamientos, varillas lisas, poleas y bandas; mientras
que, en su parte electrénica, cuenta con pulsantes de fin
de carrera, conjuntamente con motores a pasos para
controlar su desplazamiento.

Los motores a pasos tienen un movimiento de 1,8 grados
por paso, 200 pasos por vuelta, su margen de trabajo



maximo es de 3.2 vy 2.8 A. Cada motor es controlado
por drivers A4988 (ver Fig. 10) que aumentan el nimero
de pasos hasta 3200 por vuelta ganando precision, pero
con pérdida en torque y en velocidad.
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Fig. 10. Esquema de conexién Sistema Robético Cartesiano

Mientras que los pulsantes, mejor conocidos como fin de
carrera, son los encargados de limitar los movimientos en
el entorno, ya que son colocados en los diferentes
extremos de cada eje cartesiano, teniendo un inicio o
posicidn cero y un final o maxima distancia alcanzada, en
los ejes XYZ.

2.1. Estructura Moévil en el Eje X

El eje X de la estructura mévil, esta conformado por
soportes en sus extremos, encargados de la unién de
varillas lisas, colocadas de manera horizontal, varillas
lisas verticales y tornillos infinitos o sin fin. Estas dos
Gltimas piezas mecanicas son los puntos de union del eje
X con el eje Z; mientras que las varillas lisas horizontales
tienen como funcién dar apoyo a la base, encarga de los
accesorios como camara, sensor térmico y futuras
herramientas (ver Fig. 11).

Fig. 11. Estructura movil eje X

Para generar un desplazamiento en el eje X, el motor a
pasos es el encargado de mover la base de herramientas,
gracias a la banda dentada que atraviesa cada extremo del
eje X. Esta base tiene forma rectangular, la cual se une a
los rodamientos colocados en las \varillas lisas
horizontales, ademas cuenta con un tornillo para sujetar
las herramientas colocadas en ella.

2.2. Estructura Movil en el Eje Y

El eje Y es el encargado de transportar al sistema
robético cartesiano por los tres tipos de suelo, consta de

una varilla lisa transversal encargada de distribuir el
movimiento del motor a cada extremo de la estructura
mévil (ver Fig. 12). Estd conformado de dos bloques
rectangulares cuyo material es de metacrilato, cada uno
contiene un soporte para los motores de pasos en el eje Z;
otros elementos disponibles en estos bloques son tres
ruedas que se sujetan a los rieles de la estructura fija
media.

Fig. 12. Estructura movil eje Y

Entre cada rueda superior se colocan bandas dentadas
para el movimiento giratorio generando desplazamiento a
través de los rieles, lo que entrega movimiento al sistema
robotico cartesiano en el eje Y. Cada banda dentada
dispone de un acoplamiento, estos acoplamientos estan
sujetos a la varilla lisa que es controlada por el motor a
pasos.

2.3. Estructura Movil Eje Z

El eje Z consta de dos motores a pasos sincronizados
en su movimiento, ademas de una varilla lisa y un tornillo
sin fin en cada motor (ver Fig. 13). Este conjunto
mecénico electronico es el encargado del desplazamiento
vertical del eje X, ya que los elementos del eje Z se
encuentran conectados a través de los soportes extremos
enel eje X.

Fig. 13. Estructura mévil eje Z

Una vuelta del motor en el eje X recorre una distancia de
39,54mm, mientras que una vuelta del motor en el eje Y
recorre una distancia de 39,50mm y una vuelta del motor



en el eje Z recorre una distancia de 7,10mm (ver tabla 11,
I, 1V). Dependiendo de la precisién que se requiera
puede establecerse la distancia por codigo o software.

TABLA 1l. Eje X nimero de pasos para recorrer una distancia
NUmero de pasos Distancia Recorrida Eje X

3200 39,54mm
809 10mm
405 5mm

81 1mm

TABLA II1. Eje Y nimero de pasos para recorrer una distancia
NUmero de pasos Distancia Recorrida Eje Y

3200 39,50 mm
810 10mm
405 5mm

81 1mm

TABLA IV. Eje Z nimero de pasos para recorrer una distancia
Namero de pasos Distancia Recorrida Eje Z

3200 7,10mm
4507 10mm
2253 5mm
451 1Imm

El microcontrolador empleado para comandar los
movimientos del sistema robdtico cartesiano es el
atmega2560 de 8-bit, el cual se programa en lenguaje
C++,

Los microcontroladores son conocidos como dispositivos
electrénicos que contienen una estructura similar a un
computador, pero en un solo chip, por ejemplo, constan
de un microprocesador, memoria RAM, entradas y
salidas digitales. En un microcontrolador es necesario
utilizar diferentes analogias para los elementos bésicos
como resistencias, transistores y diodos. Las resistencias
son utilizadas para limitar la corriente que fluye a traves
del circuito o interrumpir el voltaje como un corcho en
una tuberia de agua, mientras que los transistores son
utilizados para controlar el flujo de la corriente
cambiando la corriente de base igual que una valvula que
controla el flujo de agua, mientras que los diodos son los
que permiten el paso de corriente a un lado o direccién,
pero lo impiden hacia el otro como los filtros en las
tuberias para retirar impurezas.

Con estos elementos es posible construir compuertas
l6gicas que permiten pasar de electrdnica analdgica a
electrénica digital, en la electrénica digital se dispone de
varias compuertas légicas que cada una costa de
diferentes tablas de verdad que pueden ser expresadas en
ecuaciones, que a diferencia de la matematica
convencional estas utilizan matematica booleana, la cual
ayuda a simplificar circuitos complejos. Con estas
compuertas logicas se pueden generar estructuras o
circuitos complejos capaces de sumar, multiplicar y hasta
almacenar informacion.

Estas estructuras se encuentran en un microcontrolador y
es posible controlarlas usando programaciéon o codigo
para generar acciones, para insertar el cédigo se utilizan
pines especificos para esta tarea. El cddigo puede ser
visualizado como lineas con ceros y unos, estas lineas
llevan en su interior acciones que el microcontrolador
debe realizar, como ejemplo, escribir en el registro uno,
el nimero siete, siendo la primera parte un conjunto de
ceros y unos que informan de esa accién, precedida del
lugar en donde se almacena, concluyendo con el dato que
se debe almacenar. Asi se puede utilizar lineas de cédigo
para generar programas de mayor complejidad. A este
lenguaje se lo conoce como ensamblador.

Para un ser humano, el lenguaje ensamblador es
complejo, por lo que se han generado diferentes tipos de
programas denominados de alto nivel que facilitan las
sentencias de codigo a un lenguaje de mayor
entendimiento  para el programador. Estos
microcontroladores estan presentes desde un reloj
despertador, juguetes electronicos, refrigeradores,
televisiones, hasta sistemas mucho mas complejos como
naves espaciales.

3. Algoritmo de desplazamiento para el Sistema
Robético Cartesiano

Se propuso un desplazamiento cubriendo la maxima
cantidad de semillas por cada semillero (ver Fig. 14), para
ello se maximiza el movimiento utilizando un
desplazamiento en el eje X hasta alcanzar su distancia
maxima, después avanza la distancia minima que se desea
recorrer en el eje Y para posteriormente retroceder el eje
X a su posicion inicial.

Fig. 14. Estructura Fija media y baja con bandejas de semillas

Para ello se propuso un algoritmo disefiado para el
sistema robdtico cartesiano, el cual esta generado en
segmentos, el primero de estos segmentos de cddigo es
posicion inicial o minima posicion de inicio, el cual
establece la posicién de inicio en cada eje; el siguiente
segmento es posicion de lectura, la cual es opuesta a la
posicion de inicio (ver Fig. 15), de esta manera se
compone un recorrido por la estructura fija atravesando
los tres tipos de suelo.
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Suelo
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Paosicion Cero
Fig. 15. Posicién Cero y Posicién de lectura basada en los tres tipos
de suelo

La posicion de inicio es un conjunto de movimientos
decrementales en cada eje, estos movimientos se
encuentran en un bucle, los cuales se detienen cuando
cada eje llega a su posicion de inicio, la cual es
determinada por cada fin carrera inicial. En cambio, la
posicion de lectura consta de un incremento del eje Y
hasta alcanzar al fin de carrera final en este eje y con un
decremento del eje X, similar a la posicién cero o inicial,
hasta accionar el pulsante que conforma al fin de carrera
inicial del mismo eje. Con estos segmentos se estructura
el algoritmo para formar recorridos automaticos en la
estructura fija, de esta manera se genera los primeros
trayectos para la adquisicion de informacion (ver Fig. 16).

INICIO Posicién Cero

Posicion de Lectura

Incremento X

Fin Carrera X
final

Decremento Y

Decremento X

No Si

Fin Carrera X
inicial

Fig. 16. Algoritmo trayectoria inicial

Al incluir un segundo piso en la estructura fija, el
incremento en Z de la estructura mdvil debe asegurar que
no golpee el segundo piso cuando se alcance la posicién
de lectura de la segunda planta, para ello se genera un
algoritmo adicional, el cual crea un incremento solo
cuando haya realizado un trayecto final inferior, asi se
ejecuta el siguiente trayecto en la posicion maxima del eje
Z (ver Fig. 17).

Decremento Y

Fin carrera Y Continua Proceso

final

BanderaZ=0 Bandera Z=0

Posicién Cero Posicién Cero

Incremento Z

Fin CarreraZ

Espera 1s final

Banderaz=1

Posicion Cero

Fig. 17. Algoritmo adicional para segundo piso

4. Implementacién del Sistema para la lectura y el
control del Ambiente

El sistema para la lectura y el control del Ambiente
esta conformado por elementos de lectura, conocidos
como sensores, elementos del control del sistema o
actuadores, y una parte central llamado microcontrolador.
Este conjunto electrénico facilita la toma de informacion
a ser almacenada, gracias a sus sensores, ademas de
solucionar necesidades que presentan los semilleros
como la calefaccién y el riego. A continuacion, se
presenta informacion sobre estos elementos.

4.1. Elementos de lectura

El sistema administrador electronico considera
elementos de lectura como la temperatura ambiente, la
cual es llevada a cargo por un termistor de coeficiente de
temperatura negativo (NTC) utilizando la resistividad que
produce el ambiente para encontrar una estabilidad a
largo plazo, siendo el médulo sensor DHT (Digital
Humidity Temperature), el mas idoneo para esta tarea
[22]. El elemento sensor DTH seleccionado es el DHT11



por ser el de mayor disponibilidad comercial en el
mercado ecuatoriano. El rango de medida es de 20% a
90% en humedad relativa (RH), y de 0 °C a 50 °C con un
margen de exactitud de mas menos 2 °C en temperatura.

Un segundo elemento de lectura es la humedad del suelo
[19] [20], se puede medir utilizando técnicas de tipo:
gravimétrica, nuclear, electromagnética, tensiométrica,
higrométrica, entre otras. La técnica gravimétrica es
utilizada para calibrar un sensor de humedad del suelo
electromagnético de tipo capacitivo. Los sensores
capacitivos de humedad del suelo (sensor CSM)
aprovechan el contraste dieléctrico entre el agua y el
suelo, donde los suelos secos tienen una permitividad
relativa entre 2-6 y el agua tiene un valor de
aproximadamente 80.

Otro elemento de lectura es la cantidad de PAR
(Radiacion Fotosintéticamente Activa) comprendido
entre los 400 a 700 nanémetros de longitud de onda del
espectro visible lo que permite determina la calidad de
luz ambiente (ver Fig. 18), se emplea un convertidor de
luz a color digital, el sensor TCS34725presentae alta
sensibilidad, ademds de contar con filtro infrarrojo (IR),
este sensor utiliza comunicacion 12C, proporcionando un
retorno digital de rojo, verde, azul (RGB) y valores de
deteccion de luz clara en un amplio rango dindmico (ver
Fig. 19).

Fig. 18. Sensor TCS34725 convertidor de luz a color digital
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Fig. 19. Capacidad de respuesta espectral del fotodiodo

Con estos elementos, conectados al microcontrolador
atmega2560 de 8-bit (ver Fig. 20), se realiza un
algoritmo, en lenguaje C++, para recibir cada dato como:
temperatura ambiente, indice de calor ambiente, humedad

del ambiente, humedad del suelo, cantidad de luz,
representada por la variable luxes, y calidad de luz
representadas por las variables limpio, temperatura de
color, rojo, verde y azul (ver Fig. 210).

Fig. 20. Esquema electronico de elementos de lectura
Inicio

Adquisicion Sensor
DHT11

Adquisicion Sensor
CMS

Adquisicion Sensor
TCS34725

Envio de
informacion

Fig. 21. Algoritmo para la adquisicion de informacion (C++)

Una vez colectada la informacién de cada sensor por el
microcontrolador atmega2560 de 8-bit, se envia a un
microcontrolador de mayor capacidad de memoria,
velocidad de procesamiento como el microcontrolador
ARM cortex A72 de 32bits (ver Fig. 22), el cual se
encarga del almacenamiento de informacién en la base de
datos MariaDB de MySQL.
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Fig. 22. Esquema electrénico de conexién entre microcontroladores

Se incorpora en el sistema robdtico cartesiano, el sensor
AMG8833 en conjunto a una camara OV5647 de 5
Megapixeles en el eje X (ver Fig. 23). El sensor
AMGB8833 fabricado por Panasonic, es una matriz de
sensores térmicos infrarrojos de 8x8.

Fig. 23. Componentes electronicos usados en el eje X del sistema
robético cartesiano

Las 64 lecturas individuales de temperatura infrarroja
(ver Fig. 24) se envian por comunicacion 12C al
microcontrolador almacenando la temperatura del suelo.

Fig. 24. Sensor térmico AMG8833
4.2. Elementos de Control del Sistema

El sistema de control electronico cuenta con
elementos actuadores considerados variables binarias, ya
que expresan su accion en codigo encendido o apagado
para el ingreso en la base de datos. Por ejemplo, al riego
se lo presenta con un algoritmo que se activa cuando la
humedad del suelo es baja, considerando esto un 40%, y
se desactiva cuando la humedad alcanza el 80%. Se
disefa el control de riego usando modulacién por ancho
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de pulso (PWM), la cual permite controlar la salida de
voltaje promedio, en conjunto con el médulo IRF520N
el cual va conectado al motor de la bomba succionadora
de agua (ver Fig. 25).
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Fig. 25. Esquema de conexién etapa Riego

El médulo IRF520N dispone de un mosfet permitiendo
manejar voltajes de 5v a 24v. Los ventiladores, usan
motores de corriente continua (DC), estos motores DC
son controlados por PWM al igual que la variable de riego
en conjunto con el modulo IRF520N (ver Fig. 26).
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Fig. 26. Esquema de conexién etapa Ventiladores

Otro elemento de accion es la calefaccion, esta variable
en conjunto con los ventiladores de entrada y salida son
simbolizados como encendido y apagado en la base de
datos. Mientras que el algoritmo de control de
temperatura interno es representado por un controlador
proporcional, integral y derivativo (PID), el cual tiene
como sensor de medicién, el conjunto de sensores de



temperatura ambiente DHT11 y como planta una
resistencia calefactora (ver Fig. 27), ademas de los
ventiladores de entrada y salida que son usados para
controlar el flujo de aire caliente y expulsarlo si se
presenta en exceso.

[

i

o
]
=1

Fig. 27. Esquema de conexion etapa calefactora

El controlador PID consiste en un mecanismo con
retroalimentacién, el cual provee una accion de control
usando el error actual, errores del pasado y los errores que
podrian darse en el futuro, refiriéndose a estos como valor
proporcional, valor integral y valor derivativo
respectivamente. De esta manera la planta se representa
por la resistencia calefactora y la sefial de referencia es
representada por la temperatura del ambiente a la que se
desea mantener. La matriz de sensores DHT proporciona
una sefial de salida actual que se compara con la sefial de
referencia dando de esta manera un error, este valor de
error es enviado al microcontrolador el cual es el
encargado controlan a través de las constantes Kp, Ki, y
Kd, el comportamiento de la planta. Ajustando estos
parametros para que el bucle de control corrija de manera
eficaz y en el minimo tiempo posible los efectos de las
perturbaciones entregadas por el entorno.

4.3. Algoritmo para adquirir informacién del
Sistema robdtico cartesiano y el control del
ambiente

Para llevar a cabo la adquisicion de informacién de
imagenes, lectura de matriz térmica, ademas del
almacenamiento y gestion para el ingreso por medio de
web a la base de datos, se emplea el microcontrolador de
32bits ARM cortex A72 que se encuentra en el médulo
raspberry pi 4 de 8GB de RAM. Este microcontrolador
usa un algoritmo (ver Fig. 28) encargado de la captura de
imagenes, recopilacion de datos e insercion de
informacién adquirida por el sistema rob6tico cartesiano
y por el sistema administrador. El lenguaje usado para

11

este algoritmo es Python, el cual es un lenguaje de
programacion que se destacan en ser orientado a objetos,
imperativo, reflexivo, funcional y multiparadigma.

Inicio

Adquisicion Imagen

Adquisicion Sensor
Termico

Lectura de Datos

Almacenamiento de
Datos

IF

Fig. 28. Algoritmo para la adquisicién de informacion (Python)

Para generar la insercion de informacion en la base de
datos MariaDB a través de python, se usa sentencias de
lenguaje MySQL por ser el lenguaje que maneja la base
de datos. Siendo una base de datos el conjunto de
archivos que contienen informacién almacenada, la cual
estd estructurada en tablas, estas tablas disponen de
campos que contienen la informacién sobre el sistema, los
cuales se llenan con las filas o registros.

Para el ingreso de la informacibn se emplea un
microcontrolador ARM cortex A72, el cual se encuentra
en el modulo raspberry pi 4 de 8G de RAM, usa como
sistema operativo (OS) Raspbian, este OS se basa en
distribucion de Linux denominada Debian, ademas
permite gestionar al modulo raspberry como servidor web
combindndolo con myphpadmin para administrar la base
de datos de MariaDB (ver Fig. 29, Fig. 30).
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ID FECHA_HORA  POSICION X POSICIONY IMAGEN TIPO_SUELO TEMP.A IND_CALA HUMA HUM_S TEMP_S 3 S
120210528 19:10:31 1 imagen 1 2310 B9.00 37 39.00 mattiz_ten
2 20210528 19:1036 xl ¥l imagen 1 2310 B3.00 2327 /00 matiz_ten
3 2021-05-2819:10:41 31 1 imagen 1 2300 £9.00 2316 38.00 mattiz_ten
4 2021-05-2619:10:47 1 ¥l imagen 1 2300 B9.00 2316 39.00 matriz_ten
5 20210528 19:1052 «l I imagen 1 2800 B0 2396 300 matriz_ten
6 2021-05-25 19:10:57 1 ¥l imagen 1 2310 B9.00 237 39.00 matriz_ten
7 2021052819102 Kl I imagen 1 2300 E9.00 2316 3900 matiz_ten
8 2021-05-2819:11:07 »1 1 imagen 1 2310 B9.00 37 39.00 mattiz_ten
5 20210528 19:11:13 xl I imagen 1 2300 E3.00 2316 300 matiz_ten

10 2021-05-28 19:11:18 1 1 imagen 1 2310 £9.00 pxhery 39.00 mattiz_ten

1 2021-05-26 19:11:23 x1 ¥1 imagen 1 2310 69.00 2327 39.00 matriz_ten

12 20210528 19:11:28 1 ¥l imagen 1 2310 B9.00 2327 3900 matiz_ten

13 20210528 19:11:34 31 1 imagen 1 2310 B8.00 2324 39.00 mattiz_ten

14 20210528 19:11:39 x1 ¥l imagen 1 2300 B300 2318 300 matiz_ten

15 2021-05-28 19:11:44 31 1 imagen 1 2310 £9.00 pxirg 38.00 mattiz_ten

16 2021-05-28 19:11:49 x1 ¥l imagen 1 2300 B9.00 2316 39.00 matriz_ten

20210528 19:11:54 « I imagen 1 2800 B0 2396 300 matriz_ten

=

~ Fig. 29. Inicio de tabla parametros del sistema administracion
electrénica

IMAGEN_TERMICA LUX_T LIMPIO.T TEMP COLT RT GT BT RIEGO VENTIN VENT OUT CALOR GERMINACIC

imagen_termica 85 434 12688 102 143 1470 a o o a F|g 31 Pléntula germlnada

imagen_termica 86 434 12268 102 144 147 o o o o o

imagen_termica 85 434 12588 102 143 147 ) o o o o

imogen s 8B fases o ow w0 oo (R Se utiliza el algoritmo disefiado para extraer
magenfemis 85 4w 125 w00 v oo caracteristicas que corresponden a la plantula usando el
imagen_termica 85 433 12588 102 143 147 o o o o o ’ -

e & s e moe w0 o o - formato HSV. Se encuentra la capa de caracteristicas (ver
mgnime %A mw @ W w0 96 o o Fig. 32) de la figura analizada y haciendo uso del eje Z en
magen.femis 85 43 125 w00 v oo el sistema robdtico cartesiano, se desplaza hasta la altura
imagen_termica 85 43 12647 101 143 147 0 i 0 0 i ;. , .

o tomee 8 im o o w0 . . maxima, con la méascara de filtrado, se encuentra la mayor
magtmes G @ me  mowe w0 0 o o o parte de semillas (ver Fig. 33) que han concluido su etapa
e emes B A2 e " v de germinaciébn y comienzan su nueva etapa de
imagen_termica 85 432 12647 10 143 1470 o o o o - -

imagen_termica =) 432 12647 101 143 147 ) o o o o CreCImIento

imagen_termica =) 432 12647 101 143 147 o o o o o

imagen_termica 85 432 12647 10m 143 1470 a o o a e .
agen_tetmica =) 432 12647 101 143 147 o o o o o

ila

Fig. 30. Continuacion de tabla pardmetros del sistema
administracion electrénico

D. Analisis del Nimero de semillas Germinadas
mediante técnicas de inteligencia artificial.

Una semilla de tomate rifién, que ha germinado
exitosamente, presenta un sistema radicular, un tallo
principal y sus hojas. Para identificar por imagen una
semilla germinada, se emplea el sistema robético
cartesiano para adquirir esta imagen (ver Fig. 31).

Fig. 32. Extraccion de caracteristicas por HSV



Conjunto de Imagenes anx

Fig. 33. Elevacion en sistema cartesiano con filtro de caracteristicas

El algoritmo tiene gran dependencia a la luz del ambiente,
presenta un mejor rendimiento cuando se controla la luz
que rodea al objeto, y un menor rendimiento cuando la
luz del entorno es cambiante o no es controlada, como es
el caso de los rayos de sol.

Ademas, a esto se suma las diferentes tonalidades de
color, que muestran los tipos de suelo (ver Fig. 34, Fig.
35, Fig. 36), ya que cada uno contiene caracteristicas que
pueden representar ruido visual en el sistema de
identificacion, haciendo que el uso del algoritmo, para
identificar caracteristicas con formato HSV, no sea el mas
optimo.

-‘ e >f",‘~-"-:?

. 7% A E
Fig. 35. Caracteristicas HSV suelo tipo sustrato de vivero germinado
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Fig. 36. Caracteristicas HSV sustrato de vivero 50 %, humus de
lombriz50% germinado

Es por ello que se considera el uso de un clasificador
binario de iméagenes para deteccion de objetos [31]. Este
tipo de algoritmo requiere imagenes positivas 0 imagenes
que contengan el objeto a ser identificado (ver Fig. 37,
Fig. 38, Fig. 39) e imagenes negativas o imagenes que no
contengan al objeto (ver Fig. 40, Fig. 41, Fig. 42). Con
estas iméagenes se entrena al algoritmo para que encuentre
rasgos caracteristicos del objeto que se desea localizar.

vivero.



Fig. 39. Imagen capturada como germinacion positiva en sustrato de
vivero 50 %, humus de lombriz 50%.

e

B 5 e
Fig. 41. Imagen capturada como germinacion negativa en sustrato de
vivero
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frame

’ v L)
Fig. 42. Imagen capturada como germinacion negativa en sustrato de
vivero 50 %, humus lombriz 50%.

1. Caracteristicas Haar

El método propone el uso de caracteristicas de tipo
pixel [31] en diferentes combinaciones, a estos se le
conoce como filtros de haar basicos (ver Fig. 43, Fig. 44)
gue se componen por una parte en blanco y otra de color
negro; siendo las partes negras las encargadas de dar un
resultado positivo en el filtro y las partes blancas un
resultado negativo al resultado final del filtro. El filtro
recorrer la matriz de imagen, encontrando caracteristicas
que definen al objeto.

ljﬂl:l:lEﬂ

Fig. 43 Filtros de Haar basicos [31]

m R E - i 0
Fig. 44. Filtros de Haar extendido [31]

Ya que una imagen de 24x24 pixeles puede presentar mas
de 160 mil caracteristicas diferentes, lo cual representa
una cantidad de cdmputo alta, propone el algoritmo una
integracion de imagen para disminuir el proceso de
cémputo.

2. Imagen integral

La imagen integrada es una transformacion de la
imagen original que da como resultado una imagen que
posee la sumatoria de pixeles [31] situados a la izquierda
y arriba en la imagen original, permitiendo calcular con
mayor rapidez la suma de todos los pixeles de cualquier
rectangulo en la imagen utilizando una simple ecuacién
como A = F(P4) — F(P2) — F(P3) + F(P1) (1)[31],



en donde A es el area que se desea encontrar y cada
funcion de punto P son los rectangulos a retirar (ver Fig.
45).

P P P P

Fig. 45. Imagen integrada para detectar con mayor rapidez el
rectangulo con la sumatoria de pixeles [31]

3. AdaBoost

Después se utiliza AdaBoost [31], como un método
de clasificacion, esto ayuda a tratar de forma eficiente un
ndmero elevado de caracteristicas, ya que se obtiene un
clasificador robusto que utiliza un sub conjunto de estas
caracteristicas.

La frontera de clasificacion de este método, no se
encuentra dada por una funcién paramétrica como se
presentan en los clasificadores de imagenes positivas y
negativas comunes, sino la combinacion de clasificadores
débiles o simples. Si se toma el rendimiento individual de
estos clasificadores simples, no resulta elevado, sin
embargo, la manera que tiene el método de aprender es
combinando estos clasificadores débiles en un
clasificador global [31] o fuerte que minimiza el error de
clasificaciébn y presenta una buena capacidad de
generalizacion.

La forma en la cual aprende cada clasificador simple, es
otorgando un peso diferente a cada ejemplo, dando un
mayor peso a ejemplos mal clasificados, por los
clasificadores previos, y viceversa, dando un peso menor
a los ejemplos positivos. Cada clasificador débil presenta
un arbol de decisién binario, de profundidad uno, que
calcula una funcion de caracteristica, de una sola
caracteristica haar para cada imagen de entrada, fijando
un umbral © para diferenciar los ejemplos positivos de los
negativos, teniendo en cuenta que la funcién de decision
optima puede ser la inversa, es por ello que para distinguir
entre estas dos opciones se introduce un parametro a =
{—1,1} .teniendo la ecuacion [31]:

fx) <o

f(x)=6 @

—a,
h(x)_{a,
Donde h(x) serd el clasificador débil, f(x) la

caracteristica de haar, © el umbral y a signo.

Valiéndose el algoritmo de los pardmetros de umbral y
signo para realizar una bdsqueda exhaustiva por el
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espacio de posibles umbrales, ademas de minimizar el
error ponderado por el peso de cada ejemplo.

Se entrena un clasificador débil diferente, en cada
iteracion del aprendizaje, para cada una de las
caracteristicas de haar f1 (x),f2 (x),f3 (x)... fn (x)
[31] encontradas, dando un clasificador débil diferente
h1 (x),h2 (x),h3 (x)..hn (x) [31]con un error
diferente, de esta manera descartando a los que presente
errores muy altos.

El siguiente paso es la ponderacion de los ejemplos de
aprendizaje, en cada iteracion los pesos w; se actualizan
en funcion del error del clasificador débil aprendido [31]

( .

| ;le(t), h(x;) # y;
D=1 5 7 o ©

ice 2 ¢ h(x) =y

Siendo este clasificador debil mejor que un clasificador
aleatorio dando su error de clasificacion e;menor a 0,5
dejado a los casos mal clasificados con un error mayor
que uno, mientras que los casos que han quedado
correctamente clasificados su factor de actualizacion ser
menor que uno.

Para generar la combinacidn de clasificadores débiles en
un clasificador global fuerte se genera un proceso
iterativo, teniendo un nimero de iteraciones total T. En
cada iteracién se selecciona una caracteristica y se
aprende un clasificador débil, con la suma de
clasificadores débiles que se han aprendido, dado mayor
importancia a los clasificadores débiles que tienen un
menor error, se obtiene un clasificador fuerte [31]:

T
HE) =sign () ah(0) 4

Si esta suma da un valor positivo se clasifica como
positivo o verdadero al objeto y si la suma da negativo se
clasifica como negativo o falso a la semilla germinada.

4. Clasificador de Cascadas

Posterior al uso de AdaBoost se plantea el uso de
cascada de clasificadores [31], ya que una imagen
presenta una cantidad elevada caracteristicas de haar,
siendo este método complementario, capaz de alcanza su
objetivo con mayor eficiencia, el cual es identificar la
germinacion de una semilla.

El detector de germinacion utiliza el método de ventana
deslizante que genera un nimero elevado de hipétesis que
corresponde al desplazamiento de una ventana, por toda
la imagen a mdltiples escalas, en estas ventanas la
mayoria de hipétesis no corresponden a la semilla



germinada. Es por ello que este método trata de descartar
el mayor nimero posible de ventanas que no contienen la
semilla germinada para concentrar un mayor esfuerzo
computacional con aquellas ventanas que tengan mayor
probabilidad de ser una semilla germinada.

Mediante una combinacion secuencial de clasificadores,
conocido como cascada de clasificadores, una imagen
sera reconocida como germinacién, solo cuando es
reconocida de forma correcta por todos los clasificadores
de la cascada, basta que uno de estos clasificadores
rechace la imagen, para clasificar esta imagen como no
germinada (ver Fig. 46)

Posible Posible

I Clasificadar 1|—|C|asificador z]- —-lCIasificadDr 1Y |—

Mo germinada Mo germinada Mo germinada

Fig. 46. Cascada de clasificadores

De esta manera la reduccion de tiempo de calculo se
obtiene al combinar dos factores, el primero consiste en
reducir el nimero de imagenes que pasan por cada
clasificador y el segundo factor es el uso de pocas
caracteristicas haar empleadas en los primeros niveles
para descartar un gran conjunto de imagenes.

Este proceso es controlado por un objetivo de
rendimiento (OR) fijado para cada nivel de la cascada,
este OR queda en relacion del nimero maximo de falsas
detecciones permitidas para el clasificador y el nimero
minimo de detecciones correctas exigido al controlador.

La clave del funcionamiento de la cascada esta en como
entrenar al clasificador para rechazar un gran nimero de
imagenes negativas mientras se aceptan todas o casi todas
las imagenes positivas. Cada clasificador en un nivel de
la cascada serd un clasificador fuerte entrenado con
AdaBoost con una diferencia. Mientras que en AdaBoost
se minimiza el error de clasificacion global, en la cascada
cada clasificador tendr& como objetivo un numero
maximo de falsos positivos que corresponde a falsas
detecciones de germinacién y un nimero maximo falsos
negativos que corresponde a semillas germinadas que no
son detectadas. Introduciendo un factor de margen s para
mover la frontera de division a la derecha o izquierda para
cumplir con el objetivo de falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN) [31]:

T
HE) = sign () ah()+5)  (5)
i=1

En algunos casos, el mover la frontera de divisién con un
factor s no es suficiente para encontrar un punto que
cumpla con los dos objetivos FP y FN, en estos casos se
determina que el clasificador fuerte no es robusto para el

Germinada
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objetivo propuesto, reentrenando un clasificador fuerte
afiadiendo mas caracteristicas de haar al clasificador. De
no ser suficiente el nimero de caracteristicas haar para
ese nivel de la cascada, se fija un nimero maximo de
caracteristicas por clasificador.

Siendo el algoritmo de aprendizaje global de la cascada
(ver Fig. 47), el introducir el objetivo de falsos positivos
y falsos negativos deseados, ademas del nimero maximo
de caracteristicas haar que se podrian usar para entrenar
un clasificador fuerte. Si el objetivo no se ha cumplido se
incrementa el ndmero de caracteristicas, se entrena el
clasificador fuerte una vez mas, posteriormente se revisa
el factor de margen hasta llegar a cumplir con el objetivo
FP y FN o hasta llegar al nimero maximo de
caracteristicas, de esta manera se entrena al primer
clasificador.

Ingreso FP, FNy el
numero maximo
de caracteristicas

Entrena un Clasificador Fuerte

Adapta al dasificador Fuerte al
margen de FPy FN

Objetivo cumplido o numero
maximo de caracteristicas
alcanzado

Aumenta nimero de
caracteristicas

Clasificador 1

Fig. 47. Algoritmo de cascada de clasificadores

Este proceso se repite para todos los niveles de la cascada,
sin embargo, el primer clasificador ha rechazado un gran
namero de imégenes por lo tanto no se desea que los
nuevos clasificadores vuelvan a evaluar estas imagenes,
sino que se concentren en imagenes negativas que el
primer clasificador considera como positivas.

De esta manera antes de entrenar un nuevo clasificador,
se evalla el clasificador anterior con un conjunto de
imagenes negativas para seleccionar un nuevo conjunto
de ejemplos negativos que sean falsos positivos en el paso
anterior, consiguiendo que el nuevo clasificador se



concentre en imagenes mas dificiles que el anterior
clasificador.

En el proceso de aprendizaje se van afadiendo
clasificadores hasta alcanzar el namero maximo fijado de
niveles en la cascada o se alcanza el objetivo de
rendimiento en funcién de falsos positivos y falsos
negativos.

Con estos procesos realizados se procede a sembrar, en
cada tipo de suelo, una muestra de 100 semillas para
almacenar datos por los primeros cinco, diez y quince
dias para evaluar el mejor tipo de suelo para la etapa de
germinacion, generando las mejores condiciones posibles
en el ambiente controlado, siendo la temperatura
ambiente ideal para el tomate rifién los 20 °C a 24 °C.

V. RESULTADOS

Al ensamblar la estructura estatica con la
estructura mavil, se hicieron algunos cambios para cerrar
el ambiente del sistema robdtico cartesiano con mayor
eficiencia (ver Fig. 48). Al ser disefiado para recorrer dos
pisos, se aprovechO esta caracteristica para enfocar la
camara OV5647 de 5 Megapixeles, a una semilla o al
conjunto de semillas de muestra, optando por retirar el
segundo piso de la estructura, de esta manera el
movimiento en el eje Z puede modificarse con libertad.

Fig. 48. Estructura final

Ademas, para entrenar el algoritmo que determina
caracteristicas de germinacion, se utilizaron cuatrocientas
imagenes positivas (descritas en la Fig. 37 — 39) y
cuatrocientas imagenes negativas (descritas en la Fig. 40
— 42) con un tamafio de 38x38, dando un total de
1°012.111 caracteristicas que se pueden encontrar en las
imagenes, ademas se generaron veinte estados como
profundidad limite, con una cantidad méxima de falsos
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positivos de 50%, de falsos negativos 99.5% y la cantidad
maxima de caracteristicas de 100. El entrenamiento tuvo
una duracion total de 43 minutos, se presentd en cinco
fases (ver Fig. 49), las primeras de once iteraciones,
reduciendo a nueve, después a seis y por ultimo a tres.
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Fig. 49. Entrenamiento del clasificador

Adicional a esto, se gener6 un programa guia
implementando comandos de teclado para mejorar la
experiencia de uso del programa, de esta manera se
vuelve intuitivo para el usuario, un ejemplo de ello es
utilizar teclas consecutivas para el desplazamiento del
sistema robo6tico cartesiano en el ambiente (ver TABLA
V).

TABLA V. Comandos de Movimiento

Tecla Movimiento
q Salir de la ventana
n Automatico 1
j Automético 2
m Manual
e Posicién cero
r Posicion Lectura
w Incremento en eje Z
S Decremento en eje Z
d Incremento en eje Y
a Decremento en eje Y
X Incremento en eje X
z Decremento en eje X

Estos comandos de utilidad cuando se necesita
inspeccionar areas de interés en el ambiente, ademas se
complementa con el uso de teclas que desplieguen



herramientas para almacenar imagenes positivas,
imagenes negativas, ajustes en tiempo real de las
caracteristicas visuales, imagenes térmicas, valores de
temperatura, incluyendo el algoritmo de reconocimiento
de germinacion (ver TABLA VI).

TABLA V1. Comandos de Herramientas

Tecla Herramientas
c Cémara y barra de ajustes HSV
v Matriz térmica
b Imagen térmica
f Captura de imagenes Positivas
g Captura de imagenes negativas
h Reconocimiento de Germinacion

Al presionar la tecla h, se genera un desplazamiento de
ventanas a través de la imagen, de esta manera se analiza
cada ventana usando las caracteristicas entrenadas, dando
como resultado una alta deteccion de falsos positivos (ver
Fig. 50). El primer problema encontrado es la calidad de
imagen que esta recibiendo la cdmara OV5647 de 5
Megapixeles.

Germihacion

‘ Germinacion
Germinacion

&

Fig. 50. Primera prueba del entrenamiento en deteccion de
germinacién

Para solucionar este problema, se colocaron luces de tipo
LED RGB (Componentes Rojo Verde y Azul) en la parte
superior de la estructura (ver Fig. 51), disponiendo de un
mejor control de luminosidad en el ambiente.
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Fig. 51. Estructura final con luz LED RGB

Ademas, al contar con componentes de rojo, verde y azul
en la luz LED (ver Fig. 52) se genera una mayor area de
investigacion, ya que la calidad de luz puede mejorar la
etapa de germinacion, crecimiento, entre otras etapas.

Fig. 52. Funcionamiento de luz LED RGB en estructura final

Se emplea un algoritmo de control usando PWM (ver Fig.
53) para generar una variacion de cada canal de color,
mejorando la calidad de imagen recibida. Al mejorar la
luz de ambiente, se examina nuevamente el algoritmo de
reconocimiento de germinacién, dando mejores
resultados (ver Fig. 54).
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Fig. 53. Esquema de conexidn etapa LED RGB

Fig. 54. Deteccion de germinacion con mejores resultados

Después del periodo de evaluacion se detect6 cantidades
diferentes en cada tipo de suelo, generando un total de
266 semillas germinadas de las 300 que se usaron de
muestra. En el suelo tipo turba se obtuvo hasta el dia 14
un 92% de plantas germinadas, algunas de ellas presentan
variedad en su tamafio (ver Fig. 55), varias de estas
semillas muestran inicios de germinacion, presentando
plantas de tomate rifion con su sistema radicular, su tallo
principal y en algunos casos sus hojas, demostrando que
la etapa de dormancia es variante para cada semilla.
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Fig. 55. Semillas de tomate rifién germinadas en suelo tipo Turba

El siguiente resultado es presentado por el suelo de
vivero, el cual ensefi6, hasta los 14 dias, el 95% de plantas
germinadas, conjuntamente es el suelo con mayor
demanda de riego por presentar menor retencién de agua
en él. Se evaluaron los diferentes tamafios que presentan
las semillas de tomate rifion (ver Fig. 56), siendo en su
mayoria plantas con su sistema radicular, su tallo
principal y sus hojas.

- - T 2 M3 M

. Semillas de tomate rifién germinadas en suelo de vivero.

Fig. 56

A diferencia del suelo de tipo turba, se presentd en el
sustrato de vivero diferentes tipologias de plantas como
tréboles, césped y algunas variedades muy diferentes a las
anteriores (ver Fig. 57), siendo este suelo de menor
control al momento de sembrar un solo tipo de semilla.

¢ 3 0T ¥ V9 nRY %W 1

Fig. 57. Plantas germinadas en suelo de vivero diferentes a las
sembradas



En cambio, en la mezcla de sustrato de vivero con humus
de lombriz se identificd, hasta el dia 14, el 79% de
semillas germinadas con variedades de tamafio y
desarrollo en su germinacion. Presentando su sistema
radicular, su tallo principal y en algunos casos sus hojas
(ver Fig. 58). Este tipo de suelo demostrd una mayor
retencién de humedad.

‘F.

Fig. 58. Semillas de tomate rifién germinadas en mezcla de suelo de
vivero con humus de lombriz.

Ademaés, esta mezcla de suelo presenté en los 14 dias solo
una variante de planta (ver Fig. 59), teniendo un mejor
control sobre las plantas que se desean germinar en este
tipo de suelo.

Fig. 59. Plantas germinadas diferentes a las sembradas en mezcla de
suelo de vivero con humus de lombriz

Cada tipo de suelo presentd su sistema radicular y su tallo
principal en diferentes periodos de tiempo, siendo el suelo
de vivero el primero en presentar germinacion al sexto dia
con un 25%, seguido del suelo tipo turba con un 9% vy al
noveno dia con un 4% la mezcla de suelo de vivero con
humus de lombriz. Su germinacion final, hasta el periodo
de catorce dias presenta el 92% para turba, 95% en el
sustrato de vivero y 79% en la mezcla de humus de
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lombriz con sustrato de vivero. También se presenté una
cantidad de maleza nula en turba, alta en sustrato de
vivero y baja en la mezcla de suelos, otro factor
importante es presentado en diferentes tamafios de
plantulas desde los tres centimetros a los quince
centimetros dependiendo del tipo de suelo (ver TABLA
V1) y los dias transcurridos.

TABLA V1. Comparacion de Suelos en su germinacion

Suelo Suelo Suelo
Tipo A Tipo B Tipo C
In!CIO., Dia 6 Dia 6 Dia9
Germinacién
Cantidad
Germinacion 9% 25% 4%
Inicial
Cantidad
Germinacion 92% 95% 79%
Final
Tamano. 4,5cm 6cm 3cm
planta min
Taman? 12,5cm 15cm 9cm
planta max.
Cantidad nada alta baja
Maleza

Para entender el motivo por el cual existe esta diferencia
de tiempos en el inicio de la germinacion, se analizo la
temperatura de cada tipo de suelo (ver Fig. 60), siendo el
sustrato de vivero el que mejor retiene temperatura a
diferencia del suelo tipo turba y la mezcla de suelos. En
cambio, el que menor temperatura presento es el suelo de
mezcla de sustrato de vivero con humus de lombriz, este
motivo se da por contener humus de lombriz, el cual
retiene mayor cantidad de agua, por ello presenta una
mejor disipacion de temperatura.

['2e.8', '21.0', '21.2', 'z21.5', 'z1.e', '21.5', '21.2', '21.0"]
['21.0', '21.0', '21.5', '21.8', '21.5', '21.0', '21.2', '21.2']
['20.5', '21.8%, '21.2', '21.2', '21.8', '20.2', '20.5', '21.5']
['21.', '21.8%, '21.2', '21.2', ‘z1.8', '20.5', '21.2', '22.0")
['21.0", '21.0", '20.6', 'z1.8', '21.6', '21.5', '21.2', '21.2']
['20.2', '20.8', '21.0', '21.0', '21.2', '20.8', '21.2', '21.5']
['26.6", '21.8", '20.8', '20.5', '20.5', '20.8', '21.6', '21.2"]

['26.8", '20.2', '21.8", '26.8', '26.5', '21.6', '20.8', '26.8']
Suelo Tipo A: Turba
['23.2', '23.8', '24.8', '24.0', '24.2', '24.8', '24.0", '23.8']
['23.5', '23.2', '23.8', '24.2', '23.8', '23.8', '24.5', '24.0']
['23.5', '23.8', 'z3.8', '23.5', '24.0', '24.2', '24.2', '24.2']
['23.8', '23.2', '23.5', '24.0', '23.8', '24.9', '23.5', '24.2']
['23.2', '23.5', '23.5', '24.0', '23.8', '23.8', '24.2", '24.8']
['22.5', '22.8", '23.2', '23.8', '23.8', '23.5', '23.8", '24.0']
-. |['zz‘e', '23.5°, '23.5', ‘23.0', '23.2', '23.2', '23.5°, ‘23.2']
| ['22.8', '23.8', '23.8', '23.2', '23.8', '23.2', '23.5', '23.5']
Suelo Tipo B: Sustrato de Vivere
['19.6", '19.8", '19.8", '20.5', "20.2', '20.5', '20.2', '20.2']
['ze.e’, '19.8", '2e.2", '2e.2', '20.5', '20.2', '20.2', '20.5']
['19.8", '20.2", '20.5', '20.5', '20.5', '20.5', '20.5', '20.2']
['26.8', '20.5', '28.8", '26.5', '20.5', '20.5', '20.5', '26.5']
['20.5', '26.5", 'z6.8", '26.5', '20.5', '20.5', '20.8', '20.5']
['19.8', '20.5", '26.2', '20.5', "20.8', '20.2', '20.2', '20.5']
['ze.e', '2e.5", '2e.5", '2e.2', 'ze.s', '20.2', '20.2', '19.8']
['20.2', '20.2", '20.2", '20.0', "20.2', '20.0', '20.5', '20.2']
Suelo Tipo C: Sustrato de Vivero 50% Hurmus de Lombriz 5084
Fig. 60. Comparacion Visual de temperatura en los tres tipos de suelo



Se recopilaron los datos, los cuales fueron almacenados
en la base de datos MariaDB. El archivo que se utiliza
tiene formato CSV, este archivo es introducido al
programa RapidMiner, por ser un programa destinado a
la ciencia de datos con varias herramientas de Machine
Learning aplicables a los datos obtenidos en toda la etapa
de germinacion.

Se ingresa 101.148 items recolectados hasta la primera
semilla germinada, obteniendo una gréfica (ver Fig. 61)
en la que demuestra la variacion de temperatura, indice
de calor, humedad del ambiente y humedad del suelo con
relacion al tiempo de los primeros seis dias que
germinaron las primeras semillas.

MM A

Fig. 61. Grafica de Temperatura, indice de calor, humedad ambiente,
humedad de suelo vs Tiempo.

En los primeros seis dias la germinacion fue del 25% en
el sustrato de vivero, verificando que este tipo de suelo
conserva una mayor temperatura, en relacion a turba que
presenta 9% de germinacion, mientras que el sustrato de
vivero con humus de lombriz no ha presentado cambio
hasta ese dia. A los nueve dias se dispone de una
germinacion del 83% en sustrato de vivero, a su vez en
turba se presenta el 73% de las semillas germinadas vy el
sustrato de vivero con mezcla de humus de lombriz
presenta el 4% de semillas germinadas, siendo el suelo
que menor temperatura presenta en comparacion a los dos
anteriores.

Se extrae la grafica del comportamiento de luz (ver Fig.
62) partiendo de los datos recolectados por el sensor
TCS34725. Contrastando los puntos de mayor intensidad
luminica en el dia con los horarios de mayor temperatura
y menor humedad.
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Fig. 62 Grafica de Luxes, Color de Temperatura, Limpio, Rojo Verde,
Azul vs Tiempo

Esto se confirma con la grafica de temperatura, la cual
indica que entre mayor es la temperatura del ambiente
menor es la humedad del suelo y la humedad del ambiente
y mayor es la luminosidad, ademas de mantener en las
noches temperatura entre los 20 °C a los 22 °C con
niveles de luminosidad bajos. Demostrando que es
necesario un mejor sistema de refrigeracion para el
horario que mayor temperatura presentado en el dia
siendo las horas de 10 am a 4 pm, ademas de ser el horario
en que se presentd mayor concentracion luminica.

Se aplica métodos de agrupamiento o clustering siendo
estos considerados métodos de Machine Learning de
aprendizaje no supervisado que busca caracterizar
conceptos desconocidos a partir de la informacién
obtenida en la base de datos, ayudando a identificar las
caracteristicas comunes entre los datos.

A la informacién adquirida se le aplica una normalizacion
de datos, la cual representa el proceso de organizacion de
la base de datos. Para ello se ajustaron los valores
medidos a una escala comun (ver Fig. 63, Fig. 64, Fig.
65).

FECHA__HORA

Fig. 63. Datos normalizados de tiempo



Fig. 64. Datos Normalizados de temperatura, indice de calor, humedad
del ambiente y humedad del suelo

Fig. 65. Datos normalizados de luxes, temperaturz; de color, limpio,
rojo, verde y azul

Existen varios métodos de agrupamiento, de ellos se
utiliza el algoritmo de k vecinos mas cercanos, este
método estd basado en la minimizacién de la distancia
interna con respecto al centroide del agrupamiento de
datos, siendo sencillo y eficiente. Los centros se eligen de
manera aleatoria y se redistribuyen al centroide mas
cercano.

Se realizan pruebas con dos agrupamientos, teniendo
96.725 items agrupado en el primer clister y con 4.423
items en el segundo. Con esto se analiza el diagrama de
coordenadas paralelas (ver Fig. 66), el cual presenta la
variacién que tienen los datos con respecto a cada cldster
determinados por colores rojo y azul.
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Fig. 66. Diagrama de coordenadas paralelas con dos clUsteres

Marcando puntos de temperatura, indice de calor,
humedad del ambiente, luxes y las variables de color rojo,
verde, azul separaciones visibles, eligiendo las variables
como indice de calor, cantidad de luxes y humedad del
ambiente para graficar estos agrupamientos (ver Fig. 67,
Fig. 68).

Fig. 67. Grafica con dos clisteres Luxes vs indice de Calor
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Fig. 68. Grafica con dos clisteres indice de Calor vs Humedad
Ambiente

Se repite el proceso con tres agrupamientos, siendo
distribuidos los datos en el primer cluster 96.577 items,
en el segundo cluster 148 items y en el tercer cluster 4.423
ftems, claramente el segundo agrupamiento es muy
pequefio en comparacion a los otros. Se analiza el
diagrama de coordenadas paralelas (ver Fig. 69) para
identificar los puntos de mayor variacién representando
cada cluster con lineas de color azul para el primero,
verde al segundo y finalmente rojo para el tercer cluster.
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Fig. 69. Diagrama de coordenadas paralelas con tres clisteres

Siendo el indice de calor, la humedad del ambiente y los
luxes los que presentan una variacién con mayor distancia
en el diagrama de coordenadas paralelas. Se grafico cada
cluster con colores para identificar la separacién de clases
(ver Fig. 70, Fi. 71).

..... e 0 o chuster 2

Fig. 70. Grafica con tres cldsteres indice de Calor vs Luxes
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Fig. 71. Grafica con tres clisteres indice de Calor vs Humedad

Se repitid el proceso con cuatro agrupamientos, siendo
distribuidos los datos en el primer cluster 48.230 items,
en el segundo cluster 4.381 items, en el tercer cluster
48.389 items y en el cuarto cluster con 148 items. Siendo
el ultimo cluster pequefio en comparacién a los otros,
ademas de presentar una separacion muy alejada del resto
de agrupaciones. Se analizé el diagrama de coordenadas
(ver Fig. 72) con cuatro clusteres identificando
variaciones en indice de calor, humedad del ambiente y
luxes a diferencia de las otras variables que no
presentaron distancias tan notorias en el gréfico
representando cada cluster con lineas de color azul para
el primero, verde para el segundo, amarilla para el tercero
y roja para el ultimo cluster.
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Fig. 72. Diagrama de coordenadas paralelas con cuatro clUsteres

El uso de cuatro agrupaciones define una mayor
separacion de datos (ver Fig. 73, Fig. 74) teniendo en
cuenta que el modelo de k vecinos cercanos no es
predictivo, si no que agrupa a los elementos con
caracteristicas parecidas haciendo el uso del centroide,
que es el individuo promedio (IP), este IP puede ayudar
describir a la clase.
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Fig. 73. Grafica con cuatro clisteres indice de Calor vs Luxes

Fig. 74. Grafica con cuatro clisteres indice de Calor vs Humedad

Con esta informacién se obtuvo mediante estadistica
descriptiva sus valores maximos y valores minimos
obtenidos en cada tipo de suelo (ver TABLA VII) para
evalla rasgos importantes como: temperatura, humedad,
cantidad de luxes del ambiente, calidad del color del
ambiente, de esta manera mejorando la calidad de
germinacion y a su vez de la planta, al disponer de los
valores en los que la semilla de tomate rifidn se desarroll6
exitosamente.



La humedad minima del entorno fue alrededor del 23%
en los dias que se presentd mayor concentracion luminica
y de un 85% de humedad ambiental maxima presentada
en la noche durante el riego de cada suelo, generando una
mayor concentracion de humedad en el ambiente cerrado.

TABLA VII. Comparacion de Suelos con variables maximas y

minimas
Suelo Suelo Suelo
Tipo A Tipo B Tipo C
H“mfndad 23.05% | 23.05% | 23.05%
Humedad 85% 85% 85%
maxX.
Temperatura | 1g 3500 | 1830°C | 18.30 °C
min
Temperatura | 55 5o | 3050 °C | 30.50 °C
maxX.

Indice de |14 0700 | 1827°c | 18.27 °C

Calor min

Indicede | 4y 5100 | 31.04°C | 31.04°C
Calor max.

Humedad 39% 37% 39%

Suelo min

Humedad 86% 82% 90%
Suelo max.

Temperatura |45 gon | 1go0oc | 17.2°C

Suelo min
Temperatura | ,g soc | 9920¢ | 275°C
Suelo max.

Luxes min 0 0 0
Luxes max. 37273 37273 | 37273
Limpio min 5 5 5
Limpio méx. 65017 65017 65017
Temperatura | 47, 370 370

Color min
Temperatura | o410 | g5410 | 65410
Color max.

Rojo min 3 3 3

R0jo Méx. 65468 65468 65468
Verde min 2 2 2
Verde max. 65527 65527 65527

Azul min 1 1 1

Azul méx. 65531 65531 65531

Mientras que la humedad minima de los tres tipos de
suelos presenta variaciones entre el 39%, 37%, 39% para
los suelos tipo A, tipo B, tipo C respectivamente, y la
humedad méaxima en los suelos detectada por los sensores
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fue del 86% para el suelo tipo A, el 82% para el suelo
Tipo B y del 92% para el suelo de tipo C, estos rangos se
presentan ya que cada sensor de humedad capacitivo
(CSM), puede presentar un maximo de 95% Yy un minimo
de 30% en estos tipos de suelo, disefiando el algoritmo de
riego para iniciar si llegase a un rango menor del 40%,
generando una alarma de riego para indicar si se realiza
un riego manual o se continua con un riego programado
y apagar los motores de bombeo cuando lleguen al
80%previniendo de una inundacién en las bandejas de
semillas o semilleros.

Es por ello que, en base a los resultados de este estudio,
se determind que el suelo de turba genera un mejor
control de malezas a diferencia de los otros tipos de suelo;
mientras que el suelo que contiene humus de lombriz,
presenta una excelente retencién de agua, ademas de un
contenido mayor de nutrientes para el desarrollo de las
plantas. Esto se puede evidenciar en la gréfica
comparativa de suelos con respecto a la humedad del
ambiente y la humedad del suelo (ver Fig. 75), en la cual
las barras de color azul y verde representa la humedad del
ambiente minima y maxima respectivamente, siendo los
colores naranja y negro las barras representativas a la
humedad del suelo minimas y maximas, destacando entre
los tipos de suelo la mezcla de sustrato de vivero con
humus de lombriz en retencion de humedad.

Fig. 75. Grafica comparativa de Tipos Suelos vs Humedades

En cambio, el sustrato de vivero presentd una alta
retencién de calor (ver Fig. 76), apreciando en la grafica
de barras los colores celeste y verde para minimos y
maximos en temperatura ambiente, naranja y negro en
indice de calor con sus respectivos minimos y maximos
para cada color, siendo los ultimos colores azul y violeta
para la temperatura de suelo demostrando que el sustrato
de vivero retiene mayor temperatura, aunque muy baja
retencion de humedad y un alto contenido de plantas no
deseadas.



Fig. 76. Grafica comparativa de Tipos Suelos vs Temperaturas

Mientras que en el andlisis de la cantidad y calidad de la
luz (ver Fig. 77), se present6 de manera uniforme para los
tres tipos de suelo, siendo el suelo de tipo A (turba) el que
mejores condiciones presentd para el desarrollo y analisis
de la germinacion de semillas de tomate rifion, seguido de
la mezcla de sustrato de vivero con humus de lombriz.

Fig. 77. Grafica comparativa de Tipos Suelos vs Luz

V. CONCLUSIONES

Al determinar el contorno de la semilla de
tomate rifién con técnicas de vision por computador, se
encontr6 su forma (ver Fig. 78), la cual determina su
tamafio y el color particular que la representa.

Fig. 78 Caracteristicas extraidas de las semillas de tomate rifion
empleadas en los tres tipos de Suelos
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Con estos datos el reconocimiento de las caracteristicas
de cada semilla puede adquirirse con mayor facilidad, al
seleccionar las caracteristicas fuertes que definen a la
semilla de tomate rifién a ser detectada previo a la fase de
entrenamiento del algoritmo de clasificacion binaria.
Adicionalmente se recomienda un enfoque en el analisis
de las semillas no germinadas (ver Fig. 79), ya que sus
caracteristicas individuales como tamafio, forma o
incluso color son factores influyentes en su desarrollo.
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Fig. 79 Semillas de tomate rifion no germinadas en los tres tipos de
Suelos.

La estructura del sistema robético cartesiano, a pesar de
ser desarrollada para trabajar en dos pisos, es utilizada
para identificar una o varias semillas al disponer de libre
movilidad en el eje Z, es por ello que al retirar el segundo
piso es posible evaluar a la plantula en sus posteriores
etapas (ver Fig. 80).

|

= {

Fig. 80 Sistema robético cartesiano en altura maxima.

El uso de varios sensores en el ambiente genera una
extraccion de informacién de tipo digital, la cual contiene
datos importantes para el entendimiento de cada etapa
relacionada a la planta sembrada, de esta manera el
analisis puede presentarse con mayor precision,
influyendo de forma robusta en cada etapa del sistema de
control.

Las técnicas de inteligencia artificial de tipo supervisado
pueden mejorar, en su deteccion de germinacion, al
realizar el entrenamiento con una cantidad mayor de



imagenes, de esta manera fortalecer las caracteristicas
que identifican a la semilla germinada. Mientras que las
técnicas de tipo no supervisado son grandes herramientas
para identificar patrones o relaciones entre elementos no
etiquetados, agrupando estos datos para un mayor
entendimiento de ellos.

El uso de los tres tipos de suelo determiné (referente a las
tablas V1 y VII) que el suelo de vivero por su contencion
de calor lo hace factible para que la semilla germine,
aunque presenta germinacion de varias plantas diferentes
como tréboles o pasto. Mientras que el suelo de turba por
presentar retencidn de frio las semillas tienden a despertar
del estado de dormicion en mayor tiempo, aunque tienen
un mejor control de germinacion, ya que presenta una
sola clase de plantas, ademas el suelo de humus y comin
presenta retencion de humedad muy alta y baja
temperatura, determinando un tiempo largo en la fase de
germinacion.

El sistema realizado se basa en hardware electronico
especializado para Machine Learning (ML) y puede
presentar multiples servicios usando la toma de datos
como un factor importante para mejorar la calidad de vida
del ecuatoriano, entre ellos el sector de alimentos,
medicina, industria, comercio y en el hogar.

VI. TRABAJOS FUTUROS

Se propone para trabajos futuros otros tipos
algoritmos de procesamiento de imagenes [33], también
incluir un mejor tipo de cdmara para adquisicion de
iméagenes, la cual realiza el sistema robdtico cartesiano,
con ello la implementacion de algoritmos de aprendizaje
reforzado, los cuales generan recompensas Yy
penalizaciones al programa, generando mejores
resultados.

Ademas, se propone mejorar el disefio de los semilleros o
bandejas en las que se colocan las semillas, ya que, en el
crecimiento de las plantulas, las raices llegan a expandirse
mezclandose unas con otras, siendo necesario una
actualizacion en la cual se puede implementar sensores de
humedad particulares para cada semilla [34] [35] [36]
[37] con esto se genera un sistema base, el cual puede
actualizarse continuamente para encontrar la mejor
combinacién de sensores para cada semillero.

Otro trabajo a futuro que se presenta es un analisis
profundo en la calidad de luz y control de luz para la etapa
de crecimiento de la plantula, al contar con luz variable
en los espectros de rojo, verde y azul se puede mejorar el
crecimiento de la plantula para trasplantarla a un
invernadero de mayores dimensiones. Esto se puede
llevar acabo con una herramienta extra en el sistema
robético cartesiano, la cual permitiria retirar la plantula
de manera sistematica [38].
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Posteriormente, se propone un analisis de la cantidad de
agua utilizada en todo el proceso desde la siembra de la
semilla hasta el trasplante de la plantula germinada
mejorando el suministro de riego, también se presenta
mejorar la calidad de aire de ingreso, en la etapa de
calefaccion del ambiente cerrado y complementar con un
control robusto en la salida de aire para su refrigeracion,
con ello es posible generar una mejor circulacién de aire
complementando con sensores de calidad de aire,
medicién de didxido de carbono y monoxido de carbono
que podria afectar al crecimiento de la plantula si sus
concentraciones no son reguladas . Al implementar todos
estos trabajos futuros es necesario realizar mediciones de
energia del sistema para mejorar su eficiencia energética.

Adicional a cada investigacion futura se propone
esterilizar el sustrato de vivero para disminuir las posibles
semillas no deseadas en el analisis, ya que, este tipo de
suelo presenta retencidn de calor, haciéndolo idéneo para
el estudio de diversas semillas.
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