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Resumen

En Agricultura de Precision, es esencial una monitorizacion exhaustiva del estado del cultivo para optimizar la toma de
decisiones sobre el uso de recursos hidricos y la logistica de la cosecha. Sin embargo, la instrumentacion y digitalizacion a gran
escala en el sector agricola depende de soluciones automaticas y de bajo coste. En este trabajo, se aborda la monitorizacion
continua de frutos de mandarina en arbol, por medio de sensores de imagen visible instalados de forma fija. Se emplean técnicas
de vision por computador, potenciadas por Inteligencia Artificial, para la segmentacion de los frutos y el posterior analisis de
sus parametros visuales. A partir de los resultados de 24 sensores desplegados en campo durante una temporada completa, se
demuestra la capacidad de reflejar tendencias en la evolucion del crecimiento y maduracion de los frutos. Ademas, se incluye
una comparativa con medidas manuales de referencia, en la que se alcanzaron R? medios de 0.816 y 0.953 para tamafio y color
respectivamente.

Palabras clave: Reconocimiento de patrones e IA en agricultura, Sensores de software en agricultura, Redes de sensores
inalambricos en agricultura, Sistemas de calificacion y evaluacion de la calidad, Apoyo a la toma de decisiones.

Continuous and autonomous image-based fruit tree monitoring
Abstract

In Precision Agriculture, exhaustive monitoring of crop status is essential to optimize decision-making regarding water use
and harvest logistics. However, large-scale instrumentation and digitization in the agricultural sector depend on automated and
low-cost solutions. This study addresses the continuous monitoring of tangerine fruit on trees using fixed visible-light image
sensors. Computer vision techniques, powered by Artificial Intelligence, are employed for fruit segmentation and the subsequent
analysis of their visual parameters. Based on the results from 24 sensors deployed in the field over a full growing season, the
system’s ability to reflect trends in fruit growth and ripening is demonstrated. Additionally, a comparison with manual reference
measurements is included, yielding mean R? values of 0.816 and 0.953 for size and color, respectively.

Keywords: Pattern recognition and Al in agriculture, Software sensors in agriculture, Wireless sensor networks in agriculture,
Grading systems and Quality assessment, Decision-making support.

1. Introduccién En agricultura de precision, el empleo de técnicas de riego
deficitario controlado persigue minimizar el agua de riego sin

La critica escasez de recursos hidricos en regiones aridas provocar perjuicio sobre la cosecha (Blanco et al., 2019). Para

y semiaridas, como el sureste de Espafia, motiva la ello, es imprescindible identificar correctamente la fase
investigacion en la optimizacion de la produccion agricola. fenologica del cultivo, ya que existen periodos criticos, en los
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que es indispensable satisfacer completamente las
necesidades hidricas de la planta, y otros no criticos, en los
que hay margen para el ahorro de agua (Blanco et al., 2019).
Por tanto, la monitorizaciéon del cultivo es crucial para una
aplicacion precisa de estrategias de riego mas eficientes.

En el caso de arboles frutales, es muy importante conocer
el estado de los frutos. Su nivel de maduracién y etapa de
crecimiento permiten clasificar la fase fenologica del cultivo
(Rizzo et al., 2023). Ademas, el seguimiento de estos
parametros, junto con el nimero de frutos, puede ofrecer
informaciéon adicional relativa a la produccion, como
estimaciones de volumen y fecha de cosecha. Esto puede
suponer una mejora logistica, y repercutir favorablemente en
la calidad y en la reduccion del desperdicio de alimentos.

Existen multiples estudios que abordan la medida de
indicadores de maduracion y calidad en muestras de frutos
mediante diferentes equipos en laboratorio (Rizzo et al.,
2023). Sin embargo, se trata de un proceso destructivo y que
no es automatizable. Una alternativa es el uso de equipos
portatiles para medida no destructiva in situ (Rizzo et al.,
2023). El principal inconveniente es que €s un proceso
manual, dificilmente escalable a nivel de numero de fincas y
frecuencia de muestreo. La viabilidad para una
implementacion extendida en campo pasa por la
automatizacion.

Las técnicas més avanzadas de vision por computador,
basadas en Inteligencia Artificial (IA), han demostrado su
capacidad para detectar y segmentar frutos en arboles, en
condiciones de extrema complejidad, debida al fondo, las
oclusiones y la iluminacién (Giménez-Gallego et al., 2024b)
(Giménez-Gallego et al., 2024a) (Gené-Mola et al., 2023). En
ciertos casos, se optd por emplear vehiculos terrestres (Chen
et al., 2024) (Liu et al., 2026) o aéreos (Apolo-Apolo et al.,
2020), que permiten cubrir un area extensa. No obstante, el
coste y la necesidad de operarios especializados supone una
restriccion a su uso frecuente a lo largo de la temporada. Por
ello, en otros trabajos, se decidi6 instalar la camara en una
plataforma fija (Giménez-Gallego et al., 2024a) (Wang et al.,
2020) (Piani et al., 2025). A pesar de limitar el nimero de
frutos monitorizados, esta estrategia posibilita la autonomia,
continuidad y bajo coste de la medida. En (Wang et al., 2020)
solo se analizo el tamafio del fruto en la imagen, y en (Piani
etal., 2025) unicamente se evaluo el sistema 1 dia de medida.
El presente trabajo se construye sobre la experiencia descrita
en (Giménez-Gallego et al., 2024a), en el que se desarrollo
un sensor basado en imagen visible para el seguimiento de
tamaflo y color de frutos, y se evalud en campo, en cultivo de
granado, durante varios afios.

En esta nueva investigacion se persiguen los siguientes
objetivos: (1) Desarrollar un sensor de bajo coste basado en
imagen para la monitorizaciéon continua y auténoma de
parametros visuales de frutos, en arbol de mandarino, con
alimentacion independiente de la red eléctrica, mediante
bateria y panel solar. (2) Entrenar un modelo de
segmentacion de instancias de tltima generacion, mas capaz
y eficiente. (3) Evaluar su funcionamiento en finca comercial
real a lo largo de una temporada a través de la instalacion de
24 sensores en postes verticales. (4) Validar con medidas de
referencia, tomadas con equipos manuales en muestras de
frutos.

2. Materiales y Métodos

2.1. Instalacion experimental

Los ensayos experimentales se llevaron a cabo en una finca
comercial ubicada en Ulea, Murcia, Espafia (38°11'07.2"N,
1°17'17.8"W). El cultivo objeto de estudio fue el arbol de
mandarino (Citrus reticulata), variedad “Tango”. Los arboles
estaban plantados a una distancia de 2 m entre si y de 5 m entre
hileras. Las medidas analizadas en este trabajo se realizaron a
lo largo de 2025 y principios de 2026, cubriendo una
temporada agricola completa. En la parcela experimental se
desplegaron 24 sensores, repartidos en 12 hileras, para
capturar imagenes de los frutos. Ademas, se instalaron 2
routers Wi-Fi LTE para la comunicacion remota de las
medidas a un servidor. Cada uno se alimento a través de una
bateria LiFePO4 de 12V y 8Ah, conectada a un regulador de
carga y cargada mediante un panel solar de SO0W.

2.2. Instrumentacion

Los sensores de imagen utilizados se equiparon
practicamente con el mismo hardware que los desarrollados
en (Giménez-Gallego et al., 2024a): la wunidad de
procesamiento Raspberry Pi Zero W de Raspberry Pi
Foundation (Cambridge, U.K.), con médulo Wi-Fi integrado;
la camara para Raspberry Pi Zero con sensor OV5647 (5 MP,
2.9); una tarjeta microSD de 32 GB para almacenamiento;
una carcasa comercial IP67 de ABS; pasamuros para sellar el
cable de alimentacion; una ventana protectora para lente de
camara movil de cristal templado y una seccion de tubo de
metacrilato transparente, como barrera ante la lluvia, pegadas
a la tapa. Ademas, se integro un RTC DS3231 para Raspberry
Pi, para conservar la hora en el dispositivo aunque no lograse
conectarse a internet.

Respecto al montaje en campo, cada sensor se acopld a un
poste metalico vertical, que se hinco en el terreno entre dos
arboles de la misma hilera, quedando orientado hacia la hilera
contigua (Figura 1). La altura a la que se fijaron las camaras
fue aproximadamente de 1.2 m, la cual se calculd en funcion
de la altura de los arboles y la distancia entre hileras, con la
pretension de abarcar en el campo de vision los arboles de
forma centrada.

SN () . &

Figura 1: Instalacion de sensores y dataloggers en campo.

En cuanto a la alimentacion, cada pareja de sensores se
conectd a un datalogger D-Wide de WIDHOC Smart
Solutions S.L. (Cartagena, Espafia), dotado con 2 baterias de
3.7 V y 5000 mAh, cargadas por medio de un panel solar de
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5W. El datalogger activaba y desactivaba un relé para
alimentacion de las Raspberry Pi en la franja correspondiente
a la hora de captura. Un convertidor elevador a la salida del
relé para cada sensor se encargaba de suministrar los 5V
requeridos.

La frecuencia de adquisicion de imagenes fue de una
diaria, y la hora se definidé proxima al amanecer, de forma
dindmica en funcién de la hora de salida del Sol. En
(Giménez-Gallego et al., 2024a) se concluy6 que los mejores
resultados se obtenian a primera hora de la mafana. Sin
embargo, establecer una hora fija conlleva grandes
diferencias en la iluminacion en funcion de la fecha, lo que
tiene especial incidencia en el caso de este cultivo, teniendo
en cuenta que la temporada abarca practicamente el afio
entero. Por ello, en este experimento, para tratar de minimizar
este factor, cada dia se calculaba la hora de amanecer, se
sumaba un retraso de 45 minutos para dar margen a que el
nivel de iluminacién fuera suficiente, y se actualizaban
consecuentemente las horas de activacion del relé, por parte
del datalogger, y de captura, por parte de la Raspberry Pi.

El sistema operativo instalado en la Raspberry Pi fue
Raspbian GNU/Linux 10 (buster) y el lenguaje de
programacion empleado Python 3.7.3. La ejecucion del
programa de medida se automatizé usando crontab, utilidad
Linux que permite la programacion de tareas. Las imagenes
se capturaron a la maxima resolucion del sensor (2592 x 1944
pixeles), con ganancias roja y azul fijadas manualmente a
1.43 y 1.41, respectivamente, usando la libreria Picamera.
Una vez tomada la foto, esta se guardaba en local en la
microSD y también se subia a la nube de OneDrive por medio
de la libreria Rclone, que permite la sincronizacion de
carpetas de archivos. Tras finalizar, el sensor se apagaba.

2.3. Segmentacion de frutos

Para monitorizar automdticamente las caracteristicas
visuales de los frutos a partir de la imagen, es necesario un
modelo de vision por computador que segmente las mascaras
de los frutos. Con este fin, se optd por el modelo de Deep
Learning para segmentacion de instancias YOLO26-seg
(Jocher and Qiu, 2026). Concretamente, se us6 el modelo de
tamafio “small”, por presentar un buen equilibrio entre
precision y velocidad. Los pesos del modelo disponibles para
descarga son el resultado de un preentrenamiento en el
popular dataset Microsoft COCO. Estos suponen una
excelente base para las capacidades de segmentacion
generales del modelo, por lo que inicamente es necesario un
proceso de “finetune” en un reducido conjunto de imagenes
de ejemplo especificas para especializarlo en la tarea
requerida.

Para ello, se reuni6 un dataset compuesto por 300
imagenes de mandarinos. Estas se tomaron en la finca
experimental con la camara de un teléfono movil, en arboles
aleatorios (distintos de los monitorizados por los sensores
fijos instalados), desde diferentes distancias, orientaciones y
en condiciones de iluminacion variadas, para que la
capacidad de generalizacion del modelo pudiera desarrollarse
y evaluarse mejor. Ademas, cubrian el rango completo de
maduracion del fruto, siendo capturadas en multiples fechas
desde Diciembre de 2024 hasta Diciembre de 2025. La
resolucion original de las imagenes era de 4624x3472 pixeles

y se redimensionaron a 1280x960 pixeles para reducir el coste
computacional de entrenamiento e inferencia. Se llevo a cabo
una estratificacion del dataset en 3 fases de maduracién del
fruto: inmaduro (Mayo-Octubre), transicion (Octubre-
Diciembre) y maduro (Diciembre-Enero). Para cada etapa, se
seleccionaron 100 imagenes, pertenecientes en igual numero
a cada una de las diferentes fechas de captura correspondientes
a dicho periodo. Asi, se asegur6 que todas las fases de
maduracion del fruto estaban equitativamente representadas.
Para cada fecha de cada fase, el dataset se dividié en los
subconjuntos de entrenamiento (70%), validacion (15%) y test
(15%), respetando la estratificacion. El dataset se anotd
manualmente en la plataforma Roboflow (“Roboflow
Annotate,” n.d.), con asistencia de la herramienta basada en
SAM 3 (Carion et al., 2025), que permite generar mascaras
con un click. Como resultado, se obtuvo la mascara de cada
fruto, sumando un total de 43386 mandarinas anotadas.

Respecto a los parametros de entrenamiento del modelo, se
configuraron los siguientes: patience=20, imgsz=1280,
batch=4, workers=4, optimizer="auto' y amp=True. Ademas,
se utilizo la técnica de “data augmentation”, para evitar el
sobreajuste del modelo mediante la aplicacion de pequenas
transformaciones geométricas y colorimétricas aleatorias
sobre las imagenes, con los siguientes argumentos:
hsv_h=0.015, hsv_s=0.4, hsv_v=0.4, degrees=5,
translate=0.1, scale=0.2, fliplr=0.5. El entrenamiento dur6 100
epochs. Al finalizar cada una, el modelo resultante se evalud
en el subconjunto de validacion. Los pesos que obtuvieron
mejores métricas en validacion se escogieron para la
evaluacion final del modelo entrenado en el subconjunto
independiente de test (seccion 3.1.).

El equipo donde se ejecuto el entrenamiento y la inferencia
del modelo de Deep Learning, asi como el procesamiento
posterior de las imagenes y mascaras, tomadas por los
sensores en campo, contaba con las siguientes
especificaciones: CPU Intel® Core™ i7-10875H 8 niicleos @
2.30 GHz, RAM 32.0 GB @ 3200 MHz, GPU NVIDIA
GeForce® RTX 2070 8 GB VRAM GDDR6. El lenguaje de
programacion empleado fue Python 3.11.15, y las principales
librerias de IA instaladas: PyTorch 2.5.1, CUDA 12.1 y
Ultralytics 8.4.49.

2.4. Medidas de frutos en imagen

A partir de las mascaras obtenidas del modelo de
segmentacién, es posible extraer informacién de interés
agronémico del cultivo relativa a los frutos:

En primer lugar, el nimero de frutos en el arbol, dentro del
campo de vision de la camara, se correspondié con el numero
de instancias predichas por el modelo.

En segundo lugar, se calculd el tamafio de los frutos,
relativo a la imagen. Para ello, con cada fruto, se ajusté un
circulo al contorno de la madascara, mediante la funcion
“minEnclosingCircle” de OpenCV, y el didmetro resultante en
pixeles se dividid entre la dimensiéon maxima de la imagen.

Y, en tercer lugar, se determiné el color de los frutos en la
imagen. Con el fin de minimizar el efecto de la heterogeneidad
del color captado por la camara en las diferentes fechas,
provocado por las condiciones de iluminacién ambiente
variables en campo, se aplicé la normalizacion de Reinhard
(Reinhard et al., 2001), tomando como parametros de
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referencia los siguientes: media (L, a, b) = [132.17 115.35
131.96]; desviacion (L, a, b) = [56.72 8.20 9.39]. Ademas,
para alcanzar mayor precision en la estimacion del color de
los frutos, se utilizo la operacion morfologica de erosion con
un kernel de 7x7 pixeles sobre las méscaras. La intencion era
filtrar los pixeles del borde de las mascaras de los frutos que
potencialmente podian corresponder con hojas o cielo
erroneamente. Por tanto, el procedimiento para calcular el
parametro de color del fruto estimado a partir de la imagen
consistio en: erosionar la mascara del modelo de
segmentacion, aplicarla sobre la imagen normalizada, y
calcular en esos pixeles la mediana del canal H del espacio
de color HSV.

Estos parametros de los frutos se calcularon en las series
temporales de imagenes diarias capturadas por los sensores
instalados en la finca experimental, como se muestra en la
seccion 3.2. En el caso de que se detectasen menos de 10
frutos en una imagen o menos del 30% de la media de los 5
dias anteriores, se consider6 que era un error, que los datos
de tamafio y color no eran representativos, y no se incluyeron
en las series de resultados.

2.5. Validacion con medidas manuales

Para validar la metodologia de monitorizacion de tamafio
y color de los frutos basada en imagen, propuesta en este
trabajo, se llevd a cabo un analisis comparativo entre las
medidas automaticas en imagen y medidas manuales en
campo.

Las medidas manuales se realizaron aproximadamente
cada 15 dias, entre Agosto de 2025 y Enero de 2026,
resultando un total de 9 fechas. Para cada camara, se escogiod
una muestra de 3 frutos visibles en imagen, que se marcaron
con cintas para asegurar la continuidad temporal de las
medidas. El tamafio del fruto se midié con un calibre digital,
con 0.1 mm de resoluciéon y 0.2 mm de precision. Para cada
medida, se anotaron las dimensiones del didmetro maximo,
didmetro minimo y altura de la mandarina, y se calculd la
media. En cuanto al color del fruto, se utiliz6 el colorimetro
PCE-CSM 2 de PCE Instruments (Meschede, Germany).
Para cada medida, se tomaron tres repeticiones en diferentes
puntos de la superficie de la mandarina visible por la camara,
y se calcul6 la media del canal H del espacio de color HSV.

Respecto a las medidas en imagen, en las mismas fechas
que habian tenido lugar las medidas manuales, se calcularon
los pardmetros de tamafio y color en todos los frutos
detectados y se obtuvo la media.

3. Resultados y Discusion

3.1. Segmentacion de frutos

El modelo de segmentacion de instancias entrenado en el
dataset de mandarinas se evalu6 en el subconjunto de test,
compuesto por 8244 frutos anotados (45 imagenes). Los
resultados alcanzados se incluyen en la Tabla 1.

Tabla 1: Métricas del modelo de segmentacion de frutos

mloU Precision Recall Fl-score mAP Pred..tlme
(ms/img)
0.686 0.809 0.602  0.690 0.606 26.11

Las métricas de precision en la segmentacion fueron
inferiores a las logradas por otros autores del estado del arte
en el campo de la segmentacion de fruto (Miranda et al., 2023)
(Giménez-Gallego et al., 2024b). Sin embargo, es importante
remarcar la complejidad de este caso de estudio, en el que el
tamafio de los frutos en imagen es muy reducido y son
frecuentes las oclusiones. También hay que considerar el error
humano en la anotaciéon de las imagenes. Ademas, en el
contexto de la aplicacion que se propone, no se persigue un
nivel de precision extremo, puesto que la muestra de frutos en
arbol es habitualmente de un tamafio tal, que puede absorber
en cierto grado errores derivados de la segmentacion o de la
inclusion de falsos positivos, y no seria critico para la
representatividad de la misma la existencia de falsos
negativos. Por tanto, los resultados obtenidos se consideraron
suficientes para la aplicacion prevista.

Respecto al tiempo de prediccion, se calculd el valor
mediano, mas robusto que la media ante el warm-up de la
GPU, en el conjunto de test (Tabla 1). Se considera que 26.11
ms es un resultado apropiado para el hardware, la arquitectura
del modelo y la resolucion de imagen empleados, y es
notablemente inferior al de Mask R-CNN (Giménez-Gallego
et al., 2024b).

3.2. Medidas de frutos en imagen

A continuacion, se presentan ejemplos de resultados sobre
las secuencias de imagenes registradas por los sensores en
campo (Figura 2).

A la vista de los resultados, se demuestra una excelente
capacidad del modelo de segmentacion para detectar con éxito
los frutos en imagenes con gran densidad. Visualmente, no se
aprecian errores destacados en la deteccion en cuanto a falsos
positivos ni negativos, especialmente a partir de una fecha mas
avanzada de la temporada, en la que el crecimiento del fruto
ha progresado.

En cuanto a la evolucion del conteo, se observa un
incremento en el nimero de frutos a lo largo de la temporada.
La explicacion reside en que, conforme estos aumentan de
tamafio y cambian de color, su visibilidad se intensifica de
cara al modelo de segmentacion, por lo que el numero de
frutos detectados crece. Se trata de la curva mas ruidosa y la
justificacion de las bruscas oscilaciones en el conteo de los
frutos se puede deber a varios factores intrinsecos a la
naturaleza de la instrumentacion en campo: la suciedad en la
lente de la camara, que se acumula de forma natural por el
polvo y la lluvia, y, principalmente, por la proyeccién de
fertilizantes e insecticidas sobre las hojas; los dias con
iluminacion especialmente desfavorable; y la oclusion por
ramas que se interponen delante del objetivo debido a su
natural crecimiento o caida por el aumento de peso en los
frutos. Para tratar de paliar el efecto de estos factores sobre las
imagenes (que también afecta a tamafio y color), se realiz6 un
mantenimiento periddico, entre cada 15 dias y un mes, que
consistio en la limpieza de las ventanas protectoras de las
camaras y la recolocacion de ramas problematicas.

Respecto a la evolucion de tamafio, se aprecia claramente
una division entre una primera fase de crecimiento lineal del
fruto y una segunda sin crecimiento (tamafio constante).
Ademas, en las series temporales recabadas por todas las
camaras, el cambio de tendencia que lleva de una fase a otra
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acontece en fechas similares (aproximadamente a final de
octubre).
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Figura 2: [Cémara 1] (a.l-4) Imagenes originales; (b.1-4) Mascaras
predichas representadas a color original y con contorno azul sobre imagenes
a escala de grises; (a.1 y b.1) 2025/07/17; (a.2 y b.2) 2025/09/15; (a.3 y b.3)
2025/11/15; (a.4 y b.4) 2026/01/15; (c) Evolucién temporal del numero de
frutos; (d) Evolucion temporal de la media del tamafo relativo de los frutos;
(e) Evolucion temporal de la media del color de los frutos.

En las curvas de evolucion de color, también se distinguen
fases notablemente diferenciadas. En este caso, existe una
primera fase sin evolucion de color del fruto, una segunda
fase de transicion hacia la madurez (habitualmente en
noviembre), y una tercera de nuevo sin cambio en la que los
frutos ya han madurado. Las fechas de transicion entre fases
son similares para todas las camaras. Ademas, el paso de la
primera a la segunda fase, que desata el llamativo viraje de
color, ocurre en fechas sincronizadas con las del cambio de
tendencia comentado en las series de tamafio. Es decir,
practicamente a la vez, el fruto deja de crecer y empieza a
cambiar de color. Este fendmeno tan caracteristico se ha
logrado capturar notablemente con todos los sensores
instalados. Ademas, en todas las cdmaras, los rangos del
parametro de color para fruto inmaduro y maduro son
consistentes entre si.

3.3. Validacion con medidas manuales

Las medidas manuales llevadas a cabo en la instalacion
experimental se compararon con las obtenidas de las imagenes
para cada sensor (Figuras 3 y 4).
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Figura 3: [Camara 4] Series temporales de medidas de tamafio manuales y en
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En las graficas, se manifiesta un correcto solapamiento
entre ambas curvas. Ademas, las series manuales presentan las
mismas fases de crecimiento y maduracion que las
comentadas en la seccion anterior sobre las series de
imagenes.

También se calculd la correlacion entre las medidas
manuales y basadas en imagen de tamafo y color de los frutos
para cada camara. El coeficiente R? medio para los 24 sensores

resultd 0.816 y 0.953 para tamafio y color respectivamente
(Tabla 2).

Tabla 2: Métricas de correlacion entre medidas manuales y en imagen.

R? Medio Mediano Desv. Min. Max.
Tamafio 0.816 0.831 0.110 0.557 0.956
Color 0.953 0.965 0.038 0.821 0.989

Adicionalmente, se calculd la correlacion del color para
todas las camaras de forma conjunta. Se obtuvo un coeficiente
R? de 0.93. En este caso, no se pudo replicar para el tamafio,
debido a que es un parametro relativo.
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Los coeficientes R tan elevados alcanzados en este
experimento demuestran una muy fuerte correlacion entre
ambas medidas. Por tanto, se valida firmemente la
metodologia propuesta para monitorizar de forma continua y
automatica los pardmetros visuales de los frutos, de cara a
extraer informacion en tiempo real de interés para el
agricultor sobre el estado de su cultivo.

4. Conclusiones

En este trabajo, se ha presentado una solucion para la
monitorizacion continua y autéonoma de arboles frutales
mediante imagen. La metodologia propuesta se ha validado
extensamente a través de resultados experimentales de 24
sensores en condiciones reales a lo largo de una temporada
completa. Se demostré que la medida automatica diaria del
tamafio relativo y color de los frutos a partir de la imagen se
podria utilizar para informar acerca de la evolucion de su
crecimiento y maduracion. La comparativa con equipos
manuales de medida directa en muestras de frutos evidenciod
una fuerte correlacion: R? medio en los 24 sensores de 0.816
para tamaifio con calibre y 0.953 para color con colorimetro.

Aunque los indicadores visuales no pueden reemplazar los
parametros obtenidos mediante ensayos destructivos en
laboratorio, se podria emplear como herramienta
complementaria. El sistema descrito ofrece numerosas
ventajas frente a dispositivos operados manualmente in situ
o sobre muestras recogidas en laboratorio: la medida es
continua, una mayor frecuencia no supone un incremento en
los costes operativos; la medida en todos los frutos de
diferentes fincas se puede realizar simultineamente; es una
solucion escalable, debido al bajo coste del sensor y su facil
instalacion, ademas del reducido coste computacional del
modelo de segmentacion escogido, lo que hace viable
procesar las imagenes de multiples sensores desde un mismo
servidor; y la medida se efectia de forma remota, no
destructiva y es accesible inmediatamente.

La monitorizacion de los frutos se podria aplicar para
identificar tendencias de crecimiento y evolucion del color,
lo que permitiria estimar la etapa de maduracion del cultivo.
Esto es crucial para ajustar de forma precisa el riego,
diagnosticar posibles problemas y predecir la fecha de
cosecha. Ademas, por medio del conteo de frutos, se podria
predecir el volumen de cosecha o cuantificar la merma
ocasionada por una plaga. Todo ello, muy relevante para la
planificacion logistica de la cosecha y conllevaria una mejora
en la calidad del fruto. La metodologia propuesta en esta
investigacion seria aplicable a otros cultivos frutales y
horticolas. Como trabajo futuro, a partir de las series
temporales de parametros visuales de los frutos, se pretenden
extraer indicadores agronémicos derivados e integrarlo en un
sistema de apoyo a la decision para el agricultor junto con
otros sensores de suelo, planta y atmoésfera.
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