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DEFICIENCIAS DE HIERRO Y MANGANESO EN HOJAS DE FRIJOL (Phaseolus
vulgaris L.) IDENTIFICADAS MEDIANTE ANALISIS TEXTURAL, COLOR DE
IMAGENES DIGITALES Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES

RESUMEN

Edgar Garcia Cruz, M.C.
Colegio de Postgraduados, 2013
En la presente investigacion se analizaron imagenes digitales de hojas de frijol (Phaseolus
vulgaris L.) para identificar con un clasificador, deficiencias de hierro (Fe) y manganeso
(Mn). A los 24 dias después de la siembra (dds) se les suministro la solucién nutritiva de
acuerdo a ocho tratamientos: dos deficiencias parciales, una de 50 % Fe y otra de 50 % Mn;
dos deficiencias totales totales, 0 % Fe y una mas de 0 % Mn ademas de una interaccion (0
% Fe, 0 % Mn) y dos dosis excedentes (200 % Fe y 200 % Mn); finalmente un tratamiento
testigo (100 % Fe, 100 % Mn) usando como referencia la solucidon Steiner. A partir de
imagenes digitales de muestras de hojas de los tratamientos obtenidas a los 63 dds, se
calcularon variables de color con los valores promedio de los canales de los espacios de
color RGB y CIELab, el croma y el matiz. Ademas, se calcularon promedios de cuatro
variables texturales: Segundo momento angular (SMA), entropia (EN), inercia (IN) y
homogeneidad local (HoL). Tanto las variables de color como las de textura fueron usadas
como variables independientes para generar clasificadores de grupos de datos de ocho, seis
y cuatro tratamientos o clases de salida de deficiencias de Fe y Mn con el programa de
redes neuronales NeuroShell® Classifier Release 2.2. Se obtuvo que usando sélo
caracteristicas texturales se obtienen bajos porcentajes de precision en los clasificadores.
Usando s6lo caracteristicas de color mejoran los porcentajes de clasificaciones correctas
pero se requiere un mayor uso de neuronas de la capa interna, mientras que la combinacion
de caracteristicas texturales y de color genera mejores resultados con un menor nimero de
neuronas de la capa interna. Finalmente, de los clasificadores generados se eligiéo un
clasificador con una eficiencia del 81.25 % usando doce variables de entrada, combinando

caracteristicas de textura y color, y cuatro clases de salida.
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IRON AND MANGANESE DEFICIENCIES IN BEAN CROP LEAVES (Phaseolus
vulgaris L.) IDENTIFIED BY TEXTURE, COLOR DIGITAL IMAGES ANALYSIS

AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Edgar Garcia Cruz, M.C.
Colegio de Postgraduados, 2013

This research was carried out with the aim to analyze by digitalization bean leaves
(Phaseolus vulgaris L.) under different doses of iron (Fe) and manganese (Mn). Eight
treatments were set up to evaluate: a control treatment (100% Fe, 100% Mn); two partial
deficiencies (50% Fe and 50% Mn); two total deficiencies (0% Fe and 0% Mn), an
interaction of the absence of both microelements (0%Fe, 0%Mn) and two doses surplus
(200 % Fe y 200 % Mn). The reference for the doses design was the Steiner nutrient
solution. An image digital analysis was performed to obtain values from the color spaces
RGB and CIELab, plus Chroma (C) and Hue (H) as well as four textural parameters:
Angular Second Moment (ASM), Entropy (En), Inertia (IN) and Local Homogeneity
(LoH). These color and textural features were extracted from samples of bean leaves (63
days after sowing) treated according with the eight conditions above mentioned. Later,
using a different number of variables combination with three data groups: eight, six and
four treatments or output variables, various classifiers proposals were generated using
neural networks software, the NeuroShell® Classifier Release 2.2 with the aim of
classifying the Fe and Mn deficiencies categories. It was found that the use of only textural
features results in low accuracy percentages, while the combination of just color features
generates better results but it is needed a mayor number of inner layer neurons. But the use
of textural and color features generates better correct classifications percentages with a
minor number of inner layer neurons. Finally, from the proposed classifiers, one of them
was selected, with an 81.25 % of accuracy and the use of twelve input variables involving

textural and color features and four output variables.

Keywords: RGB, texture, neural networks, Phaseolus vulgaris, iron, manganese
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l. INTRODUCCION GENERAL

1.1 Justificacién

La deteccion de deficiencias nutrimentales de un cultivo se da por lo general mediante un
andlisis quimico; sin embargo, la dindmica del ciclo de vida en la mayoria de los casos es
muy rapida, por lo que el tiempo se convierte en un inconveniente al momento de hacer
diagnosticos en el estado nutrimental del cultivo. Esto ha llevado a los investigadores a la
exploracion de otras herramientas diferentes a un analisis quimico. Paralelamente existe
también el inconveniente en la expresion de los sintomas visuales de las deficiencias de
micronutrimentos como el hierro y el manganeso, los cuales pueden llegar a ser
confundidos, o bien la relacion entre estos dos elementos, la cual, en caso de estar en
desbalance puede provocar efectos en la asimilacion o acumulacién de acuerdo a la

proporcion de cada uno.

Una herramienta no necesariamente explorada en su totalidad, es el uso de los analisis de
imagenes digitales para determinar un estatus nutrimental en algun cultivo o bien
cuantificar dafios causados por insectos. El analisis de color ha jugado un papel importante
en el uso de esta herramienta, sin embargo, también existe el analisis textural que en

algunos casos ha servido para identificar, por ejemplo, malezas en un cultivo.

Si bien se ha investigado acerca del color en la deteccion de deficiencias y el papel que
juega la sintomatologia visual del cultivo, poco es lo que se ha explorado respecto a las
caracteristicas texturales y su papel como indicadores de deficiencias nutrimentales y que
probablemente tendrian la ventaja de anticiparse a las manifestaciones visuales de dicha

deficiencia de algln elemento.



Particularmente, en la presente investigacion se pretende proponer el uso de estas
caracteristicas texturales y de color del cultivo de frijol como herramienta de deteccion del
estatus nutrimental del cultivo en etapas tempranas, asi como el contraste con analisis
quimicos llevados a cabo en el laboratorio para generar un método de deteccion de

deficiencias que se anticipe a la expresién visual de los sintomas.

1. OBJETIVOS

2.1 Objetivo general
2.1.1 Identificar las deficiencias de nutrimentales de hierro y manganeso, que tienen

patrones de clorosis similar, con base en andlisis textural y de color de imagenes de

hojas de frijol, y un clasificador obtenido con redes neuronales artificiales

2.2 Objetivos particulares
2.2.1 Determinar si las variables texturales son mas importantes que las de color para

identificar deficiencias nutrimentales con patron de clorosis similar como lo son la
de hierro y manganeso, mediante el analisis digital de iméagenes de hojas de frijol
previa induccion de deficiencias nutrimentales con patrén de clorosis similar como
lo son la de hierro y manganeso.

2.2.2 Correlacionar los analisis de imagenes con los resultados de los anélisis quimicos

para la determinacion de hierro y manganeso.



1.  HIPOTESIS

3.1 Hipotesis general
El andlisis digital de iméagenes proporciona informacién para la deteccion de deficiencias

nutrimentales de micronutrimentos con sintomatologia visual similar por lo que constituye

una herramienta de diagndstico.

IV. REVISION DE LITERATURA

4.1 El cultivo de frijol en México
El cultivo de frijol es fundamental para la economia campesina mexicana, como fuente de

ocupacion e ingreso, asi como garantia de seguridad alimentaria, via autoconsumo. Para
una proporcion amplia de la poblacién mexicana, este cultivo representa la principal, y en
ocasiones la Unica, fuente de proteinas (ASERCA, 1997). El frijol ocupa el segundo lugar a
nivel nacional en superficie promedio anual sembrada. Ademaés, por el numero de
productores dedicados a su cultivo, esta especie representa la segunda actividad agricola
mas importante en el pais (SAGAR, 1998). Agrega que el consumo per capita anual es de
aproximadamente 15 kg, el segundo mas alto de América Latina, después de Brasil. El
cultivo de frijol se practica en todas las regiones del pais, bajo las condiciones mas diversas

de suelo y clima.

Jiménez y Acosta (2013) en un estudio de rendimiento de frijol y densidades de siembra
mencionan también que es importante considerar que el cultivo de frijol tiene gran
importancia social ya que de acuerdo a cifras publicadas por la SAGARPA (2010), en
nuestro pais existen 570,000 productores. Ademas, la implementacion del cultivo genera 76

millones de jornales que equivalen a 382,000 empleos permanentes en Meéxico. Solo en el



estado de Chihuahua existen 22,380 productores de frijol el cual establece en diversas areas
que varian en potencial productivo, desde aquellas altamente productivas en riego hasta las
de baja productividad. En temporal, ain en areas de alto potencial el rendimiento promedio
es bajo, y en éstas y en areas de mediano potencial se puede lograr el incremento sostenible
del rendimiento que permita mayor rentabilidad. Lo anterior dara certidumbre a los

productores, comercializadores y transformadores de frijol.

4.2 Deficiencia de hierro y manganeso en el cultivo del frijol
De acuerdo con Hansen et al. (2009), el frijol es una especie susceptible a deficiencia de

Fe, mientras que Clark (1991) menciona que la deficiencia de Fe puede disminuir hasta
100% el rendimiento de frijol. La deficiencia de Fe se manifiesta como clorosis intervenal.
La importancia del Fe radica en sus funciones de aceptacion y donacion de electrones y
juega un papel importante en la cadena de transporte de electrones de la fotosintesis y
respiracion, por lo que es indispensable en la transferencia de energia en la planta. Ademas,
el Fe es un constituyente de enzimas y proteinas y al igual tiene importancia en el

metabolismo (Ebrahimian y Bybordi, 2011).

El Mn forma complejos estables con moléculas bioldgicas; cataliza la formacién de la
clorofila y las reacciones de 6xido—reduccién en los tejidos. En las plantas es un elemento
poco movil y en el suelo se encuentra en compuestos analogos a aquellos del Fe. Su
disponibilidad es limitada en suelos que presentan valores altos de pH o0 que presentan
carbonatos libres. La deficiencia de Mn en las dicotileddneas se caracteriza, a menudo, por
pequefias manchas amarillas, o clorosis intervenal; las hojas superiores de las plantas con
deficiencia se vuelven amarillentas entre nervaduras, mientras que éstas permanecen

verdes. La toxicidad por Mn a su vez distorsiona las hojas y se observa manchas oscuras.



En casos severos, hay un necrosamiento de los bordes de las hojas que avanza hacia el
interior de las mismas a medida que se incrementa la severidad (Schulte y Kelling, 1999).
De acuerdo con Mengel y Kirkby (1987), el nivel de deficiencia critico para la mayoria de
las especies esta en el rango de 15 a 25 mg L-1 en la materia seca en las plantas superiores.
Jones et al. (1991) a su vez, menciona un rango de 15 a 49 mg kg™ como bajo. EI mismo
autor establece una concentracion de 50 a 300 mg kg™ como 6ptimo tanto para Mn como

para Fe.

Weinstein y Robbins (1954) mencionan la dificultad para separar el papel del Fe y el Mn en
la nutricion vegetal debido a que estos elementos han mostrado ser antagonistas, de ahi que
se hayan estudiado algunos de los efectos de ambos micronutrientes en condiciones de
deficiencia y sus interacciones. En estudios llevados a cabo por Kelley (1914) y Johnson
(1924), citados por Somers y Shive (1942), se registra que la oxidacion del Fe puede ser
ocasionada por las cantidades de Mn en el suelo, actuando asi como un agente oxidante
resultando en la indisponibilidad de Fe para la planta. Twyman (1951) sugiere que la
deficiencia de Fe inducida por Mn es el resultado de la substitucién del Mn por dos 4&tomos

de hidrégeno (H) o por Fe en las moléculas de porfirina.

Respecto a una apreciacion visual, Barbazan (1998) asevera que los sintomas de deficiencia
aparecen solo después que el suministro de un nutriente es tan bajo que la planta no puede
contemplar su funcion adecuadamente. La marcada carencia de un determinado nutriente
puede provocar la aparicidn de sintomas visuales caracteristicos en la planta. Agrega que el
Mn y el Fe son nutrimentos relativamente inmdviles en el floema, dado que no son
removilizados hacia los tejidos jévenes cuando disminuye su suministro. En el desarrollo

de los sintomas de deficiencia tales nutrientes, su concentracién es alta en hojas viejas,



declinando rapidamente en hojas jovenes. De acuerdo con Yafiez (2002), la deficiencia de
ambos elementos se presenta acompariadas una con la otra, por lo que se tiende a la

confusion.

4.3 Andlisis de imagenes y sus aplicaciones
Para los humanos, una imagen no es solo una coleccion de pixeles aleatoria, es un arreglo

significativo de regiones y objetos. A pesar de las grandes variaciones de estas imagenes,
los humanos no tienen problemas en interpretarlas. Y se puede estar de acuerdo acerca de
las diferentes regiones en las imagenes y reconocer los diferentes objetos (Wertheimer,

1938).

Asi, los cambios de color de la hoja pueden ser una forma préctica para evaluar el estado
nutricional de la planta asi como su sanidad. EI color se mide con escalas visuales y guias
de color faciles de usar en campo y que pueden resultar de gran utilidad en la toma de
decisiones. De acuerdo con Gonzalez y Woods (2002), el espacio de color es la
especificacion de un sistema de coordenadas y sub-espacios dentro de un sistema en donde
cada color es representado por un solo punto, caracteristica que es empleada en diversas
investigaciones como la llevada a cabo por Murakami et al. (2005), en la que establece que
el analisis de color digital se ha incrementado por ser un método de bajo costo por técnicos
y cientificos para evaluar la nutricion foliar y la sanidad en respuesta al estrés ambiental.
Por lo que estos autores propornen una guia en la que se analizaron hojas de maple para
desarrollar un nuevo método de analisis digital de imagenes en el cual se analizan las
bandas o canales R y G del espacio de color RGB (rojo, verde y azul por sus siglas en

inglés), las cuales son particularmente Utiles para evaluar la sanidad del cultivo.



Sin embargo, existen otras opciones que pueden explorarse como alternativas de analisis de
imagen diferentes a los espacios de color. Haralick et al. (1973), por ejemplo, propone el
analisis textural como herramienta para la clasificacion de imagenes que se sitlan en un
rango de microfotografias hasta imagenes satelitales. En esta misma investigacion definen a
la textura como una de las caracteristicas mas importantes usada en la identificacion de
objetos y regiones de interés en una imagen. Los mismos autores agregan mas adelante que
las caracteristicas espectrales, texturales y contextuales son tres elementos usados en la
interpretacion de las fotografias. Asi, las caracteristicas espectrales describen las
variaciones promedio en la tonalidad en varias bandas del espectro electromagnético visible
e infrarrojo. Mientras que las caracteristicas texturales contienen informacion de la
distribucion espacial de variaciones de tonalidad dentro de una banda. A su vez, las
caracteristicas contextuales contienen informacién derivada de blogues de datos pictoriales

que rodean el &rea que esta siendo analizada.

Una imagen textural es descrita por el nimero y tipos de sus primitivas (tonales) y la
organizacion espacial o disposicion de sus primitivas (tonales). Una caracteristica
fundamental de la textura: no puede ser analizada sin un marco de referencia de primitiva
tonal siendo fijada o implicada. Para cualquier superficie lisa de tonos grises, existe una
escala tal que cuando la superficie es examinada, no tiene textura. Entonces, como se
incrementa la resolucion toma una textura fina y después una textura aspera (Haralick,

1979).

La textura es una nocién aparentemente paradojica. Por un lado, es cominmente usada en
los primeros procesamientos de informacion visual, especialmente con propésitos de

clasificacion. Por otro lado, nadie ha tenido éxito en producir una definicion aceptada de



textura comunmente. La resolucion de esta paradoja dependerd de que tan rico 0 mas
desarrollado esté el modelo para procesar la informacién visual temprana, un aspecto
central del cual seran sistemas representacionales en los diferentes niveles de abstraccion.
Estos niveles probablemente incluiran intensidades reales en el fondo y que progresaran a
través de los bordes y la orientacion de los descriptores de la superficie, tal vez hasta
descriptores volumétricos. Dadas estas estructuras multinivel, parece claro que deberian

incluirse en la definicidn de los descriptores texturales (Zucker y Kant, 1981).

Por lo tanto, el analisis de textura es un area de estudio importante y Util en la vision
artificial. La mayoria de las superficies poseen textura y un sistema de vision exitoso debe
ser capaz de manejar las texturas que lo rodean. De acuerdo con Chen et al. (1998), hay dos
puntos de vista en la percepcion de la textura: el punto de vista de la vision humana o
psicofisica y el punto de vista de las aplicaciones précticas de la vision artificial. Es asi
como se pueden detectar en campo las manifestaciones visuales de la madurez de un fruto
por los cambios en la coloracion, las variaciones en las coloraciones de una hoja que
indican dafios o cambios fisiolégicos, hasta llegar a la expresion visual de los sintomas

visuales de deficiencias de nutrientes especificamente.

La separaciéon figura-fondo es un aspecto de intenso interés para la psicofisica. Tal
separacidn puede basarse en varias caracteristicas como el brillo, forma, color, textura, etc.
Sin embargo, el ojo humano no es capaz de diferenciar a detalle imagenes con las
caracteristicas mencionadas y con variaciones imperceptibles. Se evalla entonces el
desempefio de la vision humana contra la percepcion de la textura a través de varios

algoritmos v el resultado es la especificidad en la percepcién a favor de la vision artificial.



Julesz (1973) ha estudiado la percepcion de la textura extensivamente en el contexto de la

discriminacion de texturas, a partir de los cuales se pueden definir los siguientes conceptos:

1. Estadisticos de primer orden. Miden la probabilidad de observar un valor gris en la
localizacion aleatoriamente seleccionada en la imagen. Los estadisticos de primer
orden pueden ser contados del histograma de intensidades de pixeles en la imagen.
Estos dependen solamente de valores de pixel indviduales y no de la interaccion o
co-ocurrencia de valores de pixeles vecinos. La intensidad promedio en una imagen
es un ejemplo de estadistico de primer orden.

2. Estadisticos de segundo orden. Son definidos como la probabilidad de observar un
par de valores de gris que ocurren en los puntos finales de un dipolo de una longitud
aleatoria localizada en la imagen a una orientacion y localizacion aleatoria. Estas

son propiedades de valores de pixeles.

Dentro de las aplicaciones, los analisis de textura han sido usados extensamente para
clasificar imagenes obtenidas por sensores remotos. La clasificacion del uso de la tierra
donde se necesitan identificar diferentes tipos de terreno (como trigales, cuerpos de agua,
regiones urbanas, etc.) es considerada como una aplicacion importante. Haralick et al.
(1973) usaron caracteristicas de co-ocurrencia en los niveles de gris para analizar imagenes
obtenidas por sensores remotos. Computaron las matrices de co-ocurrencia de niveles de
gris para una distancia de uno con cuatro direcciones (0°, 45°, 90° y 135°). Para un
problema de clasificacion de siete clases, obtuvieron un porcentaje de confiabilidad del
80% usando las caracteristicas texturales. Especificamente, la textura puede ser evaluada
como fina, aspera o lisa; ondulada o lineada. De igual manera, la textura es una propiedad

innata de todas las superficies (Haralick et al. 1973).



A su vez, Burks et al. (2000) llevaron a cabo una investigacion en malezas haciendo una
clasificacion de las mismas usando caracteristicas texturales y un andlisis discriminante. En
este estudio, un conjunto de 240 imagenes de seis diferentes clases de cobertura de suelo
fueron digitalizadas y se encontré que pudo clasificarse entre el suelo y la planta con una
precision del 100%, mientras que el método de co-ocurrencia de color tuvo una precision

del 93%.

Kim et al. (2009) utilizaron el método de co-ocurrencia de color para diferenciar hojas de
citricos con ocho condiciones entre las que se incluian deficiencias de los microelementos
Fe, Mn y Zinc (Zn) ademas de la enfermedad llamada “enverdecimiento de los citricos”. De
igual manera, usaron un analisis discriminante y generaron tres modelos con precisiones
del 86.67 cuando tomaron las ocho condiciones; cuando tomaron solo siete y seis
condiciones, 95.60 y 97.33 % respectivamente, esto con la finalidad de eliminar la matriz

de confusion.

4.4 Redes neuronales artificiales
Una red neuronal es un sistema de procesamiento de informacién que es no algoritmico e

intensamente paralelo. Consiste en un nimero de procesadores muy simples y altamente
interconectados Ilamados neurodos, los cuales son analogos a las neuronas en el cerebro.
De acuerdo con Haykin (1994), la analogia se debe a que el conocimiento es adquirido por
la red a través de un proceso de aprendizaje. Los neurodos estan conectados por un gran
numero de enlances, a través de los cuales pasa la sefial. Cada neurodo recibe muchas
sefiales de las conexiones entrantes; algunas de estas sefiales entrantes pueden surgir de
otros neurodos, y otras pueden surgir desde fuera. El neurodo, por lo general, tiene muchas

de estas conexiones de sefiales entrantes; sin embargo, nunca produce méas de una sefial
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saliente. La sefial de salida se transmite por la conexion de salida del neurodo (que
corresponde al axon de la neurona), la cual usualmente se divide en un nimero muy grande
de conexiones mas pequefias, las cuales tienen terminales en diferentes destinos. Cada una
de estas ramas de la conexion de salida sencilla transmite la misma sefial; la sefial no se
divide entre ellas en ninguna forma. La mayoria de estas ramas termina en la conexion
entrante de algun otro neurodo en la red; otras terminan fuera de la red y generan control o

patrones de respuesta (Caudill y Butler, 1992).

De acuerdo con Haykin (1994), una red neuronal es un procesador paralelo distribuido
masivamente que tiene una tendencia a almacenar conocimiento experiencial y hacerlo

disponible para su uso.

Un neurodo en una red neuronal es un dispositivo extremadamente simple. Recibe un
estimulo de entrada a lo largo de sus conexiones de entrada y traduce esos estimulos en una
respuesta de salida, la cual es transmitida a lo largo de la conexion de salida del neurodo. El
lugar donde la conexion de entrada encuentra al neurodo es llamada sinapsis, como la

sinapsis bioldgica de las neuronas (Caudil y Butler, 1992).

4.4.1 Aprendizajey entrenamiento en una red neuronal
Las redes neuronales aprenden a resolver un problema; no estan programadas para hacerlo.

El aprendizaje y entrenamiento es fundamental para casi todas las redes neuronales. El
aprendizaje no se lleva a cabo por modificar los neurodos en la red sino por modificar los
pesos en las interconexiones en la red. Cada salida del neurodo estd determinada por dos
cosas: la sefial de entrada y los pesos en las conexiones de entrada al neurodo. Claramente,
si el neurodo aprende a responder correctamente a un patrén de sefial entrante, el Unico

posible elemento que puede ser usado para mejor el desempefio del neurodo es el peso en la

11



conexion. Por lo que el aprendizaje en las redes neuronales consiste en hacer cambios
sistematicos a aquellos pesos con el fin de mejorar el desempefio de la respuesta de la red a
niveles aceptables. El entrenamiento y aprendizaje no son lo mismo. El entrenamiento es el
procedimiento por el cual la red aprende; el aprendizaje es el resultado final de este
procedimiento. El entrenamiento es un procedimiento externo a la red; el aprendizaje es un

procedimiento o actividad interna (Caudill y Butler, 1992).

V. MATERIALES Y METODOS

5.1 Establecimiento del experimento
5.1.1 Siembra
En un invernadero en Texcoco, México, se sembraron 120 semillas de frijol (Phaseolus

vulgaris L.) cv. Cacahuate en charolas de 60 cavidades utilizando como sustrato perlita
(Agrolita®), el cual es considerado inerte y estéril, depositando una semilla por cavidad. El
proceso se inicié humedeciendo la perlita y posteriormente se taparon las charolas con una
cubierta plastica hasta el momento de la emergencia, con la finalidad de conservar la
humedad. Una vez que la radicula fue visible se retird la cubierta y se llevaron a cabo
riegos diarios; durante todo el proceso se utilizd Gnicamente agua destilada tipo I, la cual
es de grado analitico y en la que se han eliminado las impurezas e iones mediante la
destilacion. Esto con la finalidad de evitar en lo posible la interferencia con los

micronutrimentos evaluados se eliminaron también los cotiledones a los siete dds.

5.1.2 Transplante
El transplante se llevé a cabo 24 dds (dias después de la siembra) en vasos de poliestireno

expandido de 1 L de capacidad. Se tom6 como referencia el sistema de raiz flotante; la
fertilizacion se hizo en el riego de acuerdo a los ocho tratamientos con las variaciones
indicadas en el Cuadro 1, en funcion del micronutriente a estudiar mediante la técnica del
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elemento faltante. Cada tratamiento a su vez tuvo diez repeticiones. La solucién nutritiva
referencia fue la solucion Steiner. Se uso agua destilada tipo Il para preparar la solucion
nutritiva. Estas soluciones fueron ajustadas a un pH de 6.3 y CE de 2.0 dS m™ y fueron
suministradas una vez que las hojas cotiledonares estaban expandidas; previamente las

plantas fueron regadas Unicamente con agua destilada.

Figura 1. Apreciacion visual del estado fenoldgico del cultivo previo y en el momento del
transplante 24 dias después de la siembra (dds) y con los cotiledones ya eliminados.

Cuadro 1. Tratamientos evaluados en la investigacion con base en la solucion Steiner.

Concentracion del micronutrimento en la solucién

Tratamiento nutritiva en mg-L™ y porcentaje
Fe (mg-L") Mn (m-gL? Fe (%) Mn (%)

1  Testigo (solucion Steiner) 3 0.70 100 100
2  Excedente en Fe 6 0.70 200 100
3  Deficiente en Fe 15 0.70 50 100
4 SinFe 0 0.70 0 100
5  Sin Mn, sin Fe 0 0 0 0

6 SinMn 3 0 100 0

7  Deficiente en Mn 3 0.35 100 50
8  Excedente en Mn 3 1.40 100 200
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Figura 2. Vista general del establecimiento del cultivo en los vasos de poliestireno.
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Figura 3. Las plantas fueron sumergidas en todo momento en la solucién nutritiva, la cual
se cambid y agité periddicamente para evitar la acumulacion de algas.
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5.2 Analisis de imagenes y generacion de modelos
5.2.1 Obtencién de las imagenes
En la etapa vegetativa se tomd la cuarta hoja recientemente madura de cada una de las diez

repeticiones, completamente expandida, para realizar la digitalizacion a 300 dpi con un
escaner comercial tipo “flatbed” comercial HP Scanjet G2410 y se almacenaron en el
formato JPG. La digitalizacion se realiz6 inmediatamente después de haber sido cortadas
las hojas para evitar su marchitamiento. Posteriormente a la digitalizacion de la hoja, se
tomo el foliolo izquierdo, a partir de los cuales se tomaron diez submuestras de cada uno de
ellos. Dicha decision fue tomada a partir de ensayos previos en los que se evalud el analisis
de imagen de cada uno de los foliolos para determinar cuél era el mejor indicador de las
caracteristicas texturales y de color a evaluar. Finalmente se tuvieron 60 subimagenes por
cada uno de los tratamientos, constituyendo asi un conjunto de 360 subiméagenes de
100x100 pixeles cada una. El proceso de manipulacién se llevo a cabo usando el programa

de distribucion libre para Windows, GIMP 2.8.4.
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Figura 4. Momento previo a la colecta de hojas para su digitalizacion.
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5.2.2 Analisis de color y textura
Con un programa en Visual Basic® se obtuvieron los valores numéricos para los tres

canales de color del espacio RGB (R = Rojo, G = Verde y B = Azul por sus siglas en
inglés). Los valores RGB se convirtieron al clasificador de color estandar SRGB (lineales)
definido por la Commission Internationale de L’Eclairage (IEC, IEC61966-2-1, 1999 citado
por Mendoza et al., 2006), con lo que se calculo el espacio de color CIE-Lab. El croma (C)

se calculé con la ecuacion (a’+h?)Y2

, mientras que el matiz (H) se calculd a partir del
arcotangente de la relacion a/b (McGuire, 1992), donde a y b son dos canales del espacio de
color CIE-Lab. Se sigui6 la metodologia de Haralick et al. (1973) que consistio en obtener
la matriz de co-ocurrencia de frecuencias relativas Pij de pares de pixeles vecinos en una
imagen digital, uno teniendo nivel de tono i y otro j, separados por & = (r = 1, 6= 0°, 45°,
90°, 135°) en la submuestra, donde r es la distancia en pixeles y 8 el angulo. = (r) denota
un vector en las coordenadas polares de la imagen. Los Pij por angulo se promediaron para

generar una matriz de co-ocurrencia promedio, que fue registrada en una hoja de célculo y

donde n es el nimero de tonos de grises.
En cuanto al analisis textural, se determinaron cuatro caracteristicas:

a. Segundo Momento Angular (SMA). Llamada también uniformidad, es una
medida local de la homogeneidad y es la caracteristica opuesta a la entropia.
Es un estadistico de segundo orden en el dominio espacial. Valores altos son
indicadores de uniformidad en los pixeles (Jensen, 1996). Esta caracteristica

textural fue calculada usando la formula:

i i [pis(5, )

i=1 j=1
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b. Entropia (EN). Esta caracteristica es un estadistico de primer orden y analiza
la aleatoriedad. Los valores bajos comprendidos entre 0 y 1 indican
uniformidad (Jensen, 1996). A su vez, menciona que ésta caracteristica
textural es una medida estadistica de la aleatoriedad que puede ser usada
para caracterizar la textura de la imagen entrante. Asi, la entropia, a partir de

la matriz de co-ocurrencia normalizada fue calculada como:

Zn: in,(fi 8)log[pi;(8,6)]

i=1  j=1

c. Inercia (IN). Calculada a partir de la matriz de co-ocurrencia:

Zn: i[(i — )?pi;(6,0)]

i=1  j=1

d. Homogeneidad local (HoL). Es una medida de las caracteristicas de
contraste. Al incrementarse las caracteristicas de contraste cercanas, la
homogeneidad local disminuye. Llamada también momento de diferencia

inversa. Esta dada por la ecuacion:

i i 1[0+ (= )?1py(6,6)

i=1  j=1

Para llevar a cabo el andlisis textural, la imagen que se tiene originalmente es a color, por lo
que podria estar compuesta de alrededor de 16 millones de colores aproximadamente que se
originan de la multiplicacién de las tres capas del espacio de color RGB (28*28*28). Asi

entonces, cada canal estd compuesto de 256 posibilidades de color. Al convertir dicha
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imagen de color a escala de grises, se toma una sola de esas capas y por lo tanto, las
posibilidades de color se reducen a solo 256 (28). Posteriormente se llega a una etapa
Ilamada quantizacion, en la cual aun hay una reduccion mas en las posibilidades de color.
Para el caso del experimento se toman arbitrariamente 16 posibilidades, lo que significa que
todos los colores de la imagen que se sitlen en las posibilidades de color del 1 al 16
tomaran el mismo valor, mientras que los pixeles que se sitden en los valores del 17 al 32

tomarén un segundo valor y asi sucesivamente.

Siguiente a esta etapa se analiza cada uno de los pixeles de la imagen en cuanto a la
variacion con respecto al pixel vecino en cuatro direcciones: horizontal, vertical, diagonal
izquierdo y diagonal derecho con lo que se va conformando un arreglo matricial basado en
las frecuencias de ocurrencia de cada tono con respecto a las cuatro direcciones
mencionadas. Finalmente se promedian las frecuencias de las cuatro direcciones y se
obtiene un valor, el cual serd usado para determinar los valores texturales de la imagen
analizada. Posteriormente, para la generacion del modelo, los datos se introdujeron en el
programa NeuroShell® Classifier Release 2.2 de Al Trilogy (Ward Systems Group, Inc.),

mismo que realizé la clasificacion.

5.2.3 Entrenamiento de datos
Se entrenaron tres grupos de datos de ocho (100 % de Fe y Mn; 200 % Fe, 100 % Mn; 50

% Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 50
% Mn y 100 % Fe, 200 % Mn), seis (100 % de Fe y Mn; 50 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 100
% Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn y 100 % Fe, 50 % Mn) y cuatro (100 % de Fe
y Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn y 100 % Fe, 0 % Mn) tratamientos o clases con

315, 234 y 160 submuestras respectivamente. En esta etapa del proceso se probaron
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diferentes combinaciones de 12 variables: cinco de ellas relacionadas al color (R, G, B, C,
H, CIEL, CIEa y CIEb) y cuatro pertenecientes al analisis textural (SMA, EN, IN y HoL).
Como variables de salida se consideraron los ocho, seis o cuatro tratamientos establecidos.
Los clasificadores se entrenaron de 3 a 12 variables de entrada independientes arriba
mencionadas y un nimero maximo de 150 neuronas en la capa interna. Se desecharon
aquellas combinaciones en las cuales el porcentaje de ajuste de datos fue inferior al 85%,
mientras que las que superaron dicho porcentaje se emplearon en la validacion de los datos.

En la Figura 5 puede observarse la hoja de frijol digitalizada previa a la obtencion de las

submuestras, las cuales se ejemplifican en la Figura 6.

oWy L

(a)

NN

(€) (9)

Figura 5. Cuarta hoja de frijol var. Cacahuate recientemente madura de los tratamientos: (a)
100 % de Fe y Mn, (b) 200 % Fe y 100 % Mn, (c) 50 % Fe y 100 % Mn, (d) 0 % Fe y 100
% Mn, () 0% Fey0 % Mn, (f) 100 % Fe y 0 % Mn, (g) 100 % Fe y 50 % Mn, (h) 100 %
Fe y 200 % Mn, colectadas a los 63 dds en septiembre 2012 de plantas cultivadas en semi-
hidroponia.
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Figura 6. Submuestras obtenidas de las hojas de frijol var. Cacahuate recientemente madura
de los tratamientos: (a) 100 % de Fe y Mn, (b) 200 % Fe y 100 % Mn, (c) 50 % Fe y 100 %
Mn, (d) 0 % Fe y 100 % Mn, (e) 0% Fe y 0 % Mn, (f) 100 % Fe y 0 % Mn, (g) 100 % Fe
y 50 % Mn, (h) 100 % Fe y 200 % Mn, colectadas a los 63 dds en septiembre 2012 de
plantas cultivadas en semi-hidroponia.
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5.2.4 Validacion de los datos
Se validaron un grupo de 160, 120 y 80 submuestras para los grupos de datos de ocho, seis

y cuatro clases respectivamente. Estas submuestras son independientes de las usadas para el
entrenamiento de los datos. Para la eleccion de los modelos a sugerir se tomd en cuenta el
porcentaje de clasificaciones correctas en la validacion de los datos, nimero de neuronas de

la capa interna y el nimero de variables de entrada empleadas en la combinacion.

5.3 Anélisis quimico del material vegetal
5.3.1 Determinacion de hierro total y manganeso
A partir de las mismas hojas colectadas para el analisis de imagenes digitales se llevé a

cabo el anélisis quimico para la determinacion de la concentracion de hierro total y
manganeso en el tejido vegetal. Con la finalidad de garantizar la representatividad de la
muestra, y dado que una sola hoja podria no ser suficiente para tomar dos muestras se
mezclaron dos repeticiones, por lo que finalmente se obtuvieron cinco repeticiones por

tratamiento.

La técnica usada se basé en la propuesta por Alcantar y Sandoval (1999); por lo que se
secaron las hojas en una estufa a una temperatura de 70 °C por un periodo de 24 horas
aproximadamente. Posteriormente, usando un mortero de porcelana, se molieron las

muestras hasta su pulverizacion.

Se tomaron 0.1 g del material vegetal que fueron colocados en tubos Follin-Wu y a los
cuales se adicionaron 6 mL de la mezcla de acidos nitrico — perclérico (2:1) para iniciar el
proceso de predigestion. En una siguiente etapa, los tubos fueron colocados en un block
digestor para la destruccién de la materia organica a una temperatura de 210 °C. Los tubos

fueron retirados una vez que se visualizo la aparicion de la reaccion viciosa (aparicién de
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humos blancos) y se considerd la evaporacion del acido nitrico y que se reflejo en la

reduccioén del volumen de la muestra.

(c) (d)
Figura 7. (a) Destruccién de la materia organica y aparicion de humos pardos; (b) Vista
superior del tubo Follin — Wu conteniendo la muestra; (c) Aparicion de los humos blancos,
indicando una destruccion total de la materia organica; (d) Muestra recién sacada del
bloque disgestor.

Posteriormente se agitaron las muestras en los mismos tubos y se afor6 hasta llegar a un
volumen de 25 mL utilizando agua desionizada. Dichas muestras fueron leidas en el
espectrofotdmetro de absorcion atémica AAS 220 a una longitud de onda de 213 nm para

Fe y 525 nm para Mn.
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5.3.2 Extraccion de hierro soluble
Para la determinacion especifica de Fe**, la técnica usada se basé en el método propuesto

por Oserkowksy (1933). Se tomaron 0.1 g del material vegetal previamente molido y se
colocaron en tubos para centrifuga de polipropileno de 50 mL (Nalgene®) con rosca; se
agregaron 15 mL de HCI 1N y se colocaron en un oscilador por un periodo de tiempo de 4
horas. Posteriormente las muestras se centrifugaron durante 30 minutos a una velocidad de
3000 rpm. Finalmente, utilizando matraces de aforo de 25 mL, las muestras fueron filtradas
vaciando Unicamente la fase superior utilizando papel filtro del nimero 1 (Whatman®). El
aforo se hizo utilizando agua desionizada. Las muestras fueron leidas en el

espectrofotdmetro de absorcion atdmica leyendo a 213 nm.

25



(f)

Figura 8. (a) Molido de la muestra en el mortero de porcelana; (b) Molido parcial de la
hoja; (c) Colocacion de los tubos en la centrifuga para separar la fase sélida de la liquida;
(d) Matraces de aforo de 25 mL; (e) Paso previo a la filtracion; (f) Filtracion de la fase
liquida que contiene el Fe soluble extraido.

5.4 Andlisis estadistico
Se realizé un analisis de varianza usando el programa SAS (Statistical Analysis System)®

version 9.3.
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VI. RESULTADOS Y DISCUSION

6.1 Entrenamiento de grupos de datos
Un primer paso en el manejo de los datos fue evaluar los mismos en el proceso de

entrenamiento de los datos, por lo que se tomaron submuestras de los tres foliolos de la
hoja; se analizaron dichos foliolos individualmente y en conjunto. De acuerdo con los
resultados obtenidos en cuanto al ajuste de los datos, el foliolo izquierdo resulté tener un
mejor porcentaje de clasificaciones correctas, por lo que se determind hacer uso de este

mismo en las pruebas posteriores.

6.2 Validacion de grupos de datos
6.2.1 Entrenamiento y validacion del grupo de datos con ocho tratamientos
Para el primer grupo de datos, como puede observarse en el Cuadro 2 que incluye los ocho

tratamientos o clases, es decir, variaciones en las concentraciones de Fe y Mn de 0 a 200 %
para cada uno de los micronutrimentos se obtuvieron porcentajes de clasificaciones
correctas por encima del 30 % pero inferiores a 56 %. Dentro de las combinaciones de
variables de entrada que peor resultado arrojaron fueron usar Unicamente caracteristicas
texturales como variables de entrada, mientras que la combinacion de variables de entrada
que incluian a los espacios de color RGB y CIELab tuvo mejores resultados de

clasificaciones correctas.
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Cuadro 2. Entrenamiento y validacion de clasificadores creados con redes neuronales
artificiales cuando se consideraron ocho clases de salida o tratamientos (100 % de Fe y Mn;
200 % Fe, 100 % Mn; 50 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 %
Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 50 % Mn 'y 100 % Fe, 200 % Mn).

Numero de Proceso de Proceso de validacion
Clasificador . entrenamiento
Variable de entrada Neur % %% Class.
% Class. Corr. * Gener. Corr.
1 R, G,B,L,ab,C,H, SMA EN, IN, HoL 85.03 96 40 51.88
2 R,G,B 58.92 68 0 43.13
3 L ,ab 55.73 48 0 43.13
4 L,a b, C,H 71.66 100 30 47.50
5 SMA, EN IN, HoL 50.00 96 40 34.38
6 R, G, B, SMA, EN, IN, HoL 75.48 97 70 46.88
7 L, a, b, C, H, SMA, EN, IN, HoL 83.76 99 60 50.00
8 R,G,B,L,ab,CH 77.07 88 30 54.38
9 R,B,L,ab 69.75 98 40 55.00
10 R,G,B,C 65.61 92 50 51.25
11 L, a, b, SMA, EN 70.38 90 10 47.50
12 L, a, b, IN, HoL 71.34 94 70 45.63
13 R, L, SMA, EN, IN, HoL 72.61 99 70 43.13
14 C, H, SMA, EN, IN, HoL 73.25 95 70 43.13
15 R, B, C, H, SMA, EN, IN, HoL 81.21 98 50 50.63

R= Rojo, G= Verde, B= Azul, L= CIEL, a= CIEa, b=CIEb, C= Croma, H= Hue, SMA = Segundo momento angular, EN =
Entropia, IN= Inercia, HoL = Homogeneidad local
*Neur. = NUmero 6ptimo de neuronas de la capa interna

Un aspecto a considerar al hacer uso de las redes neuronales artificiales es que el porcentaje
de validacion no estd ligado al porcentaje de clasificaciones correctas al momento del
entrenamiento. Asi se tiene que en el Cuadro 2 se notan porcentajes de clasificaciones
correctas en la etapa de entrenamiento de 85.03 %, porcentaje que disminuye a 51.88 % en

la etapa de validacion como es el caso del Clasificador 1.

En cuanto al nimero de neuronas de la capa interna, hubo una variacion de 48 hasta 100, lo
que indica la variacion en la complejidad de los clasificadores probados ya que un menor
numero de neuronas de la capa interna es méas cercano a un modelo lineal, caso contrario al

haber un mayor nimero de neuronas involucrado en la generacion del clasificador, lo que
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significa una mayor complejidad y por consiguiente una mayor especificidad del mismo. El
numero de neuronas de la capa interna no estd relacionado necesariamente con la
combinacion de variables ya sea de color o textura, ni tampoco con el nimero de variables

de entrada usadas para la generacion del clasificador.

El mejor clasificador se obtiene con la combinacién de variables de color de los espacios de
color RGB y CIELab (Clasificador 9) con un porcentaje de clasificaciones correctas del 55
%. Por otro lado, existen combinaciones en las que Unicamente se utilizan las
caracteristicas texturales y el porcentaje de clasificaciones correctas decrece y aumenta el
namero de neuronas de la capa interna, como es el caso del Clasificador 5. Aunque los

porcentajes de generalizacidn son iguales para ambos clasificadores.

Debe considerarse también que el nimero de variables de entrada no necesariamente afecta
el porcentaje de clasificaciones correctas; puede haber clasificadores que usan una
combinacion de 12 variables (Clasificador 1) contra otro de 4 (Clasificador 10) y la
variacion en la precision es apenas perceptible, 51.88 % y 51.25 % respectivamente, lo que
sugiere que existen variables de entrada que aportan informacion mas concisa, mientras que
hay variables que Unicamente proporcionan informacion redundante. Por otro lado, el
porcentaje de generalizacion es un aspecto a considerar en la eleccion del clasificador, ya
que supone la capacidad del mismo para ubicar correctamente clases con caracteristicas
diferentes a las proporcionadas en el momento de entrenamiento de la red neuronal. Dicho
porcentaje no esta relacionado con la precision del clasificador; como se observa en el
Cuadro 2, para la combinacion de variables del Clasficador 2, el porcentaje de
generalizacién es 0 y el porcentaje de clasificaciones correctas es de 43.13. Mientras que

una segunda combinacion de variables de entrada (Clasificador 13) arroja el mismo
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porcentaje de clasificaciones correctas pero con un porcentaje de generalizacion del 70, lo
que significa una mayor flexibilidad para la aplicacion del clasificador frente a la otra

combinacion de variables de entrada.

6.2.2 Entrenamiento y validacion del grupo de datos con seis tratamientos
Con la finalidad de disminuir caracteristicas que fueran confusas para el clasificador debido

a que hubo tratamientos que compartian dichas caracteristicas, se eliminaron los
Tratamientos 2 y 8 (200 % Fe, 0 % Mn y 100 % Fe, 200 % Mn respectivamente). Por lo

que los porcentajes de precision esta vez variaron entre 40 y 67 % aproximadamente.

Los mejores porcentajes de clasificaciones correctas fueron obtenidos usando
caracteristicas de color como en el caso del Clasificador 10; mientras que los resultados
mas bajos fueron obtenidos usando las caracteristicas texturales por si solas (Clasificador
5). Una combinacién de ambas caracteristicas, de textura y color, como en el Clasificador
7, resulta en un valor medio de precisién en la etapa de validacion, superando a los
porcentajes obtenidos usando sélo caracteristicas texturales, pero sin alcanzar la precision

de los clasificadores de solo caracteristicas de color.

Respecto al numero de neuronas de la capa interna, la variacion es amplia y se ubica en el
rango de 41 a 150. No obstante, como se indica en el apartado anterior, un mayor nimero
de neuronas usadas por el clasificador deriva en un modelo mas especifico y por
consiguiente, con menos capacidad de generalizacion. Las variables involucradas tienen un
efecto consistente en el porcentaje de precision del clasificador; asi, si se comparan dos
combinaciones de variables de entrada, por un lado usando caracteristicas de color
(Clasificador 3) y como otra opcién caracteristicas de color y textura (Clasificador 14),

ambas combinaciones tienen porcentajes de clasificaciones correctas de 56.67 y 54.17 %
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respectivamente. Sin embargo, el nimero de neuronas en uso es bastante diferenciado, ya
que para el primer caso se utilizan unicamente 59, mientras que en la segunda combinacion
se utilizan 143, lo que convierte a la primera opcion como un clasificador de tendencia mas
lineal que el segundo. Debe subrayarse también el porcentaje de generalizacion, el cual,
analizando las mismas dos opciones dista mucho uno del otro, lo que supone la capacidad
del clasificador para poder ser aplicado en distintos casos. En la combinacion de
caracteristicas de color el porcentaje de generalizacion del clasificador es de 29 %, mientras
que para el segundo caso dicho porcentaje se sita en un 60 %. Si bien, el clasificador que
hace uso de Unicamente caracteristicas de color tiene una tendencia lineal como ya se
menciond anteriormente, y que sugeriria una variacion de las clases de entrada en
proporcion similar, su aplicacién seria limitada a otros casos, no asi el clasificador que usa
una combinacion de color y textura, la cual tendria una aplicacion mas generalizada en un

50 %.

En el Cuadro 3 también se observan las combinaciones en las cuales se usan hasta doce
variables de entrada con clasificadores que utilizan Unicamente cinco y el porcentaje de
precision en ambos clasificadores es el mismo. Como primer caso, se usa la combinacion
del Clasificador 1 comparada con un segundo caso: Clasificador 20. Ambas combinaciones
hacen uso de las caracteristicas de color y textura y el porcentaje de clasificaciones
correctas es de 61.67 % para ambos casos, mientras que el porcentaje de generalizacion y el
numero de neuronas de la capa interna es bastante similar. Lo anterior aludiria a la
redundancia de informacion que algunas variables de entrada puedan ocasionar. Es

importante entonces identificar aquellas caracteristicas que mejor puedan definir las clases
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de salida, ya que de otro modo podrian afectar la ubicacion correcta de futuras muestras que

alimenten al clasificador.

Cuadro 3. Entrenamiento y validacion de clasificadores creados con redes neuronales
artificiales cuando se consideraron seis clases de salida o tratamientos (100 % de Fe y Mn;
50 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn y 100 % Fe,
50 % Mn).

Proceso de Proceso de validacion

NUr_ngro de Variable de entrada entrenamiento

clasificador % Class. « 0 % Class.

Corr. Neur % Gener. Corr.

1 R, G, B, L, ab,C,H SMA, EN, IN, HoL 94.87 92 52 61.67
2 R, G, B 70.09 41 10 55.83
3 L, a,b 70.51 59 29 56.67
4 L, a b, C, H 88.46 130 68 62.50
5 SMA, EN IN, HoL 6239 113 76 40.00
6 R, G, B, SMA, EN, IN, HoL 91.03 103 92 54.17
7 L, a, b, C, H, SMA, EN, IN, HoL 9658 126 90 60.00
8 R, G,B,L ab,C, H 94.02 146 60 65.00
9 R B L ab 87.18 143 50 64.17
10 R, G,B,C 8419 150 40 65.83
1 L, a, b, SMA, EN 89.32 132 50 57.50
12 L, a, b, IN, HoL 87.18 131 30 57.50
13 R, L, SMA, EN, IN, HoL 8632 127 90 50.00
14 C, H, SMA, EN, IN, HoL 91.03 143 60 54.17
15 R, B, C, H, SMA, EN, IN, HoL 89.32 03 30 60.83
16 R, B, C, SMA, EN, HoL 88.89 96 50 51.67
17 R, B, C, SMA, HoL 87.18 94 80 51.67
18 L, a, b, C, SMA, EN 88.03 94 60 60.00
19 R, G,B,C 81.62 03 20 66.67
20 R, B, C, H, SMA 85.04 01 50 61.67

R=Rojo, G= Verde, B= Azul, L= CIEL, a= ClEa, b=CIEb, C= Croma, H= Hue, SMA = Segundo momento angular, EN =
Entropia, IN= Inercia, HoL = Homogeneidad local
*Neur. = NUmero 6ptimo de neuronas de la capa interna

6.2.3 Entrenamiento y validacion del grupo de datos con cuatro tratamientos
En un tercer grupo de datos se tomaron los datos de los tratamientos ausencia o presencia

total del micronutrimento a evaluar y la interaccion de ambas deficiencias. Los porcentajes

de precision en la etapa de validacion se situaron en un rango de 46.25 a 86.25 % siendo las
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combinaciones con caracteristicas de color con las que mejor porcentaje se obtuvo. La sola

combinacion de caracteristicas texturales se reporta como el porcentaje mas bajo.

Cuadro 4. Entrenamiento y validacién de clasificadores creados con redes neuronales
artificiales cuando se consideraron cuatro clases de salida o tratamientos (100 % de Fe y
Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn 'y 100 % Fe, 0 % Mn).

Proceso_ de Proceso de validacion
glgsr?f?gg d(il)er Variable de entrada entrenamiento % Class
% Class. Corr.  Neur* % Gener. Corr. '

1 R, G, B, L, a b, C,H SMA, EN, IN, HoL 98.75 76 60 81.25
2 R, G,B 86.88 118 70 68.75
3 L a b 8750 114 20 68.75
4 L,a b, C H 9563 139 60 75.00
5 SMA, EN, IN, HoL 8250 121 90 46.25
6 R, G, B, SMA, EN, IN, HoL 99.38 149 100 66.25
7 L, a, b, C, H, SMA, EN, IN, HoL 98.75 101 80 72.50
8 R, G,B,L, ab,C,H 99.38 113 70 77.50
9 R, B, L, ab 96.88 90 50 81.25
10 R, G,B,C 96.88 81 20 86.25
11 L, a, b, SMA, EN 98.75 150 70 72.5
12 L, a, b, IN, HoL 9313 126 70 71.25
13 R, L, SMA, EN, IN, HoL 96.88 104 80 67.5
14 C, H, SMA, EN, IN, HoL 96.25 96 50 71.25
15 R, B, C, H, SMA, EN, IN, HoL 98.75 96 60 75.00
16 R,B,CH 93.13 50 30 82.50
17 R, B, C, SMA, EN, HoL 98.13 100 90 67.50
18 R, B, L, SMA, EN 98.13 100 60 71.25
19 R, B, C, SMA 98.13 99 70 78.75
20 R L a C EN 97.50 86 40 75.00
21 R, G, B, H 93.13 90 20 80.00

R=Rojo, G= Verde, B= Azul, L= CIEL, a= CIEa, b=CIEb, C= Croma, H= Hue, SMA = Segundo momento angular, EN =
Entropia, IN= Inercia, HoL = Homogeneidad local
*Neur. = NUmero 6ptimo de neuronas de la capa interna

En promedio, el porcentaje de generalizaciéon de todos los clasificadores es de 60, lo que
indicaria un buen ajuste del modelo a las imagenes que pudieran ser validadas. Mientras
que se observan porcentajes superiores a 80 en cuanto a precision del clasificador, el

porcentaje de generalizacion es bajo. De los cinco clasificadores el porcentaje antes
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mencionado, se promedia un porcentaje de generalizacion de 30 en contraste con el 63 que
registran aquellas combinaciones que superan el 70 % de clasificaciones correctas pero que

no alcanzan el 80 % de precision en la etapa de validacion.

Comparando lo anterior con el ndmero de neuronas de la capa interna, aquellas
combinaciones de clases de entrada con valores superiores al 80 % en la etapa de
validacion, el nimero de neuronas usado es inferior que en el segundo caso. Esto indica la

complejidad del modelo contra la especificidad del mismo.

El mejor porcentaje de clasificaciones correctas se obtiene con el solo uso de las
caracteristicas de color (Clasificador 10), con un nimero bajo de neuronas de la capa
interna, sin embargo, con un porcentaje de generalizacibn muy bajo también. Otros
clasificadores con porcentajes cercanos tienen en comun el uso de las variables de entrada
R y B en todos los casos y C 0 H en dos posibles combinaciones, lo que referiria la

importancia de estas variables de entrada en este grupo de datos.

6.2.4 Comparacion de los tres grupos de datos
Teniendo como referencia los tres conjuntos de datos caracterizados por el numero de

tratamientos involucrados como clases de salida, se hace una comparacién entre si. Puede
observarse que cuando se toman en cuenta todas las condiciones de aporte de
micronutrimentos y para el caso especifico de combinaciones de variables de color, el
numero de neuronas de la capa interna es menor que cuando el conjunto de datos involucra
seis 0 cuatro tratamientos. La linealidad esta relacionada con la distribucién normal de los
datos y por lo tanto, con la complejidad del mismo. En promedio, se ocupan 81 neuronas de
la capa interna contra 102 y 93 cuando se utiliza un conjunto de datos con seis y cuatro

tratamientos respectivamente.
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Cuando varias posibles combinaciones de caracteristicas de color y textura estan
implicadas, la tendencia en el nimero de neuronas de la capa interna usado es el mismo que
en el caso del solo uso de caracteristicas de color; no asi cuando Unicamente se utilizan
caracteristicas texturales, que aumenta el nimero de neuronas de la capa interna a medida

que disminuye el nimero de tratamientos en el grupo de datos.

La precision alcanzada por el clasificador, cuando se usan ocho tratamientos es la méas baja
de los tres grupos de datos. El porcentaje de clasificaciones correctas es de apenas de 48 en
promedio utilizando solo caracteristicas de color, alcanzando la combinacion del
Clasificador 8 el mejor porcentaje en el grupo de ocho tratamientos. La precision de los
clasificadores aumenta a medida que se reduce el nimero de tratamientos abarcados ya sea
utilizando sélo caracteristicas de color o bien la combinacién de éstas con las caracteristicas

texturales.

Por lo tanto, el porcentaje de clasificaciones correctas en la etapa de validacion no esta
relacionado con el ndmero de neuronas de la capa interna, sin embargo, el uso de
caracteristicas de color o textura o una combinacion de éstas entre si, afectan la precision
del clasificador. Para esta investigacion en particular, con las caracteristicas de color, en
general, se consiguen mejores porcentajes de precision que utilizando sélo las

caracteristicas texturales e incluso combinaciones de ambas.

Otro aspecto a considerar es el porcentaje de generalizacion del clasificador; el cual tiene
una tendencia similar al porcentaje de clasificaciones correctas, es decir, aumenta a medida
que se reduce el numero de tratamientos en el grupo de datos. En promedio se obtienen 42,

54.3 y 60 % para grupos de datos de ocho, seis y cuatro tratamientos respectivamente.
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Anteriormente, Kim et al. (2009), en un experimento que emplea el método de co-
ocurrencia de color, encuentran que éste es util para diferenciar hojas de citricos bajo
diferentes condiciones a partir de la obtencion de imagenes RGB, entre las que se
encuentran deficiencias de microelementos como son el Fe y Mn. De acuerdo a los
resultados que obtienen, se generan tres clasificadores de clasificacion tomando en cuenta
para el primero de ellos ocho condiciones de la hoja. Para un segundo clasificador toman
las mismas condiciones, excepto las hojas jovenes caedizas, mientras que el clasificador
final considera todas las condiciones, excepto las hojas jovenes y aquellas con manchas
moteadas. La precision en porcentaje de precision para los clasificadores resulta ser mayor
en el tercer clasificador y menor en el primer clasificador (97.3 y 86.7 % respectivamente),
el cual incluye todas las condiciones, lo que es explicado como matriz de confusion, en la

que el sistema confunde dos clases.

6.3 Eleccion del clasificador
El clasificador se eligié tomando en cuenta el nimero de neuronas de la capa interna, el

cual fue de los méas bajos; también el porcentaje de generalizacion, el cual, como se ha
mencionado Yya, hard que el clasificador asigne a alguna clase informacion que
anteriormente no habia sido proporcionada. El porcentaje de precision también fue tomado
en cuenta por razones evidentes. La combinacion con las mejores caracteristicas fue el

Clasificador 1 (Cuadro 4). En el Cuadro 5 se muestra el resultado del clasificador.

En el Cuadro 5 se observa que el Tratamiento 1 (100% Fe y Mn) aparece clasificado
correctamente en un 100 % a diferencia del resto de los tratamientos o clases de salida, los
cuales fueron clasificados correctamente con un porcentaje de 75 %. El Tratamiento 4 (0%

Fe, 100 % Mn) por ejemplo, fue clasificado en algunos casos como Tratamiento 5 (0% Fe 'y
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0% Mn), asi como Tratamiento 6 (100% Fe, 0% Mn), lo cual podria ser explicado debido a
que estos dos ultimos tratamientos comparten la deficiencia total ya sea de Fe o Mn con el

tratamiento que esta siendo clasificado.

Cuadro 5. Estadisticas del arreglo matricial (tabla de contingencia) para la combinacion de
variables R, G, B, L, a, b, C, H, SMA, EN, IN y HoL usando cuatro clases de salida o
tratamientos (100 % de Fe y Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn
y 100 % Fe, 0 % Mn).

Actual "1" Actual "4" Actual "5" Actual "6" Total
Clasificado como "1" 20 2 0 1 23
Clasificado como "4" 0 15 3 2 20
Clasificado como "5" 0 1 15 2 18
Clasificado como "6" 0 2 2 15 19
Total 20 20 20 20 80
Rel. Verd-Pos. 1 0.75 0.75 0.75
Rel. Fals-Pos. 0.05 0.0833 0.05 0.0667
Rel. Verd-Neg. 0.95 0.9167 0.95 0.9333
Rel. Fals-Neg. 0 0.25 0.25 0.25
Sensitividad 100.00% 75.00% 75.00% 75.00%
Especificidad 95.00% 91.67% 95.00% 93.33%

Por otro lado, el Tratamiento 5, de las clasificaciones erréneas, en su mayoria son
atribuidas al Tratamiento 4 precisamente, como se menciond anteriormente, ambos
tratamientos tienen en comun la deficiencia total del Fe, por lo que es probable que algunas
caracteristicas de color o textura no sean totalmente consistentes para que el clasificador
pueda asignarlas a alguna clase. En menor proporcion, algunas submuestras del
Tratamiento 5 son asignadas al Tratamiento 6, ambos tratamientos tienen en comun la
deficiencia de Mn, por lo que la explicacion podria ser la misma que para el caso anterior

donde se confunde con el Tratamiento 4.

A su vez el Tratamiento 6, en las clasificaciones erréneas es confundido con los

Tratamientos 4 y 5; mientras que con el Tratamiento 5 tienen en comdn la ausencia total de
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Mn, sin embargo, con el Tratamiento 4 no comparten esta caracteristica por lo que, la
informacién proporcionada por las caracteristicas de color o textura no fueron lo
suficientemente especificas para que el clasificador pudiera asignar correctamente la clase

de salida.

En el Cuadro 6 se detalla la informacién anterior, por lo que puede notarse el porcentaje de
error al que fueron asignadas las clases de salida al tratamiento equivocado y al tratamiento
en si mismo. Asi, se tiene que para el caso en el que el Tratamiento 4 es asignado al
Tratamiento 5, se da en un porcentaje de 50 aproximadamente y en una proporcion similar

es asignado al tratamiento correcto, es decir, el Tratamiento 4.

Sin embargo, para cuando el Tratamiento 4 es asignado al Tratamiento 6, la equivocacion
es casi total, ya que el error es del 99% de asignacion al tratamiento equivocado e incluso,
practicamente el mismo error es cuando es asignado al Tratamiento 1 con el que no

comparte caracteristicas de deficiencias.

Analizando la clasificacion del Tratamiento 6, cuando es confundido con el Tratamiento 5,
es en proporcion similar en ambas ocasiones. Y el grado de atribucién al Tratamiento 6 es
inferior con apenas 21% en promedio, e incluso es atribuido al Tratamiento 4 en uno de los

casos en mayor proporcion que a si mismo.

Finalmente, el Tratamiento 5 es atribuido erroneamente al Tratamiento 4 casi en su
totalidad. Ambos tratamientos coinciden en la ausencia total de Fe, por lo que eso
explicaria la confusion. Cuando el Tratamiento 5 es asignado al Tratamiento 6,
practicamente es en proporciones iguales, pudiendo deberse a que ambos tratamientos

comparten la deficiencia de Mn.
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Cuadro 6. Grado de atribucion al tratamiento equivocado para la combinacién de variables
R, G, B, L, a b, C, H, SMA, EN, IN y HoL usando cuatro clases de salida o tratamientos
(100 % de Fe y Mn; 0 % Fe, 100 % Mn; 0 % Fe, 0 % Mn; 100 % Fe, 0 % Mn 'y 100 % Fe,
0 % Mn).

Actual Clasificado 1 4 5 6
5 4 0 0.977 0 0.023
5 4 0 0.997 0.001 0.002
5 4 0 0.5 0 0.5
5 6 0 0.008 0.45 0.542
5 6 0 0 0.015 0.985
6 4 0.008 0.723 0 0.269
6 5 0 0.024 0.791 0.185
6 4 0 0.772 0.033 0.195
6 1 0.957 0.007 0 0.036
6 5 0 0.004 0.745 0.251
4 1 0.983 0 0 0.017
4 6 0 0.006 0.001 0.994
4 5 0.001 0.491 0.509 0
4 6 0 0.001 0 0.999
4 1 0.583 0.18 0 0.236

En experimentos similares llevados a cabo usando clasificadores se han encontrado mejores
porcentajes de precision, tal es el caso del conducido por Burks et al. (2000) donde se
diferenciaron diversas especies de malezas, y el porcentaje de identificacién correcta
alcanzd 93 %. Y aun alcanzan porcentajes del 100 cuando la clasificacion es entre plantas y
suelo. Sin embargo, debe considerarse que en la presente investigacion el objetivo fue
diferenciar entre submuestras de la misma variedad, lo que justificaria el menor grado de
precision de los clasificadores. En otra investigacion, Meyer et al. (1998), en un analisis
discriminante, encontraron porcentajes de precision entre la misma especie, que variaron
del 30 al 77, mientras que cuando se diferencid al suelo de las plantas, la precision de la

clasificacion superé el 97%. Por lo que es evidente que a medida que las muestras son mas
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cercanas en caracteristicas texturales, de color o ambas, la precision tenderad a disminuir o

bien, deberan explorarse aln mas variables de entrada.

6.4 Andlisis estadistico de los analisis de imagenes
Del analisis estadistico de los valores obtenidos de los analisis de imagenes en cuanto a

color y textura se observa que para el canal R del espacio de color RGB, se distinguen los
tratamientos con ausencia total de Fe y la interaccion de ausencia total de Fe y Mn siendo

éstos estadisticamente significativos tal como se aprecia en el Cuadro 7.

Cuadro 7. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para el canal R (rojo).

Tratamiento Media

0% Fe, 0% Mn 131.371 a
0% Fe, 100% Mn 118.848 b
100% Fe, 0% Mn 112.154 ¢
50% Fe, 100% Mn  109.006 cd
100% Fe, 200% Mn 105.695 de
100% Fe, 50% Mn  103.125 de
200% Fe, 100% Mn 100.530 e
100% Fe, 100% Mn 100.491 e

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

De los siguientes tratamientos se puede notar que aunque no existen diferencias
estadisticamente significativas, si existe una tendencia en cuanto al grado de deficiencia y
los valores del canal de color R, asi, el tratamiento testigo, que cuenta con una nutricion
Optima muestra los valores mas bajos al igual que el tratamiento con el doble de la dosis de
Fe en la solucion nutritiva. Debe mencionarse que visualmente, la coloracion de las hojas
entre ambos tratamientos fue bastante similar. A su vez, mientras disminuye la
concentracion del elemento Fe en la solucion nutritiva, los valores del canal R aumentan su

valor.
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Respecto al canal de color G (Cuadro 8), las diferencias estadisticas significativas no se dan
por tratamientos, sino por grupos de éstos. Asi, un primer grupo contiene a los tratamientos
donde la supresion del micronutrimento Fe o Mn fue total, o bien, ambos elementos en la
misma solucion nutritiva. Los valores del canal G son mas altos en comparacion con el
grupo de tratamientos donde hay un aporte total de Fe o bien un excedente del mismo. El
unico tratamiento con diferencias estadisticas significativas es cuando hay una supresion
parcial del 50% del elemento Fe, lo que hace notar los valores intermedios del canal de
color G, tal como puede apreciarse en la Figura 9 donde se observa una tendencia creciente
en los valores del canal G a medida que aumenta la concentracion de Fe en la solucion

nutritiva y disminuyen conforme aumenta la concentraciéon de Mn.

Cuadro 8. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para G (green).

Tratamiento Media

0% Fe, 0% Mn 159.312 a
0% Fe, 100% Mn 145.292 a
100% Fe, 0% Mn 139.156 a
50% Fe, 100% Mn 131591 ¢
100% Fe, 200% Mn 124.465 cd
100% Fe, 50% Mn  122.203 d
100% Fe, 100% Mn 118.357 d
200% Fe, 100% Mn 117.623 d

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

Analizando el tercer canal de color, B, la tendencia observada en la Figura 9 es contraria a
los dos canales de color anteriores. Existe una tendencia decreciente al disminuir la
concentracion de Fe en la solucion nutritiva, caso contrario al Mn, que al aumentar éste su
concentracion en la solucién nutritiva, los valores del canal de color B aumentan también.
Se puede distinguir que las diferencias estadisticas mostradas en el Cuadro 9 hacen notar
que el tratamiento con ausencia total de Fe y Mn en la solucion nutritiva es diferente de los
tratamientos que muestran la deficiencia total ya sea de Fe o Mn. Finalmente, los tres

41



tratamientos son estadisticamente diferentes de aquellos que tienen una deficiencia parcial

de cualquiera de los dos micronutrimentos evaluados.

160.0

140.0

120.0

100.0

80.0

60.0

40.0

20.0

0.0
200% Fe 100% Fe 50% Fe 0% Fe 0% Fe, 0% Mn 50% Mn 100% Mn 200% Mn
0% Mn
ER G EB

Figura 9. Gréafica de tendencias del espacio de color RGB en funcion de la concentracion de
Fe y Mn en la solucion nutritiva.

Cuadro 9. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para B (blue).

Tratamiento Media
200% Fe, 100% Mn 59.131
100% Fe, 50% Mn  57.929
100% Fe, 100% Mn 57.897
100% Fe, 200% Mn 57.736
50% Fe, 100% Mn  56.096
100% Fe, 0% Mn 45.706
0% Fe, 100% Mn 44.897
0% Fe, 0% Mn 31.154

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

O T To29H 29 9 D
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Evaluando el espacio de color CIELab, y especificamente el canal L, el cual representa la
luminosidad en dicho espacio de color, muestra una tendencia similar a los canales de color
Ry G del espacio de color RGB. La tendencia es mostrar valores mas altos a medida que
decrece la concentracion del elemento Fe 0 Mn en la solucion nutritiva. Esto significa que
la coloracion serd mas obscura en plantas con condiciones optimas de nutriciéon. Lo dicho
puede apreciarse en la Figura 10. Las diferencias estadisticamente significativas solo
aplican para el tratamiento en el cual se suprimieron ambos elementos, Fe y Mn como

puede observarse en el Cuadro 10.

Cuadro 10. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para CIEL.

Tratamiento Media

0% Fe, 0% Mn 61.5040 a
0% Fe, 100% Mn 56.4772 b
100% Fe, 0% Mn 541679 b
50% Fe, 100% Mn  51.5715 ¢
100% Fe, 200% Mn 49.3312 «cd
100% Fe, 50% Mn  48.4489 d
100% Fe, 100% Mn 47.0585 d
200% Fe, 100% Mn 46.8543 d

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

Para el caso de la variable ClEa, en el Cuadro 11 puede notarse que el tratamiento con
deficiencia total de Fe y Mn es estadisticamente significativo y muestra los valores mas
alejados del cero, lo que expresaria visualmente una variacion hacia el color verde que se
incrementaria en tonalidad al aumentar la concentracién de Fe o Mn, pero que estaria en
funcién del canal CIED, el cual representa una variacién de verde a azul y que ademas

estaria afectada por el porcentaje de luminosidad, el cual esta dado por el canal CIEL.

Siguiendo con el canal CIEb, los valores mas bajos se observan en aquellos tratamientos en

los cuales hay presencia de Fe en la solucion nutritiva (Cuadro 12). A diferencia del espacio
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de color RGB, el espacio de color CIELab no puede explicarse analizando los canales por

separado debido a que uno de ellos estaria afectado inmediatamente por los otros dos.

Cuadro 11. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para CIEa.

Tratamiento Media
200% Fe, 100% Mn -16.4179 a
100% Fe, 100% Mn -16.9646 ab
100% Fe, 50% Mn  -17.8944 ab
100% Fe, 200% Mn -18.0069 b
50% Fe, 100% Mn  -19.9521 ¢
100% Fe, 0% Mn -23.7900 d
0% Fe, 100% Mn -23.9693 d
0% Fe, 0% Mn -26.4180 e

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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Figura 10. Grafica de tendencias del espacio de color CIELab en funcion de la
concentracion de Fe y Mn en la solucion nutritiva.
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Cuadro 12. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para CIED.

Tratamiento Media
0% Fe, 0% Mn 56.880 A
0% Fe, 100% Mn 46.893 B
100% Fe, 0% Mn 44529 B
50% Fe, 100% Mn  35.939 C
100% Fe, 200% Mn 33.683 Cd
100% Fe, 50% Mn  32.510 Cde
100% Fe, 100% Mn 30.807 De
200% Fe, 100% Mn 29.910 E

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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mCIEL = CIEb

Figura 11. Grafica de tendencias de los canales L y b del espacio de color CIELab en
funcién de la concentracion de Fe y Mn en la solucion nutritiva.

También se extrajeron los valores de C y H del analisis de imagenes, siendo las tendencias
opuestas comparando ambas variables. Para el C, los valores mas altos estan dados para el

tratamiento que muestra una deficiencia total de los elementos Fe y Mn siendo ademas
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estadisticamente significativos como puede observarse en el Cuadro 13. Valores cercanos

pueden obtenerse para los tratamientos con deficiencias totales de Fe o Mn, mientras que

los valores mas bajos pueden observarse en los tratamientos con dosis completas de Fe e

incluso el doble de las mismas como puede notarse en la Figura 12.

Cuadro 13. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para C (croma).

Tratamiento Media
0% Fe, 0% Mn 62.734 a
0% Fe, 100% Mn 52.689 b
100% Fe, 0% Mn 50.514 b
50% Fe, 100% Mn  41.137 c¢
100% Fe, 200% Mn 38.211 cd
100% Fe, 50% Mn  37.125 de
100% Fe, 100% Mn 35.188 de
200% Fe, 100% Mn 34.136 e

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

70

200% Fe 100% Fe 50%Fe 0%Fe 0% Fe, 0% 0% Mn
Mn

mC

50% Mn 100% Mn 200% Mn

Figura 12. Grafica de tendencias del C (croma) en funcion de la concentracion de Fe y Mn
en la solucidn nutritiva.

46




Para el caso del H, la tendencia observada es contraria al C. Asi, los tratamientos con
deficiencias totales de Fe y Mn o bien las deficiencias totales de uno u otro de estos
micronutrimentos muestran los valores méas bajos como puede notarse en el Cuadro 14 y la

Figura 13.

Cuadro 14. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para H (matiz).

Tratamiento Media

50% Fe, 100% Mn  119.3429 a
100% Fe, 50% Mn  118.7867 ab
100% Fe, 100% Mn 118.7690 ab
200% Fe, 100% Mn 118.7197 ab
100% Fe, 0% Mn 118.2233 b
100% Fe, 200% Mn 118.1719 b
0% Fe, 100% Mn 117.3150 ¢
0% Fe, 0% Mn 115.0036 d

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

Sin embargo, debe considerarse que dicha tendencia es menos precisa que para el caso del
C. Se observa por ejemplo en la Figura 13, que para el caso del tratamiento con deficiencia
parcial de Fe, los valores son mas altos, mientras que el valor méas bajo esta dado en el

tratamiento con ausencia total de Fe y Mn.

En cuanto a las caracteristicas texturales, de acuerdo con el Cuadro 15 puede observarse la
tendencia para la variable SMA, los valores méas altos estan asociados a una deficiencia
parcial de Fe o Mn, mientras que el valor mas bajo se registra para el tratamiento cuya
deficiencia es de ambos micronutrimentos, Fe y Mn, asi como para el tratamiento con
deficiencia total de Mn. Mientras que los valores intermedios estan relacionados con el
tratamiento testigo, asi como aquellos con excedente en la dosis de Fe o Mn; debe
mencionarse que visualmente no se encontraron diferencias visuales en estos tres Gltimos

tratamientos y estadisticamente no existen diferencias significativas.
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Figura 13. Grafica de tendencias del H en funcion de la concentraciéon de Fe y Mn en la
solucidén nutritiva

Cuadro 15. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para SMA (segundo momento

angular).

Tratamiento Media
50% Fe, 100% Mn  0.30422 a
100% Fe, 200% Mn 0.27514 ab
100% Fe, 50% Mn  0.26351 abc
0% Fe, 100% Mn 0.25947 abc
200% Fe, 100% Mn 0.24671 abc
100% Fe, 100% Mn 0.23664 bc
100% Fe, 0% Mn 0.21414 bc
0% Fe, 0% Mn 0.20604 ¢

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

Respecto a la caracteristica de textura EN, los valores no muestran una tendencia clara en

cuanto a la concentracion ya sea de Fe o Mn, ademas de no mostrar grandes diferencias

48




estadisticas significativas. No obstante, en la Figura 14 puede observarse que los valores
méas alejados del cero se encontraron en el tratamiento con ausencia de ambos
micronutrimentos, Fe y Mn. Estos valores, se acercan mas al cero si la deficiencia es
Unicamente de Fe o Mn; llegando a su nivel mas cercano a cero en una deficiencia parcial
de Fe. Sin embargo, cuando se llega a la nutricion completa los valores vuelven a alejarse
del cero, no asi cuando el suministro de Fe o Mn superan sus niveles normales en la

concentracion de la solucién nutritiva.

Cuadro 16. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para EN (entropia).

Tratamiento Media

100% Fe, 200% Mn -1.71326 a
50% Fe, 100% Mn  -1.71618 a
100% Fe, 50% Mn  -1.76177 ab
0% Fe, 100% Mn -1.77414 ab
200% Fe, 100% Mn -1.82322 ab
100% Fe, 100% Mn -1.86898 ab
100% Fe, 0% Mn -1.91697 ab
0% Fe, 0% Mn -1.96280 b

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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®EN

Figura 14. Grafica de tendencias de la entropia (EN) en funcién de la concentracion de Fe y
Mn en la solucién nutritiva.
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La IN como la tercera variable evaluada, para el caso del micronutrimento Fe en la solucion
nutritiva, tiene una tendencia directamente proporcional con la concentracion del elemento
en cuestion en la solucion nutritiva. Por lo que a menor concentracion de Fe en la solucién
nutritiva, menor sera el valor de IN (Figura 15); mientras que los valores aumentan a

medida que es mayor la cantidad de Fe en dicha solucion.

En cuanto al Mn, la tendencia es bastante similar, excepto para el caso del tratamiento cuya
concentracion de Mn supera en 200% a la concentracién normalmente requerida, en cuyo
caso se esperaria un incremento en el valor de la IN, sin embargo hay una disminucion

respecto al tratamiento cuya concentracion de Mn es completa.

Respecto al analisis estadistico, puede observarse en el Cuadro 17 que tanto el tratamiento
2 (200% Fe, 100% Mn) como el 1 (100% Fe, 100% Mn) comparten un mismo grupo, al
igual que los tratamientos 4 y 5 (0% Fe, 100% Mn y 0% Fe, 0% Mn respectivamente), lo
que explicaria en parte el porqué eran confundidos en algunos clasificadores arriba ya

descritos.

Cuadro 17. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para IN.

Tratamiento Media

200% Fe, 100% Mn 0.46502 a
100% Fe, 100% Mn 0.45716 a
50% Fe, 100% Mn  0.42508 ab
100% Fe, 50% Mn  0.41002 ab
100% Fe, 200% Mn 0.39639 ab
100% Fe, 0% Mn 0.38926 ab
0% Fe, 100% Mn 0.36949 b
0% Fe, 0% Mn 0.36611 b

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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Figura 15. Gréfica de tendencias del segundo momento angular (SMA) e inercia (IN) en
funcién de la concentracion de Fe y Mn en la solucion nutritiva.

Los valores de la HoL, a diferencia de la IN, son mas altos en los tratamientos cuya
ausencia del elemento Fe 0 Mn es total, especialmente cuando existe la combinacion de
ambas deficiencias. Mientras que los valores mas bajos se observan en el tratamiento cuyo
suministro de Fe o Mn fue completo, con excepcién del tratamiento fue definido por una
aportacion superior de Fe a la requerida, siendo el valor mas bajo de HoL como puede
apreciarse en la Figura 16. No obstante, no se observan diferencias estadisticas

significativas para los tratamientos en cuestion, tal como se observa en el Cuadro 18.
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Cuadro 18. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para la homogeneidad local

(HolL).
Tratamiento Media
0% Fe, 100% Mn 0.830880 a
0% Fe, 0% Mn 0.830414 a

100% Fe, 200% Mn  0.824792 ab
100% Fe, 0% Mn 0.821631 ab
50% Fe, 100% Mn  0.820740 ab
100% Fe, 50% Mn  0.819348 ab
100% Fe, 100% Mn 0.806040 ab
200% Fe, 100% Mn 0.802706 b

Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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Figura 16. Grafica de tendencias de la homogeneidad local (HoL) en funcion de la
concentracion de Fe y Mn en la solucion nutritiva.

En investigaciones anteriores, en un experimento llevado a cabo por Vakilian y Massah

(2012) utilizaron dos caracteristicas texturales de los tres evaluados en este experimento:
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entropia (EN) y homogeneidad local (HoL), detectando asi que valores altos de EN
correspondian a caracteristicas de hojas maduras, mientras que los valores bajos
correspondian a las hojas jovenes, donde la complejidad de la estructura de la superficie y
los valores de la EN eran reducidos esto en el cultivo de jitomate, pepino y berenjena.
También encontraron que las hojas maduras eran mas coloridas en diferentes tonos de
verde mientras que las plantas jovenes eran mas uniformes en el color, por lo que se
considerarian homogeéneas en el mismo. Meyer et al. (1998) encontraron a su vez que los
valores de la EN tenian una tendencia a disminuir de acuerdo con la etapa fenoldgica de la

planta, mientras que la HoL tendio a ser independiente de la edad de la planta.

6.5 Andlisis estadistico de las concentraciones de micronutrimentos en el tejido
vegetal

La concentracién de Fe soluble en la planta varia de acuerdo a la concentracion de Fe en la
soluciéon nutritiva como puede observarse en la Figura 17. En el Cuadro 19 pueden
distinguirse los tratamientos que estadisticamente muestran diferencias significativas como
el Tratamiento 6, el cual presenta una ausencia total de Mn, y que presenta el valor mas alto
encontrado en el tejido vegetal, lo que podria interpretarse como una acumulacion del Fe
favorecida por la ausencia de Mn. Debe observarse que, ain con una dosis parcial de Mn en
la solucion nutritiva, el efecto de acumulacion puede volver a presentarse. En contraparte,
el Tratamiento 4, el cual tiene una deficiencia total de Fe pero la dosis completa de Mn, es

el que muestra la concentracion mas baja de Fe soluble en el tejido vegetal.
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Cuadro 19. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para Fe2+ (mg-kg-1).

Tratamiento Media*

100% Fe, 0% Mn 59.450 a
100% Fe, 50% Mn 58.600 a
200% Fe, 100% Mn 54.450 ab
100% Fe, 200% Mn 52.100 ab
100% Fe, 100% Mn 49.100 ab
50% Fe, 100% Mn 31.300 bc
0% Fe, 0% Mn 22.800 c
0% Fe, 100% Mn 18.500 c

*Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.
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Figura 17. Tendencia de la concentracién de Fe?* (mg kg™ materia seca) en el tejido vegetal
en funcién de la concentracién de Fe en la solucion nutritiva.
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En cuanto al Fe total, en la Figura 18 se puede notar que la tendencia es un tanto diferente
al Fe soluble ya que, si bien, el Tratamiento 2, el cual se caracteriza por el suministro en
exceso del micronutrimento Fe tiene la concentracion mas alta en el tejido vegetal (Cuadro
20), y posteriormente el Tratamiento 1, el cual tiene la dosis completa de Fe en la solucion
nutritiva tiene una concentracion mas baja en el tejido vegetal respecto al tratamiento
anterior; el Tratamiento 3 (50 % Fe, 100 % Mn) no muestra una concentracion mas baja

respecto al tratamiento anterior, por lo contrario, hay un aumento en la concentracion.
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Figura 18. Grafica de tendencias de la concentracion de Fe total (mg kg™ peso seco) en el
tejido vegetal en funcion de la concentracién de Fe en la solucién nutritiva.
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Cuadro 20. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para Fe total (mg-kg-1).

Tratamiento Media*

100% Fe, 50% Mn 289.05 a
100% Fe, 0% Mn 218.45 ab
200% Fe, 100% Mn 214.85 ab
100% Fe, 200% Mn 207.15 ab
50% Fe, 100% Mn 191.95 bc
100% Fe, 100% Mn 159.70 bc
0% Fe, 0% Mn 142.60 bc
0% Fe, 100% Mn 103.75 c

*Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

De acuerdo a la relacién Fe-Mn, debe haber un balance entre las concentraciones de ambos
micronutrimentos en el tejido vegetal, sin embargo, al haber un desequilibrio a favor del
Mn, éste podria ocasionar la oxidacion del Fe debido al potencial de oxidacion, por lo que
el Fe suministrado cambiaria su estado de forma ferrosa a férrica, es decir, a una forma
insoluble. Por lo tanto, aunque exista Fe en el tejido vegetal, no puede ser aprovechado por
la planta, por lo que hay una acumulacion en el tejido. Lo anterior puede ser corroborado
con lo que Somers y Shive (1942) establecen, que existe la teoria que el Mn al estar en
desbalance con el Fe y en mayor concentracion relativa, oxida al Fe y lo inactiva. De esta
forma, el Fe en la planta pasa de la forma ferrosa a férrica, y se convierte en insoluble e
inasimilable por la planta. Los mismos autores afirman que, resultados experimentales
muestran que un incremento en el Mn trae como consecuencia un decremento en el Fe
soluble (Fe?*) e incremente el porcentaje de Fe insoluble (Fe®*") en la planta lo que
explicaria el por qué la concentracién de Fe es mayor en el tratamiento en el que existe un
desbalance de Fe-Mn a favor del Mn. Esto indica que Mn con su alto potencial de
oxidacion es responsable de la oxidacion del Fe en forma ferrosa y causa por lo tanto su

precipitacion.
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De aqui la importancia de conocer la concentracion de Fe soluble en el tejido vegetal para
conocer la concentracion de Fe aprovechable en la planta. Finalmente, el tratamiento con
ausencia de Fe muestra la concentracién mas baja como podria esperarse. En la Figura 19
puede hacerse una comparacion de las concentraciones de Fe soluble e Fe total en el tejido
vegetal y su variacion de acuerdo a la concentracion de este micronutrimento en la solucién
nutritiva ademas del efecto cuando hay variaciones en las concentraciones de Mn. En este
ultimo caso puede notarse el efecto del Mn sobre la concentracion de Fe y la proporcion Fe
total — Fe soluble. Una ausencia total o parcial de Mn provoca una acumulacién de Fe en el
tejido vegetal, el cual, como puede notarse en la Figura, es en su mayoria como Fe total. A
medida que aumenta la concentraciéon de Mn en la solucion nutritiva en el efecto de
acumulacién del Fe es menor, sin embargo, la concentracion de Fe soluble disminuye

ligeramente.
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Figura 19. Grafica de comparacion de las concentraciones de Fe?* e Fe soluble (mg kg™ eso
seco) en el tejido vegetal.
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Anteriormente, Twyman (1951) establecio que el potencial de oxidacion del Mn es superior
al del Fe como ya antes se ha mencionado pero agrega que esta reaccién ocurre a nivel
intracelular. El Fe férrico absorbido por las plantas es reducido a la forma ferrosa a menos
que esta reaccion sea prevenida por un reactante marcador. Si dicho marcador no esta
presente en la planta entonces una pequefia cantidad de Fe ferroso podria ser un agente
toxico poderoso, causando sintomas de toxicidad, los cuales son idénticos con los de la
deficiencia de Mn. En el caso del Mn, en la Figura 20 se observa la variacion en la
concentracion en el tejido vegetal es proporcional con la concentracion en la solucion
nutritiva. De acuerdo con el Cuadro 21, puede distinguirse que el tratamiento 8 (100% Fe,
200% Mn) tiene la concentracion mas alta, junto con el Tratamiento 4 (0% Fe, 100% Mn),
lo que sugeriria que la ausencia de un micronutrimento como el Fe podria provocar una
acumulacién de Mn y viceversa, como en el tratamiento 6 (100% Fe, 0% Mn) de acuerdo al
Cuadro 20. La concentracibn de Mn mas baja se encuentra precisamente en este

tratamiento.

120.000

100.000 -

80.000 -

60.000 -

40.000 -

20.000 -

0.000 -
0% Mn 50% Mn 100% Mn 200% Mn

mMn

Figura 20. Tendencia de la concentracién de Mn en el tejido vegetal (mg kg™ peso seco) en
funcién de la concentracion del mismo micronutrimento en la solucién nutritiva.
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Cuadro 21. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para Mn (mg-kg™).

Tratamiento Media*

100% Fe, 200% Mn 119.06 a
0% Fe, 100% Mn 101.82 a
100% Fe, 100% Mn 60.41 b
200% Fe, 100% Mn 57.59 b
50% Fe, 100% Mn 49.42 bc
100% Fe, 50% Mn 48.31 bc
0% Fe, 0% Mn 32.38 bc
100% Fe, 0% Mn 12.33 c

*Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

En la Figura 21, pueden observarse en conjunto las concentraciones en el tejido vegetal de
Fe total, Fe soluble y Mn y la variacion de éstas de acuerdo a dosis cambiantes de Fe y Mn
en la solucion nutritiva. Asi, la concentracion més alta de Fe total esta en el Tratamiento 7

|(100% Fe, 50% Mn) y la méas baja en el tratamiento 4 (0% Fe, 100% Mn).

En el caso del Mn, éste se ve afectado por las dosis de Fe en la solucion nutritiva, ya que la
ausencia de Fe provoca un aumento en la concentracion de Mn y ocurre lo mismo en el
caso contrario, al haber ausencia de Mn, hay un aumento en la concentracion de Mn. Sin
embargo, si consideramos los extremos, donde hay un suministro en exceso de Fe o Mn; en
el primer caso, hay una disminucién en la concentracién de Mn respecto a tratamiento

testigo.

En el segundo caso, al haber un exceso de Mn, no hay un descenso en la concentracion de
Fe total, por el contrario, hay una hiperacumulacion que, como se ha explicado antes, puede

ser atribuida al alto potencial de oxidacion del micronutrimento Mn.
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Figura 21. Tendencias de la concentracion de Fe soluble y total y Mn en el tejido vegetal

(mg kg™ peso seco) en funcion de la concentracién de Fe y Mn en la solucién nutritiva.

Finalmente se calculé la relacion Fe-Mn, la cual varia en un rango de 1 a 18
aproximadamente; el tratamiento testigo a su vez tiene una relacion Fe-Mn de 2.6, la cual
se considera dentro del rango Optimo en el que existe un balance entre ambos
micronutrientes que es favorable para la planta; la relacion fue obtenida al dividir la
concentracion de Fe entre la de Mn. Dicho valor coincide con los resultados de Leach y
Taper (1954) que establecen que esta relacion puede estar ubicada en el rango de 1.5 a 3.0.
Sin embargo, Twyman (1951) menciona también que la relacién Fe-Mn variara con el
cultivo. En el Cuadro 22 se nota que existen diferencias estadisticas significativas para el
tratamiento 6 (100% Fe, 0% Mn), mientras que pueden agruparse los Tratamientos 1, 8 y 4
(100% Fe, 100% Mn; 100% Fe, 200% Mn y 0% Fe, 100% Mn respectivamente) en un

mismo conjunto.
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Cuadro 22. Prueba del rango estudentizado de Tukey (HSD) para la relacion Fe-Mn.

VII.

Tratamiento Media*

100% Fe, 0% Mn 18.148 a
0% Fe, 0% Mn 9.045 b
100% Fe, 50% Mn 5.983 bc
50% Fe, 100% Mn 4.046 bc
200% Fe, 100% Mn 3.879 bc
100% Fe, 100% Mn 2.677 c
100% Fe, 200% Mn 1.770 c
0% Fe, 100% Mn 1.023 c

*Medias con la misma letra no son significativamente diferentes.

CONCLUSIONES

Se concluye a partir de los resultados obtenidos que:

Se corrobora la hipdtesis en la cual los valores de los canales del espacio de color
RGB, CIELab, Croma y Matiz, asi como las caracteristicas texturales; estan
asociados con el grado de deficiencia de los micronutrimentos Fe y Mn.

El analisis digital de imagenes puede ser usado como herramienta de diagnéstico de
deficiencias nutrimentales de Fe y Mn pero con limitaciones.

La combinacion de variables usadas en la generacion de clasificadores puede
aumentar o disminuir la eficiencia del mismo debido a la interaccion de dichas
variables.

El uso de redes neuronales constituye un método adecuado de clasificacion de las
caracteristicas de color y textura que dificilmente podrian explicarse por separado
debido a la tendencia no lineal de los datos.

Se corrobora la correlacion de las caracteristicas de color y texturales en su conjunto

con la concentracién de los micronutrimentos.
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