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Resumen

En este trabajo se presenta la combinación de vi-
sión estéreo y un algoritmo basado en kernels para
la identificación automática de la altura de un cul-
tivo. La técnica desarrollada alivia la necesidad de
realizar controles periódicos del cultivo en perso-
na, reduciendo costes tanto por disminuir el tiem-
po del personal como por identificar rápidamente
retrasos en el crecimiento del cultivo. La propuesta
utiliza operaciones morfológicas y la transformada
de Hough para el trazo de las rectas que delimitan
la parte superior e inferior de la banda de la plan-
ta. El algoritmo es de bajo coste computacional,
permitiendo su aplicación en dispositivos IoT con
microprocesadores empotrados. Los resultados se
aplican sobre imágenes reales, obteniendo un error
en la estimación de altura del 3%.

Palabras clave: visión artificial, visión este-
reoscópica, kernels, agricultura inteligente

1. Introducción

1.1. Motivación

El estrés vegetal, causado por factores bióticos o
abióticos, afecta negativamente al crecimiento de
las plantas y reduce significativamente la produc-
tividad. En los huertos, la eficacia de las medidas
correctoras depende de la detección e identifica-
ción a tiempo de la causa del estrés [13].

La detección temprana del estrés de las plantas
es fundamental para minimizar la pérdida de pro-
ductividad, tanto aguda como crónica. La grave-
dad de los daños depende de la duración entre el
inicio y el momento de la corrección [6]. Una mag-
nitud para la identificación del estrés es la medida
de crecimiento del cultivo.

La variedad de formas, tamaños y colores de los
cultivos agŕıcolas propicia la aplicación de siste-
mas de visión artificial como medio para susti-
tuir la inspección visual realizada por humanos,
optimizando el tiempo empleado por los agricul-
tores [4]. La tecnoloǵıa clave es el procesamien-
to eficiente de imágenes [16] y los algoritmos de

visión computacional, que permiten a los ordena-
dores procesar el contenido de una imagen, obte-
niendo caracteŕısticas que son importantes para
un objetivo determinado [10].

Para un agricultor, la calidad de su producto viene
definida por su potencial de rendimiento y apeten-
cia del mercado a la hora de agilizar la entrega de
la cosecha. Para conocer el estado de la cosecha,
los agricultores acuden al campo con una perio-
dicidad alta. Si se contara con algoritmos capaces
de estimar los parámetros requeridos de forma au-
tomática, en el terreno, se reduciŕıa la necesidad
de supervisión por parte de los productores.

Uno de estos parámetros de interés es la altura del
cultivo. Conociendo sus distintos valores a lo lar-
go del desarrollo de la cosecha, se puede estimar la
productividad final. Además, si la altura no se de-
sarrolla de la manera esperada es un indicio de la
presencia de posibles factores dañinos, como pla-
gas, falta de minerales o seqúıa, entre otros.

1.2. Estado del arte

Los algoritmos para detección automática de la al-
tura del cultivo se han venido desarrollando en las
últimas décadas. Inicialmente implicaban un alto
coste computacional y de instrumentación además
de una alta dependencia del entorno [12]. Un ejem-
plo de estos métodos es la aplicación del radar de
apertura sintética (SAR) para medir la altura de
los árboles mediante modelos interferométricos.

Otro método desarrollo anteriormente para la me-
dición de la altura ha sido el sistema monocular
basado en la visión artificial, que utiliza una so-
la cámara. En [2], se emplea el sistema monocu-
lar y algoritmos de visión artificial a bordo de un
veh́ıculo aéreo no tripulado para capturar imáge-
nes de la vista superior de los árboles. En este
trabajo, la información de profundidad se recons-
truye mediante programación dinámica, con un al-
goritmo de modelado de oclusión por medio de un
sistema LiDAR. La desventaja es que no se detec-
tan todos los árboles y la técnica presenta un error
registrado que oscila entre 1,1 y 1,8m, estando el
emisor láser a un rango de distancia con respecto
al nivel del suelo de 230 a 280 metros.
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Otros autores han abundado en el empleo del sis-
tema LiDAR para la estimación de la altura [15],
sin lograr mejoras muy notables en la detección.

Otra opción disponible para resolver este proble-
ma es la visión estéreo, que consiste en la utiliza-
ción de dos sensores en paralelo, donde cada sen-
sor toma una imagen al mismo tiempo para ser
procesadas [9]. Esta técnica tiene como ventaja
principal proporcionar la profundidad del objeto
de estudio en relación a la posición de la cámara
considerada como origen.

Inicialmente los estudios hechos con visión estéreo
se realizaban generalmente para el análisis fe-
not́ıpico, con cultivos individuales de pequeño ta-
maño [8]. Estos enfoques tienen limitaciones cuan-
do se aplican automáticamente en cultivos reales,
ya que son desarrollados en situaciones espećıficas,
en un escenario ideal, que no involucran factores
externos presentes en un montaje en campo.

En [7] se logró realizar la detección de la altura en
cultivos por medio de la visión estéreo, a través
del mapa de disparidad en distintos cultivos, don-
de se toma como objeto de interés, aquello que
se encuentra a una distancia más corta del siste-
ma óptico, descartando todo objeto que se pueda
encontrar detrás de la planta.

La aplicación de equipos móviles empezó a ser más
empleada en el ámbito de visión por ordenador.
En [5] se acopla el sistema óptico a un tractor,
para medir la altura de las plantas de algodón. Los
resultados mostraron que el sistema pod́ıa medir
la altura en condiciones de campo del mundo real.
Se desarrolló un algoritmo para medir las alturas
máximas y medias de las parcelas individuales de
algodón, utilizando las imágenes de profundidad
adquiridas por el sistema.

Estas técnicas se extendieron utilizando veh́ıculos
aéreos no tripulados. En [14] se realiza el calculo
de las caracteŕısticas geométricas tridimensionales
de los árboles individuales y de las filas de árbo-
les. Estos se procesan para extraer las caracteŕısti-
cas de los cultivos por medio de la generación de
modelos digitales de superficie con tecnoloǵıa de
veh́ıculos aéreos no tripulados, y el uso de técnicas
de análisis de imágenes basadas en objetos.

1.3. Contribución

En este art́ıculo se propone el análisis de imágenes
estereoscópicas, combinándose con un algoritmo
basado en kernels para la determinación de altura
de los cultivos. Una ventaja del método es la toma
y procesamiento de la información de forma local,
desde el mismo nodo situado en la cosecha, cosa
que es posible debido al bajo costo computacional
del algoritmo desarrollado. El método es aplicable

para la detección de altura en cultivos que crecen
en bandas, donde la primera fila es representati-
va de toda la banda. Se referirá como banda al
conjunto de plantas del mismo tipo cuyo ĺımite se
encuentre bien definido.

La detección se realiza con la utilización de un
algoritmo basado en kernels para el trazo de la al-
tura superior e inferior de la planta en ṕıxeles, que
puede traducirse en unidades de medida longitu-
dinales a partir de la profundidad obtenida con la
visión estereoscópica.

La técnica desarrollada emplea la transformada de
Hough que, si bien se aplica en algunos algoritmos
de visión por computador, es más habitual en sis-
temas de detección de rutas y no se han encontra-
do estudios que la empleen para la detección de
alturas de cultivos.

El resto de este art́ıculo está estructurado como si-
gue: en la Sección 2 se explica el método propuesto
para detectar automáticamente la altura del cul-
tivo. En la Sección 3 se muestra la aplicación del
método a un caso real. El trabajo concluye con una
breve discusión de los resultados en la Sección 4.

2. Método

En esta sección se detalla el algoritmo propues-
to para la detección automática de la altura de
un cultivo. Este algoritmo es capaz de extraer
parámetros en una manera eficiente, pudiendo ser
integrado en sistemas de bajo consumo, como mi-
crocontroladores ESP32 o dispositivos IoT.

La técnica propuesta combina dos procesos prin-
cipales. El primer proceso conlleva el empleo de
algoritmos basados en kernels para detección de
los puntos de interés: aquellos que indican el prin-
cipio y fin de la banda de plantas en una vista
de alzado. El segundo proceso implica el uso de la
visión estéreo, para la reconstrucción espacial de
la escena. Fusionando ambos, se podrá obtener la
altura de la banda de interés.

La estructura del método se representa en la Figu-
ra 1: los ṕıxeles de la imagen capturada vienen de-
notados por los ı́ndices i = 1, . . . , n y j = 1, . . . ,m.
Las coordenadas espaciales son X,Y, Z, medidas
en metros. Como origen se toma el centro de la
cámara izquierda.

2.1. Algoritmo basado en kernels

El objetivo de este primer proceso es proponer un
algoritmo capaz de localizar el inicio y el fin de la
planta en el eje vertical.

A grandes rasgos, el proceso propuesto en este
art́ıculo consistirá en identificar el tono de color
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Figura 1: Esquema de la estructura considerada

Figura 2: Algoritmo basado en kernels

predominante en la imagen correspondiente a la
planta, para posteriormente aplicar operaciones
morfológicas y transformaciones, con el fin de ob-
tener las ecuaciones de las rectas que delimitan la
banda, en términos de coordenadas en ṕıxeles.

En la Figura 2 se representa el proceso del algorit-
mo basado en kernels, para lograr la detección de
los ṕıxeles de interés. Los ṕıxeles de interés son los
que delimitan la altura de la banda de la planta.

La primera tarea consiste en la captura de la ima-
gen. Después, se realizarán dos procesos similares,
para identificar por un lado la ĺınea superior, y
por otro la ĺınea inferior. Ambos procesos se eje-
cutarán sobre la imagen original por separado.

En ambos casos, para lograr identificar los ṕıxe-
les deseados, se procede a la obtención del rango
de colores predominantes en la imagen, correspon-
dientes a los tonos de verde presentes en ella.

Este rango se define mediante un umbral, para lo
que se requiere el modelo matiz-saturación-valor

(HSV, por sus siglas en inglés) y el histograma
de la imagen a procesar. Esto se hace con el fin
de identificar los tonos correspondientes a la ban-
da predominante en la imagen, para aplicar una
máscara y aislar la zona de interés.

Una vez identificada el área de interés, se aplican
operaciones morfológicas. En una operación mor-
fológica, cada ṕıxel de la imagen se ajusta en fun-
ción del valor de otros ṕıxeles de su entorno [11],
mediante la operación de un kernel.

Las operaciones morfológicas consideradas son la
erosión y la dilatación. En la erosión, el ṕıxel i-
ésimo de la imagen resultante toma el valor mı́ni-
mo de entre aquellos que se encuentren en la re-
gión alrededor del ṕıxel i-ésimo en la imagen ori-
ginal, donde la región alrededor viene definida por
el tamaño del kernel. La dilatación es la opera-
ción opuesta: el ṕıxel resultante toma el valor del
ṕıxel con mayor valor de luminosidad de entre los
abarcados por el kernel.

Estas operaciones morfológicas se emplean para
resaltar los cambios de tonos de verde, y luego pa-
san como entrada de un detector de bordes, para
que, por medio de la transformada de Hough, sean
detectadas las rectas presentes en la imagen [1].
Tras esto, se debe aplicar un criterio de selección
de las ĺıneas tomadas como correctas.

Por otro lado, la transformada de Hough es una
técnica para la detección de figuras en imágenes
digitales. Con esta transformada estándar es posi-
ble encontrar todo tipo de figuras que puedan ser
expresadas matemáticamente. En este caso busca
las ĺıneas utilizando la ecuación de una recta. Para
las bandas, las ĺıneas determinadas son horizonta-
les, ya que los cambios de tonos de verdes se dan
horizontalmente en las bandas de las plantas.

Este proceso es iterativo, de forma que en el caso
de no identificar ninguna ĺınea, se aplica un filtro
consistente en modificar el brillo de las imágenes.
Para ello, se aumentan los valores de saturación
(S) y matiz (H) del modelo HSV, multiplicándolos
por un factor; siempre saturando en 255 los valores
que resultasen superiores a 255. Entonces se repite
el proceso descrito, como se indica en la Figura 2.

La transformada de Hough busca encontrar pun-
tos alineados en la imagen, es decir, aquellos que
satisfagan la ecuación de la recta. Puede detectar
una forma determinada, incluso si están rotas o
un poco distorsionadas.

La recta en coordenadas x, y se define mediante su
pendiente m, y el valor de la ordenada del punto
que corta al eje vertical en el plano b. Al aplicar un
cambio de coordenadas de una recta representada
en el sistema x, y al espacio de Hough, el cual es
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un sistema de ejes ortogonales en un plano m, b,
se tendrá un punto (m, b) en dicho espacio.

En la Figura 3 se observa que partiendo de unos
puntos identificados en las coordenadas x, y, y
llevándolos al espacio de Hough, se obtiene una
recta para cada punto (x, y). Dentro de las rec-
tas trazadas en el espacio de Hough, se busca el
punto de intersección entre estas rectas, (mo, bo).
Esta intersección no necesariamente se da de ma-
nera directa, es decir, no siempre todas las rectas
se interceptan en el mismo ṕıxel. Aśı, se procede a
identificar cada ṕıxel por los cuales atraviesan es-
tas rectas y se incrementa el número de votos de
estos, logrando un voto cada vez que una de las
rectas trazadas atraviese el ṕıxel. Finalmente, el
ṕıxel con el número de votos más elevado indica el
punto (mo, bo) a ser tomado como válido. Con este
punto (mo, bo) se traza una recta en las coordena-
das x, y, la cual será la salida de la transformada
de Hough.

Pueden existir singularidades en las rectas, como
por ejemplo una pendiente vertical (m = ∞). Por
tanto, se realiza una segunda transformación del
plano de imágenes (coordenadas x, y) a polares,
usando el plano θ, ρ. La ecuación aplicada es la de
la recta en forma polar:

ρ = x cos(θ) + y sen(θ), (1)

donde ρ es la distancia entre el origen y la recta
trazada, y θ es el ángulo comprendido entre el eje
de abscisa y ρ.

Figura 3: Transformada de Hough

La cantidad de ĺıneas encontradas inicialmente por
la transformada de Hough es dependiente de la sa-

lida de la operación morfológica, ya que las ope-
raciones morfológicas resaltan los puntos carac-
teŕısticos a ser analizados.

Nótese por tanto que dicha transformada de
Hough devuelve no solo la ĺınea superior e infe-
rior que delimitan la banda, sino un conjunto de
ĺıneas horizontales posiblemente contenidas en la
banda. Resta por tanto realizar un último proceso
para identificar cuál de estas es la representativa.

Como criterio de selección para la ĺınea superior
que representará la copa de la banda, se denota
a las ĺıneas cercanas como un grupo. Un grupo de
ĺıneas se define como varias ĺıneas cercanas entre śı
y apartadas de otras. El umbral de proximidad se-
leccionado deberá ser dependiente de la resolución
de la imagen capturada.

Por último, se calcula el promedio de cada gru-
po. Se seleccionan las ĺıneas superior en inferior
como aquellas de interés, en cada caso. Como se
mostrará en la sección siguiente, las operaciones
morfológicas son distintas entre el cálculo de la
ĺınea superior e inferior. Por ejemplo, en el caso
inferior no es determinante el tono espećıfico de
verde, sino que es suficiente distinguir entre verde
y el color del suelo.

Identificadas las ĺıneas que delimitan la banda, se
denota con los sub́ındices u a la superior y l a la
la inferior. Se escoge un ṕıxel de cada una de estas
dos rectas, denotados pu = (iu, ju) y pl = (il, jl),
teniendo en cuenta que estén alineados vertical-
mente; es decir, ju = jl. Serán empleados en el
algoritmo de visión estéreo para estimar finalmen-
te la altura de la banda.

2.2. Visión estereoscópica

La visión estereoscópica es el proceso de extrac-
ción de información 3D, partiendo de un par de
imágenes, mediante la estimación de la profundi-
dad relativa de los puntos de la escena. En la lite-
ratura experta suelen encontrarse dos maneras de
obtener las coordenadas espaciales de los ṕıxeles:
visión punto a punto y visión densa [3].

La visión estéreo punto a punto es suficiente para
el objetivo perseguido, pues gracias al proceso an-
terior se conocen los dos ṕıxeles sobre los que se
desea estimar sus coordenadas 3D. Sin embargo,
gracias a la disponibilidad de algoritmos de visión
estéreo densa, resulta más sencillo operar sobre los
puntos de interés una vez conocidas las coordena-
das espaciales de toda la escena.

En la Figura 4 se muestra un esquema que ex-
plica el proceso que conlleva la reconstrucción
3D. La primera etapa consiste en conseguir los
parámetros de las cámaras, tanto intŕınsecos co-
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Figura 4: Esquema del proceso de visión estéreo

mo extŕınsecos, y coeficientes de distorsión. Estos
parámetros pueden o bien conocerse de fábrica, o
bien estimarse en base a una serie de fotograf́ıas
con ciertas caracteŕısticas, como pueden ser aque-
llas que contengan un tablero de ajedrez.

La siguiente etapa es la rectificación, realizada con
los parámetros estimados. Además de eliminar dis-
torsiones introducidas por la cámara, tiene el ob-
jetivo principal de modificar las dos imágenes, in-
dependientemente de la manera en que hayan sido
capturadas. Estas modificaciones permiten que las
imágenes parecieran capturadas por cámaras per-
fectamente alineadas, haciendo coincidir un punto
cualquiera en la horizontal de ambas imágenes.

La rectificación facilita la búsqueda de la corres-
pondencia entre ambas imágenes, para dar lugar
al mapa de disparidad.

El mapa de disparidad es la diferencia medida en
ṕıxeles sobre la coordenada horizontal de las dos
proyecciones del mismo punto. Proporciona infor-
mación en ṕıxeles de las distancias reales, aunque
agregadas entre las tres coordenadas espaciales.

La etapa final es la reconstrucción 3D, donde se
obtienen las coordenadas X,Y, Z, en unidades de
longitud, desde el origen a los objetos en las imáge-
nes. Usando los ṕıxeles pu, pl obtenidos previa-
mente, se puede calcular la distancia ĥ entre am-
bos ṕıxeles, medida en unidades de longitud, como

ĥ =
√
(Xu −Xl)2 + (Yu − Yl)2 + (Zu − Zl)2,

(2)
donde los sub́ındices u y l hacen referencia a las
ĺıneas superior e inferior, respectivamente.

3. Resultados

En esta sección se detallan los resultados obteni-
dos por la metodoloǵıa planteada previamente, en
ensayos reales. Los algoritmos están desarrollados
en un entorno de Python con la libreŕıa OpenCV.

Figura 5: Imagen izquierda rectificada de la banda
de la planta

Para tomar las imágenes se utilizaron dos módulos
de cámara USB, con chip OV2710, modelo HBV-
1716WA. Para la base de datos usada para calibra-
ción, se capturaron 94 imágenes con las cámaras
izquierda y derecha. En todas ellas aparece un ta-
blero de ajedrez de 10 × 7 cuadros, donde cada
cuadrado tiene un lado de 67mm. Se obtienen los
parámetros necesarios para la visión estéreo con
la función stereoCalibrate de OpenCV.

Posteriormente, se toma una imagen que contie-
ne una banda de plantas, sobre la que se apli-
cará el algoritmo propuesto. La imagen izquierda
se muestra en la Figura 5. La cámara está ubicada
a 2,49m de distancia horizontal respecto a la ban-
da. Esta imagen es la resultante tras haber sido
sometida a la rectificación, con la cual se harán
todos los procesos posteriores.

3.1. Ĺınea superior

En la Figura 6a se muestra el resultado de haber
aplicado una máscara a la imagen a procesar. Para
ello se identifica el rango de valores aplicados a la
máscara, cuyo matiz H va de 33 a 93, abarcando
todos los tonos de verde.

Las operaciones morfológicas aplicadas son dos de
erosión, y entre ellas una de dilatación. En la Fi-
gura 6b se muestra el resultado de haber aplicado
erosión al resultado de la máscara, con un ker-
nel K1 de tamaño 10×3 ṕıxeles. Tiene una dimen-
sión reducida para detectar tonos bien dispersos.

En la Figura 6c se ve el resultado de haber aplica-
do dilatación. Para este proceso se utiliza el ker-
nel K2, de 25×40 ṕıxeles. Este kernel es de mayor
dimensión en consideración al anterior, ya que tie-
ne como objetivo unificar los tonos de verdes.

En la Figura 6d se muestra el resultado de haber
aplicado la última operación morfológica, corres-
pondiente a una erosión, con un kernel K3. Este
kernel tiene el mismo tamaño que K2, con lo que
se logra disminuir el área de análisis.
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(a) Máscara de tonos verdes (b) Erosión con K1 (c) Dilatación con K2

(d) Erosión con el kernel K3 (e) Detección de bordes (f) Transformada de Hough

Figura 6: Proceso de identificación de la ĺınea superior

Terminadas las operaciones morfológicas de ero-
sión y dilatación, se aplica la detección de bordes,
como se observa en la Figura 6e. Un detalle nota-
ble es que los trazos superiores forman ĺıneas casi
continuas. Son las rectas que representen a estas
ĺıneas las que deben ser identificadas por medio de
la transformada de Hough.

En la Figura 6f se observan todas las ĺıneas iden-
tificadas por la transformada de Hough en color
rojo, a las cuales se les aplica el criterio de selec-
ción por cercańıa.

En este estudio la imagen tiene una resolución de
640 × 480 ṕıxeles, y se consideran cercanas a las
ĺıneas cuya separación sea menor a 90 ṕıxeles con
respecto a la primera ĺınea identificada, formando
aśı un grupo.

La ĺınea amarilla representa el promedio de las
ĺıneas identificadas como grupo. Esta ĺınea amari-
lla es la recta seleccionada para el posterior cálculo
de la altura de la banda.

Cabe mencionar que el filtro diseñado para el ca-
so en que la transformada de Hough no detecte
ninguna ĺınea ha tenido que ser aplicado cuatro
veces. Este ha consistido en aumentar los valores
de H y S en un 25%, saturándolos en 255. Los re-
sultados mostrados en la Figura 6 corresponden a
la iteración final.

3.2. Ĺımite inferior

Para la obtención de la ĺınea inferior se procede de
forma similar. En la Figura 7a se muestra el resul-
tado de aplicar la máscara a la imagen rectificada.

En este caso, solo se aplica una operación mor-
fológica de dilatación, con un kernel K4 de dimen-
sión 12× 70 ṕıxeles. El resultado se muestra en la
Figura 7b. Este kernel tiene como objetivo incre-
mentar áreas verdes, y realizar un barrido para ex-
pandir horizontalmente el área verde sin centrarse
en los detalles. Esto se debe a que la necesidad es
identificar el color verde, sin tener en cuenta los
detalles de su variación de tonos.

En la Figura 7c se ve el resultado de haber aplica-
do la detección de bordes, para ser analizado por
la transformada de Hough.

En la Figura 7d se ven todos los trazos encontra-
dos por la transformada de Hough, el cual es un
número elevado de ĺıneas. Esto se debe a que el
kernel aplicado en la dilatación es un kernel que
no toma como área de interés las zonas con cam-
bios de tonos, sino que toma toda el área verde
presente. La última ĺınea trazada es la recta esco-
gida para extraer el ṕıxel de interés, que delimita
el suelo de la base de la banda.

En la Figura 8 se observan las dos rectas que re-
presentan el inicio y final de la banda analizada.

La altura estimada es ĥ = 0,87m, mientras la al-
tura real es h = 0,9m, lo que supone un error del
3.3%.

3.3. Discusión

En esta sección se realiza un análisis de la influen-
cia del tamaño del kernel en la detección de la
altura de la banda.
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(a) Máscara (b) Dilatación (c) Detección de bordes (d) Ĺıneas obtenidas

Figura 7: Proceso de identificación de la ĺınea inferior

Figura 8: Rectas que delimitan la altura

Tabla 1: Prueba de diferentes tamaños del ker-
nel K1 en la identificación de la ĺınea superior

Dimensión (ṕıxeles) ĥ (m) Error (%)
10×1 0.776 14
8×3 0.848 6
10×3 0.87 3
17×3 0.822 9
20×3 0.795 12
10×4 0.648 28
20×7 Ĺınea no encontrada

En la Tabla 1 se muestran pruebas realizadas va-
riando el tamaño de K1. Se encontraron las si-
guientes recomendaciones: un kernel de una gran
dimensión, aplicado a la operación morfológica de
erosión, hace poco probable la coincidencia plena
con los tonos verdes de la imagen procesada. Al
coincidir con el área de color negro de la imagen,
tomará valor cero, por lo que se perderán los to-
nos de verde, y devolverá una imagen sin áreas
de interés. Un kernel con una dimensión superior
a 20 × 7 es considerado de gran dimensión para
el caso de estudio, por lo que la transformada de
Hough ya no es capaz de identificar ninguna ĺınea.

Por el contrario, con un kernel muy pequeño co-
mo es el caso de la dimensión 10× 1, se tomaŕıan
demasiados puntos y no se filtraŕıa únicamente el
área de interés durante la operación morfológica
de erosión.

En la Tabla 2 se muestran pruebas realizadas va-

Tabla 2: Prueba de diferentes tamaños del ker-
nel K4 en la identificación de la ĺınea inferior

Dimensión (ṕıxeles) ĥ (m) Error (%)
7×50 0.78 13
7×70 0.87 3
12×70 0.87 3
12×120 0.87 3
15×60 0.65 28
15×70 0.65 28
20×50 0.37 59
20×90 0.69 23

riando el tamaño de K4. Se resaltan los siguien-
tes puntos: el kernel debe ser horizontal, ya que
si es vertical la transformada de Hough identifi-
cará ĺıneas verticales. Además, se estimarán como
ṕıxeles verdes a aquellos que no corresponden a la
planta, lo que inducirá cálculos erróneos. El kernel
debe tener un gran tamaño horizontal, ya que se
desea hacer un barrido, para identificar el ĺımite
entre el inicio del área verde y el suelo. Siendo las
dimensiones de K4 igual a n4 ×m4, donde se re-
comienda que n4 no sea mayor a 12 ṕıxeles y m4

se encuentre entre 70 y 120 ṕıxeles.

4. Conclusiones

En este art́ıculo se ha propuesto un algoritmo de
visión por ordenador para una aplicación de agri-
cultura inteligente: la detección de altura del cul-
tivo. Mediante el uso de operaciones morfológicas,
detección de bordes, y transformada de Hough, se
detectan automáticamente los ĺımites de la plan-
ta. Posteriormente, mediante el empleo de visión
estéreo, se consigue estimar la altura de la ban-
da. Los resultados han sido probados en imágenes
reales, obteniendo un error de 3% en el cálculo de
la altura.

Como trabajo futuro se prevé la implementa-
ción de los algoritmos desarrollados en dispositivos
compactos, con capacidad de cómputo autónomo
y de comunicación con la nube, para ayudar a los
agricultores mediante monitoreo automático.
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English summary

Computer vision for automatic detection of
crop heights

Abstract

This article introduces a new algorithm based on
stereoscopic imaging and kernels for the automa-
tic and intelligent detection of crop heights. The
kernel-based algorithm alleviates the need for hu-
mans in the loop cutting costs by prioritizing per-
sonnel time and quickly identifying stunted growth
due to stress. The kernels algorithm consists of
morphological operations and the Hough transform
to identify the bottom and top of a specific crop by
varying kernel sizes. The algorithm is computatio-
nally low cost allowing for IoT based application
and produces as little as 3% error.

Keywords: Computer vision, Stereoscopic vision,
Kernels, Intelligent agriculture
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