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Resumen 
Conocer el número de plantas durante el establecimiento del cultivo de repollo (Brassica 

oleracea L. var. capitata) permite el mejor manejo de este. Por ello, se realizó un experimento 

para cuantificar de forma automatizada plantas de repollo cultivadas bajo acolchados 

plásticos mediante ortomosaicos multitemporales. Las plantas se identificaron mediante 

inteligencia artificial (IA) aplicada a ortomosaicos multitemporales obtenidos por un vehículo 

aéreo no tripulado Phantom 4 RTK multispectral a los 12, 22, 32 y 47 días después del trasplante 

(DDT). Los conteos realizados por la IA fueron comparados con conteos poblacionales 

manuales utilizando el indicador precisión en la estimación (Ps) y análisis de varianza 

(ANOVA). El color del acolchado plástico no influyó significativamente en la Ps; sin embargo, 

se observaron diferencias de Ps en los diferentes DDT, obteniendo el máximo coeficiente de 

determinación a los 32 DDT (R² = 0.90). Se recomienda realizar vuelos a los 32 DDT para 

cuantificar plantas. 

Abstract 
Knowing the number of plants during the establishment of cabbage (Brassica oleracea L. var. 

capitata) crops allows a better management. Therefore, an experiment was performed to 

automatically quantify cabbage plants grown under plastic mulch using multitemporal 

orthomosaics. Plants were identified using artificial intelligence (AI) applied to multitemporal 

orthomosaics acquired by a multispectral Phantom 4 RTK unmanned aerial vehicle (UAV) at 

12, 22, 32, and 47 days after transplanting (DAT). AI-derived counts were compared with 

manual population counts using the estimation accuracy metric (Ps) and variance analysis 

(ANOVA). Plastic mulch color did not significantly affect Ps; however, Ps differed across DAT, 

with the highest coefficient of determination observed at 32 DAT (R² = 0.90). Flights are 

recommended at 32 DAT to quantify plants. 
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Introducción 

El repollo (Brassica oleracea L. var. capitata) es una hortaliza de la familia Brassicaceae, cultivada en gran 

parte del mundo por sus características organolépticas y nutricionales, su alto contenido de fibra y su bajo 

aporte calórico (Wang et al., 2025). Su aprovechamiento tiene una amplia historia cultural y económica, ya 

que durante siglos ha formado parte de los sistemas alimentarios de diversas regiones del mundo (Mabry 

et al., 2021). Debido a su relevancia, se han desarrollado estrategias de manejo orientadas a optimizar el 

ciclo agronómico y garantizar la supervivencia del cultivo en etapas tempranas (Adilov et al., 2021; Isaq et 

al., 2023). 

El establecimiento del cultivo de repollo es considerado una etapa crítica del ciclo productivo, ya 

que la densidad de plantación repercutirá directamente en la productividad del cultivo (Hassan & Pailan, 

2025). El ataque de plagas en etapas juveniles, así como el estrés hídrico y las altas temperaturas, inciden 

directamente en la supervivencia de las plantas (Awasthi et al., 2015; Ngosong et al., 2021; Okasha et al., 

2025). Esto repercute directamente en la cantidad de cabezas comercialmente aprovechables, ya que cada 

planta produce solo una. Por ello, durante las etapas juveniles del cultivo deben implementarse esquemas 

de monitoreo que permitan diseñar estrategias de adaptación para establecer una densidad de plantación 

óptima (Rivera & Morán, 2024).  

El monitoreo de cultivos mediante sensores remotos, en el enfoque de la agricultura 4.0 con la 

implementación de inteligencia artificial (IA), se ha consolidado como una herramienta que permite el 

seguimiento exhaustivo de las plantaciones (Wu et al., 2023). Esto abre la posibilidad de intervenir de forma 

oportuna para evitar problemas potenciales en la productividad (Khanal et al., 2020). De los sensores 

remotos existentes, destaca el aprovechamiento de los vehículos aéreos no tripulados (VANT), con los que 

es posible obtener imágenes de alta resolución en zonas de interés (Vong et al., 2022).  

Los VANT se han utilizado para estimar el número de plantas en etapas tempranas del ciclo de 

cultivos (Banerjee et al., 2021; Feng et al., 2020; Vong et al., 2022); sin embargo, la precisión de la detección 

puede verse afectada por factores como la presencia de malezas o sombras, el porcentaje de cobertura foliar 

y las condiciones de reflectancia de la superficie (Che et al., 2022; Pathak et al., 2022; Valente et al., 2020). 

Dichos factores son dinámicos debido al crecimiento y desarrollo de la vegetación, así como a las 

condiciones meteorológicas y prácticas de manejo agrícola realizadas al cultivo (Karmakar et al., 2024; Wu 

et al., 2024).  

Una de las estrategias de manejo en el cultivo de repollo es aplicar acolchado plástico al suelo, esto 

reduce la incidencia de malezas, optimiza el manejo del agua y fertilizantes, con lo que se mejoran los 

rendimientos (Escobosa-García et al., 2022). No obstante, pueden afectar la reflectancia espectral de los 

objetos captados por las cámaras aerotransportadas, lo que podría reducir la precisión en la estimación del 

número de plantas mediante plataformas de visión por computadora basadas en inteligencia artificial (IA) 

(Aziz et al., 2023; Ibrahim & Gobin, 2025). Asimismo, la precisión en la estimación del número de plantas 

en etapas juveniles es baja debido a una cobertura foliar reducida durante las etapas de crecimiento (Lüling 

et al., 2023).  

Aunque el uso de acolchados plásticos de distintos colores es una práctica común en la producción 

de repollo, existe información limitada sobre la influencia temporal de estos materiales en la cuantificación 

de plantas mediante imágenes aéreas, por lo que el objetivo del presente estudio fue cuantificar de forma 

automatizada plantas de repollo cultivadas bajo acolchados plásticos mediante ortomosaicos 

multitemporales. 
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Materiales y métodos 

Área de estudio 

Se estableció el cultivo en el campo experimental del Instituto de Ciencias Agrícolas de la Universidad 

Autónoma de Baja California. Las coordenadas centrales de ubicación corresponden a 32.405082° N y  

-115.200150° O, del sistema de referencia de coordenadas WGS 84. El tipo de suelo en la zona de cultivo 

corresponde a Cambisol sódico calcárico, con clave “CMso-ca” (Organización de las Naciones Unidas para 

la Alimentación y la Agricultura [FAO], 2015). El clima de la región se encuentra descrito como cálido seco, 

muy extremoso, con gran oscilación de temperatura y escasas lluvias en verano e invierno (Camargo-

Bravo & García-Cueto, 2012). 

Diseño experimental y descripción de tratamientos 

La plantación estudiada correspondió al cultivo de repollo. Se evaluó la detección de plantas en cinco 

tratamientos: cuatro diferentes colores de acolchado plástico (gris, transparente, blanco y negro) y suelo 

desnudo (sin acolchado), bajo un diseño de bloques completamente al azar con cuatro repeticiones, 

resultando un total de 20 unidades experimentales o camas de cultivo. Las características de estas últimas 

fueron las siguientes: orientación norte-sur, longitud de 7.0 m, separación de 3.8 m, altura de 0.2 m. Todas 

las unidades experimentales contaron con sistema de riego presurizado mediante dos cintillas. La cintilla 

utilizada tuvo un gasto promedio de agua de 1.0 L·h-1·emisor-1, espaciados cada 0.2 m.  

Establecimiento y manejo del cultivo 

La parcela experimental fue acondicionada previamente al establecimiento del cultivo. Las labores 

culturales consistieron en rastreo y formación de camas de cultivo, y el control de malezas se realizó dos 

semanas antes del trasplante. Posteriormente, se verificó el funcionamiento del sistema de riego y se 

estableció el cultivo de repollo cultivar Supreme Vantage ® (Sakata Seed America, Inc. USA). Las semillas 

fueron germinadas en charolas comerciales de 338 cavidades. El trasplante fue realizado de forma manual 

en suelo húmedo el 12 de octubre del 2023. Al momento del trasplante, las plántulas contaban con 60 días 

de germinación. El arreglo de plantación fue triangular (tresbolillo), con 0.40 m de separación entre plantas 

y 0.50 m entre hileras.  

Durante el ciclo del cultivo se aplicó manejo agronómico convencional, garantizando condiciones 

óptimas para la adquisición de información mediante técnicas de monitoreo remoto. Los fertilizantes se 

suministraron de forma semanal, disueltos en el agua de riego. Las dosis acumuladas aplicadas durante el 

periodo de realización de misiones de vuelo para la estimación del número de plantas consistió en 4.06 kg 

de Urea (CO(NH2)2), 1.05 kg de ácido fosfórico (H3PO4), 6.02 kg de sulfato de potasio (K2SO4), 3.36 kg de 

sulfato de magnesio (MgSO4) y 2.03 kg de nitrato de calcio (Ca (NO3)2). En la Figura 1 se muestra la 

distribución espacial de las camas de cultivo y los tratamientos aplicados. 
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Figura	1.	Distribución	espacial	de	las	parcelas	con	acolchado	plástico	utilizados	en	el	cultivo	de	repollo.	
Fuente:	Elaboración	propia.	

Adquisición y procesamiento de imágenes aéreas 

Se realizaron cuatro vuelos para la adquisición de imágenes aéreas. Los vuelos se ejecutaron a los 12, 20, 32 

y 47 días después del trasplante (DDT). Las imágenes se capturaron con un UAV Phantom 4 RTK 

Multispectral de la marca DJI (DJI, 2019). El diseño de ruta de vuelo se realizó en la aplicación DJI Ground 

Station Pro (DJI GS Pro), para lo cual se utilizaron los siguientes parámetros de vuelo: orientación 

perpendicular al curso, captura de imágenes de forma estacionaria, velocidad de avance 1.5 m·s-1, altura de 

vuelo de 24.8 m, sobreposición frontal 74%, sobreposición lateral de 75%, ángulo de gimbal de 90° y GSD de 

0.01 m. Las imágenes se calibraron geográficamente utilizando cinco puntos de control terrestre 

posicionados con GPS diferencial GNSS RTK South Galaxy G7 (SOUTH, 2024). 

Una vez obtenidas las imágenes aéreas correspondientes a cada misión de vuelo, fueron procesadas 

para obtener ortomosaicos multiespectrales con corrección radiométrica (Dobosz et al., 2023). El 

procesamiento se realizó con el programa PIX4DFields con licencia de uso académico (Pix4D, 2024). La 

delimitación y tratamiento de ortomosaicos se realizó utilizando un proyecto generado en el software de 

sistemas de información geográfica (SIG) de uso libre QGIS versión 3.22.10 (Qgis, 2023). En él, los 

ortomosaicos fueron recortados a los límites de la parcela experimental. Seguidamente y derivado de los 

requerimientos en el sistema de coordenadas de la plataforma para el conteo de plantas, se utilizó la 

herramienta de “reproyección”, con la que se modificó el sistema de referencia de coordenadas (SRC) de 

cada ortomosaico. En este procedimiento el SRC se transformó de la Zona 11 Norte del sistema de 

coordenadas Universal Transverse de Mercator (UTM) al Sistema Geodésico Mundial (WGS por sus siglas 

en inglés) (WGS, 1984) (Alcaras et al., 2020).  
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La validación cuantitativa de referencia del número total de plantas de repollo presentes durante el 

desarrollo del experimento se realizó mediante un conteo manual digital. Para ello, cada planta fue marcada 

como un punto en un archivo vectorial dentro del SIG. Posteriormente, se delimitaron las camas de cultivo 

mediante polígonos que cubrieron el área del surco, como se muestra en la Figura 1. A continuación, se 

aplicó la herramienta “contar puntos en un polígono” para estimar el número de plantas por cama (Zahtila 

& Knura, 2022). Como resultado, la tabla de atributos del archivo vectorial de polígonos registró el total de 

plantas por cama. Finalmente, el mismo procedimiento se aplicó a los puntos obtenidos mediante el conteo 

automatizado correspondiente a los vuelos posteriores, con el fin de mantener consistencia metodológica 

en la comparación de resultados.  

La detección automatizada y la estimación del número de plantas se realizaron mediante la 

plataforma de inteligencia artificial para la agricultura Agremo, versión vigente al momento del análisis 

(Agremo, s. f.b), siguiendo el procedimiento sugerido en su manual de usuario (Agremo, s. f.c). La 

plataforma procesó los ortomosaicos multitemporales en SRC WGS 84 para identificar y cuantificar las 

plantas, a partir de una densidad de siembra de 4.0 plantas·m⁻², y generó un archivo vectorial de puntos 

con las plantas estimadas en cada ortomosaico (Agremo, s. f.a). 

Los archivos vectoriales de puntos, obtenidos para cada misión de vuelo mediante el procesamiento 

de ortomosaicos en la plataforma Agremo, fueron añadidos al proyecto general en el software QGIS, donde 

se ejecutó la herramienta “contar puntos en un polígono” para cada conjunto de plantas detectadas. Una 

vez que la base de datos del archivo de polígono con el que se delimitaron las camas de cultivo registró las 

plantas que fueron estimadas en cada cama de cultivo y para cada misión de vuelo, se procedió a realizar 

los análisis estadísticos de precisión de la estimación. Para ello se comparó la detección automática en cada 

ortomosaico contra el conteo poblacional manual de referencia. Para ello se utilizaron el coeficiente de 

determinación obtenido por regresión lineal (R2) y la precisión en la estimación (Ps) (ecuación 1). 

𝑃𝑠 = (𝑃𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎𝑠	𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎𝑠)/(𝑃𝑙𝑎𝑛𝑡𝑎𝑠	𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑑𝑎𝑠) (1) 

Posteriormente, se evaluaron diferencias entre tratamientos para cada misión de vuelo mediante el 

análisis de varianza (ANOVA) de una vía con prueba post-hoc de Tukey (α = 0.05) y análisis de efectos entre-

sujetos (García-Martínez et al., 2020; Li et al., 2023; Lu et al., 2023). 

Resultados 

El conteo poblacional manual de referencia de las plantas de repollo presentes en la zona de cultivo con 

área de 114.63 m2 permitió identificar un total de 459 plantas. Estas se encontraban distribuidas en 20 camas 

de cultivo con una superficie media de 5.73 m2 y una densidad de 4.0 plantas·m-2, lo que representó un 

promedio de 22.95 plantas por cama. La Tabla 1 muestra las plantas contabilizadas de forma manual y las 

plantas identificadas mediante IA en cada tratamiento durante cada misión de vuelo realizadas a los 12, 20, 

32 y 47 DDT.   
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Tabla 1. Número de plantas detectadas de forma manual y en cada vuelo. 

Tratamiento 
Conteo 
Manual 

Conteo remoto 

DDT = 12 DDT = 20 DDT = 32 DDT = 47 

Suelo desnudo 108 110 112 108 111 

Acolchado con plástico gris 89 131 103 90 90 

Acolchado con plástico transparente 88 142 100 93 91 

Acolchado con plástico blanco 88 120 104 90 91 

Acolchado con plástico negro 86 128 87 87 87 

Total 459 631 506 468 470 

Nota.	DDT	=	Días	después	del	trasplante.	
Fuente:	Elaboración	propia.	

En la Figura 2 se muestra la distribución de Ps obtenida para los cinco tratamientos de acolchado 

durante la estimación del número de plantas realizada en cada misión de vuelo. La distribución de Ps 

muestra un comportamiento similar entre los tratamientos de acolchado; sin embargo, se aprecian 

diferencias de Ps entre las estimaciones del número de plantas realizadas en las distintas fechas. Por ello, 

en la Figura 3 se presenta el análisis de regresión lineal realizado en cada fecha de conteo. En ella se observa 

que, durante las dos primeras estimaciones del número de plantas realizadas a los 12 y 20 DDT, existió 

precisión reducida en la detección de plantas mediante inteligencia artificial. La tercera estimación del 

número de plantas realizada a los 30 DDT presenta el mayor ajuste en el coeficiente de determinación, 

mientras que en la cuarta misión de vuelo para la estimación del número de plantas realizada a los 47 DDT 

se registró una disminución de 2.5% en la Ps. 

 

Figura	2.	Distribución	de	la	precisión	de	estimación	(Ps)	obtenida	en	los	acolchados	plásticos	a		
diferentes	días	después	del	trasplante	(DDT).	

Fuente:	Elaboración	propia.	
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Figura	3.	Regresión	lineal	de	la	estimación	de	plantas	a	diferentes	días	después	del	trasplante	(DDT):		
DDT	=	12	(A);	DDT	=	20	(B);	DDT	=	32	(C);	DDT	=	47	(D).	

Fuente:	Elaboración	propia.	

Al realizar el ANOVA se identificaron diferencias en las estimaciones del número de plantas 

realizadas a partir de los 20 DDT (Tabla 2). Los tratamientos de acolchado plástico blanco y suelo desnudo 

no presentaron diferencias significativas en la evolución de la Ps en función de la fecha de estimación del 

número de plantas mediante IA. Sin embargo, como se muestra en la Figura 2, la estimación del número 

de plantas en suelo desnudo arroja precisiones cercanas a 1.0, contrastando con la Ps obtenida en el 

acolchado de plástico blanco que presenta mayor rango de dispersión. Por tanto, la Ps en suelo desnudo es 

de mayor calidad que en plástico blanco. Los acolchados con plástico transparente, negro y gris 

presentaron diferencias significativas en la Ps obtenida durante los 20, 32 y 47 DDT, por lo que en estos 

acolchados la Ps se encuentra condicionada con el momento de la obtención del ortomosaico. 

Tabla 2. ANOVA de un factor por cada tratamiento a través del tiempo.  

Tratamiento ANOVA (p) 
Ps 

DDT = 12 

Ps 

DDT = 20 

Ps 

DDT = 32 

Ps 

DDT = 47 

Suelo desnudo 0.986 1.008A 1.033A 1.001A 1.026A 

Acolchado con plástico gris 0.013 1.493A 1.160AB 1.012B 1.011B 

Acolchado con plástico transparente < 0.001 1.621A 1.137B 1.056B 1.036B 

Acolchado con plástico blanco 0.145 1.358A 1.169A 1.026A 1.042A 

Acolchado con plástico negro 0.003 1.499A 1.018B 1.007B 1.013B 

Nota.	Letras	distintas	entre	filas	indican	diferencias	significativas	de	precisión	en	la	estimación	(Ps)	realizada	a	los	diferentes	días	después	del	
trasplante	(DDT)	para	cada	acolchado	plástico	del	suelo.	(Ps	=	1.0	→	mejor	Ps),	(α	=	0.05).		
(factor:	DDT,	post-hoc	Tukey	≥	0.05).	
Fuente:	Elaboración	propia.	
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El análisis de efectos entre-sujetos, presentado en la Tabla 3, indica que efecto del tiempo (DDT) en 

la precisión de estimación del número de plantas es estadísticamente significativo y de magnitud grande. 

En contraste, los acolchados del suelo evaluados de forma aislada no presentaron diferencias entre 

tratamientos; no obstante, la interacción entre los DDT y el tipo de acolchado del suelo sí presentaron 

diferencias significativas.  

Tabla 3. Pruebas de efectos entre-sujetos.  

Origen F p η²p 

DDT 11.652 0.001 0.744 

Acolchado plástico del suelo  1.583 0.242 0.345 

DDT x acolchado plástico del suelo 1.932 0.048 0.279 

Nota.	F	=	estadístico	F	de	Fisher;	Valores	de	p	reportados	con	tres	decimales;	η²p	=	eta	cuadrado	parcial,	tamaño	de	efecto	(≈	0.01	pequeño	0.06	
mediano,	≥	0.14	grande).		
Fuente:	Elaboración	propia.	

Discusión 

De forma independiente, el color de acolchado no influyó de forma significativa en la Ps de plantas; sin 

embargo, la interacción factorial del tipo de acolchado con los DDT presentó diferencias significativas para 

la determinación de la Ps. De acuerdo con Aziz et al. (2023), la presencia de sombras, malezas y películas de 

polvo sobre los acolchados plásticos representa una fuente de error en la determinación del umbral para la 

detección de objetos. Al respecto, Du et al. (2024) reportan la necesidad de entrenar modelos para la 

detección de acolchados plásticos con un mayor número de muestras en condiciones diferenciadas de 

iluminación, clima y reflectancia del suelo. 

La mayor Ps de plantas mediante IA se obtuvo en las misiones de vuelo realizadas a los 32 y 47 DDT, 

lo cual puede asociarse al aumento de la cobertura foliar, el cual se encuentra estrechamente relacionado 

con el crecimiento y desarrollo que la planta realiza una vez trasplantada (Wu et al., 2024). De acuerdo con 

García-Martínez et al. (2020), el aumento de la cobertura foliar mejora la precisión en la detección de plantas 

debido a que tienen mayor superficie de exposición, aunque al incrementar la cobertura foliar y al existir 

superposición entre plantas la calidad en la Ps disminuye, lo que fue observado durante la detección de 

plantas en la última misión de vuelo (Yuan et al., 2024). Según Lee et al. (2023), en la etapa más temprana 

del establecimiento del cultivo, la detección individual de plantas es afectada por la escasa cobertura foliar, 

por lo que la presente investigación contribuye a delimitar la ventana temporal de oportunidad para realizar 

el conteo remoto de plantas de repollo. 

Conclusiones 

Los distintos acolchados plásticos no representaron influencia significativa en la Ps sobre el conteo de 

plantas de repollo usando IA en ortomosaicos. La Ps resultó altamente sensible a los DDT transcurridos al 

momento en que fueron realizadas las misiones de vuelo para la captura de las imágenes aéreas en la 

obtención de ortomosaicos. Sin embargo, la interacción de ambos factores condicionó la Ps en los 

acolchados con plástico transparente, negro y gris. La mayor Ps se presentó a los 32 DDT, con una 

tendencia a la baja de Ps al transcurrir los DDT.  
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