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RESUMEN

La gestion eficaz de malezas es un componente critico en las practicas
agricolas modernas. Los agricultores deben implementar estrategias de control
precisas para mitigar los efectos adversos de estas plantas invasoras en sus
cultivos. Las malezas compiten agresivamente por recursos esenciales como
nutrientes, agua, espacio y luz solar, lo que puede resultar en una disminucién
significativa tanto en la productividad como en la calidad nutricional de los

cultivos.

El proceso de identificacion de malezas presenta desafios considerables,
particularmente en términos de eficiencia temporal. La magnitud del tiempo
requerido para esta tarea esta directamente correlacionada con la extension del
area cultivada. Adicionalmente, factores como la experiencia del agricultor en
reconocimiento de especies de malezas, la topografia del terreno, y las
condiciones climaticas, influyen en la complejidad y duracion del proceso. Estas
variables a menudo resultan en evaluaciones imprecisas 0 estimaciones
subjetivas, lo que puede llevar a decisiones suboOptimas en las estrategias de

control de malezas.

En respuesta a esta problematica, se propone el desarrollo de una aplicacion
web que incorpore algoritmos de aprendizaje profundo para la deteccidn
automatizada de malezas. Esta solucién tecnoldgica utilizara imagenes
capturadas por vehiculos aéreos no tripulados (drones) como fuente primaria de
datos. El objetivo principal es optimizar significativamente el tiempo dedicado a
esta tarea crucial, proporcionando un analisis objetivo y preciso. Esta innovacion
promete mejorar la toma de decisiones en el manejo de malezas, contribuyendo

asi a una agricultura mas eficiente y sostenible.

En el capitulo 1 se examina las diferencias fundamentales entre cultivos y
malezas, categorizando las diversas especies de malezas. Se explora la
aplicabilidad del aprendizaje profundo en la identificacion de malezas, revisando

las arquitecturas algoritmicas contemporaneas y los desafios actuales en este
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campo. Se establece un marco comparativo con investigaciones precedentes

para contextualizar el estudio.

El capitulo 2 detalla el proceso de adquisicion de datos y justifica la seleccion
de SSD con red base VGG como algoritmo principal. Se describe la evolucion y
optimizacion del algoritmo para mejorar la precision predictiva. Ademas, se
explica la implementacion de la interfaz web mediante Gradio y se detallan las

metodologias empleadas a lo largo del proceso de desarrollo.

En el capitulo 3 se dedica a la evaluacion comparativa de las diferentes
iteraciones del algoritmo, culminando en la seleccion del modelo mas eficaz para
su integracion en la aplicacién web. La eficiencia de la solucion tecnologica se
evalua utilizando los criterios establecidos por la norma ISO 25010. Se emplea el
analisis estadistico t de Student para validar la mejora en la eficiencia del proceso

de identificacion y cuantificacion de malezas facilitado por la aplicacion.

Por altimo, en la seccién de discusién se contrasta los hallazgos del estudio
con investigaciones anteriores, evaluando el grado de innovacion y el impacto

potencial de esta nueva herramienta en el @mbito de la gestién agricola moderna.
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ABSTRACT

Effective weed management is a pivotal component in contemporary
agricultural practices. Farmers must implement precise control strategies to
mitigate the adverse effects of these invasive plants on their crops. Weeds
aggressively compete for essential resources such as nutrients, water, space, and
sunlight, potentially resulting in a significant decline in both crop productivity and

nutritional quality.

The process of weed identification presents considerable challenges,
particularly in terms of temporal efficiency. The magnitude of time required for this
task directly correlates with the extent of the cultivated area. Additionally, factors
such as the farmer's expertise in recognizing weed species, terrain topography,
and climatic conditions influence the complexity and duration of the process.
These variables often lead to imprecise assessments or subjective estimations,
potentially resulting in suboptimal decisions regarding weed control strategies.

In response to this issue, we propose the development of a web application
that incorporates deep learning algorithms for automated weed detection. This
technological solution will utilize images captured by unmanned aerial vehicles
(drones) as the primary data source. The main objective is to significantly optimize
the time dedicated to this crucial task, providing an objective and accurate
analysis. This innovation promises to enhance decision-making in weed
management, thus contributing to more efficient and sustainable agricultural

practices.

In the first chapter 1 examines the fundamental differences between crops and
weeds, categorizing various weed species. It explores the applicability of deep
learning in weed identification, reviewing contemporary algorithmic architectures
and current challenges in this field. A comparative framework with preceding
research is established to contextualize the study.
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In the second chapter details the data acquisition process and justifies the
selection of SSD with VGG base network as the primary algorithm. It describes
the evolution and optimization of the algorithm to improve predictive accuracy.
Furthermore, it explains the implementation of the web interface using Gradio and

outlines the methodologies employed throughout the development process.

The third chapter is devoted to the comparative evaluation of various algorithm
iterations, culminating in the selection of the most effective model for integration
into the web application. The efficiency of the technological solution is assessed
using criteria established by the ISO 25010 standard. Student's t-statistical
analysis is employed to validate the enhancement in efficiency of the weed

identification and quantification process facilitated by the application.

Lastly, the discussion section contrasts the study's findings with previous
research, evaluating the degree of innovation and the potential impact of this new

tool in the field of modern agricultural management.
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INTRODUCCION

El problema de la deteccion de malezas en cultivos es un desafio importante
en la industria agricola, ya que las malezas pueden competir con las plantas
cultivadas por nutrientes, agua y luz, lo que puede reducir la produccion y la
calidad de los cultivos. Una forma de abordar este problema es mediante el uso
de imagenes obtenidas por drones, que pueden proporcionar una vision aérea de
los cultivos con alta resolucion y precisién. Sin embargo, el proceso manual de
examinar estas imagenes puede ser tedioso y propenso a errores humanos. Por
lo tanto, es importante desarrollar métodos automatizados para detectar y

clasificar malezas en imagenes de drones de manera precisa y eficiente.

Para aplicar agroquimicos se utilizan equipos de maquinaria pesada, como
tractores, avionetas o helicopteros. Los tractores pueden causar la erosion del
suelo debido a la compactacion (Basso & Pignaton de Freitas, 2020), las
avionetas pueden alejar la aplicacion del objetivo deseado y afectar a plantas y
animales cercanos. Ademas, algunas malezas pueden volverse resistentes a los
herbicidas comunes, lo que requiere el uso de compuestos mas costosos Yy

potentes (Hawkins et al., 2019).

Los desafios en la deteccion y clasificacion automatica de cultivos y malezas
se deben a que, en la fase de crecimiento, los cultivos y las malezas tienen
propiedades morfologicas similares, como forma, tamafio, textura y color verde.
Esto hace que sea dificil discriminar entre ellos. Ademas, hay otros factores,
como la cromaticidad, el color y la textura que pueden verse afectados por la
humedad, enfermedades y madurez de la hoja (Cervantes et al., 2017). También
hay condiciones variables en el campo, como la iluminacion, la sombra natural,
la oclusion, las escalas, el entrecruzamiento y la superposicién de las plantas. (l.
Garcia-Santillan et al., 2016), lo que complica atn mas el reconocimiento de las

plantas haciendo que la precision de la de la clasificacion se reduzca.

16



Para evidenciar de manera visual la clasificacion e identificacion de problemas ver la

Figura 1.

Figura 1

Arbol de problemas

= =
=
=

Detectar malezas en cultivos de maiz y/o papa mediante el analisis de imagenes

—_—
—_—

Causas

Objetivos

Objetivo General

adquiridas por un dron basado en la arquitectura de red neuronal convolucional VGG.
Objetivos Especificos
e Elaborar un marco teérico que sustente las técnicas, herramientas y frameworks
utilizadas para la deteccion automatica de malezas.
e Desarrollar un modelo de una red neuronal convolucional (CNN) basado en la
arquitectura VGG que permita la deteccion de malezas en cultivos de maiz y/o
papa.

e Validar los resultados mediante métricas cuantitativas de rendimiento.



Alcance

Para comprender las herramientas utilizadas para la deteccién automatica de
malezas utilizando la arquitectura de red neuronal convolucional (CNN VGG) y conocer
la situacién actual en el campo del aprendizaje profundo y la agricultura de precision, se
elaborard una base tedrica sobre los temas tratados en este proyecto. Este trabajo
también incluye el uso de un dron Mavic Pro-2 equipado con una cdmara para capturar
imagenes georreferenciadas del cultivo en formato RGB de las diferentes clases de
malezas que puedan existir en los cultivos de maiz y/o papa, segun sus caracteristicas

morfolégicas y de color.

Con la ayuda del dron se van a capturar minimo 400 imagenes 4k de los cultivos
de maiz y/o papa de los centros experimentales de la Universidad Técnica del Norte en
donde exista gran presencia de malezas, lo cual servirdn para el experimento de este
proyecto, paralelo a esto, se identificara la altura y el clima con la que es mas optima
capturar las imagenes con el dron. Una vez obtenido el conjunto de imagenes se
trabajara con la etiquetacion de imagenes que es esencial para el aprendizaje automatico
profundo, ya que proporciona informacion sobre el contenido de las imagenes y permite
a los algoritmos de Deep Learning aprender a reconocer y clasificar objetos y escenas.
La complejidad de la etiquetacion de imagenes varia dependiendo del contexto y del tipo
de imagenes, pero en general puede ser un proceso tedioso y laborioso que requiere un

gran esfuerzo y revision humana para asegurar la precision de las etiquetas.
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Las herramientas utilizadas para entrenar el modelo de Deep Learning son:
Google Colaboratory y Python. Este lenguaje de programacion cuenta con Keras y
Tensor Flow, la cuales son librerias que facilitan la programacién de modelos que usen

redes neuronales.

Para el desarrollo del modelo, se tomara como base la CNN VGG, que es un
tipo de red neuronal que se utiliza a menudo para la clasificacion de imagenes y
otros problemas de aprendizaje automatico. La red neuronal VGG es una
arquitectura de red neuronal convolucional desarrollada por Visual Geometry
Group. Esta arquitectura ha sido ampliamente utilizada en la investigacion y ha
demostrado tener buen rendimiento en varias tareas de clasificacion de imagenes
(Bosch Rue et al., 2019).

En términos generales VGG16 comprende la entrada de datos, extraccion de
caracteristicas (convoluciones) y finalmente la clasificacion como se puede

observar en la Figura 2.

Figura 2

Arquitectura de red neuronal
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Nota: Adaptado de UNet-VGG16 with transfer learning for MRI-based brain
tumor segmentation, de Pravitasari Anindya, 2020. Telkomnika
(http://doi.org/10.12928/telkomnika.v18i3.14753)(Pravitasari et al., 2020)

Metodologia

El primer objetivo se logrard a través de una revision de literatura basada en
fuentes bibliogréaficas, que incluye descripciones de técnicas de aprendizaje profundo
utilizadas en el proceso de clasificacion e identificacion de malezas en cultivo de papa,
ademas de la clasificacibn segun morfologia, color y etapa de crecimiento. La
documentacion primaria incluye: manuales técnicos, trabajos de investigacion, tesis y
normativa nacional, por lo que las referencias contribuiran a la calidad del trabajo

presentado.

Para cumplir el segundo objetivo, recoleccion de datos, se utilizara la metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), a fin de verificar la calidad
de los datos, y posteriormente procesasar las imagenes con la finalidad de usarlas en
una arquitectura de alto rendimiento en donde se usara ciertas técnicas de deep Learning
para la clasificacién y deteccién de patrones en imagenes relacionadas a malezas,

ajustando sus parametros con el propésito de mejorar los resultados.
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Por otro lado, para cumplir, el tercer objetivo se realizard un analisis estadistico
de las métricas obtenidas en la fase de pruebas del modelo, como, por ejemplo, la
precision y pérdida junto con su visualizacidon a través de graficas y la matriz de
confusidn, confirmando un buen rendimiento, precision y errores minimos.

Por ultimo, para cumplir el cuarto objetivo el modelo obtenido se desplegara en
una aplicacién web, a fin de verificar el funcionamiento del modelo.

Para el desarrollo del proyecto se va a seguir la siguiente metodologia que se

resumen a continuacion en la Error! Reference source not found..

Figura 3

Sintesis del desarrollo del proyecto

Despliegue

del modelo
B

Evaluacion de
—_—— — métricas
( Obejtivo2 )

T — —

Validacion del

mocdelo
Obejtivo 3

- —
Entrenar la )

" ( CNN
Obeijtivo 4 —_

_— )
Establecer el
conjunto de
datos

Revisicion de
literatura

Justificacién

El objetivo 9 de la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible tiene como propdsito
promover el crecimiento econémico sostenible, inclusivo y sostenible, asi como, el
empleo pleno y productivo y el trabajo decente para todos. La Seccion 9. enfatiza en

particular la modernizacion de la infraestructura y la transformacion en industrias
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sostenibles, el uso mas eficiente de los recursos y la promocién de la adopcion de
tecnologia.

El Plan Estratégico de Desarrollo y Planificacion Regional de Imbabura tiene como
objetivo "incrementar el desarrollo productivo de la agricultura, la artesania, la industria,
el sector de servicios y el turismo en la provincia de Imbabura”. Segun el lll Censo
Agropecuario de 2001, la provincia de Imbabura cuenta con 33.786 Unidades de
Produccién Agropecuaria (UPA), de las cuales tienen una superficie de 283.659
hectareas (Prefectura de Imbabura, 2014), lo que indica su importancia para reconocer
la modernizacion de la produccién agricola y los medios técnicos no implementados.

Para ello, este proyecto tiene como objetivo brindar y apoyar al sector
agropecuario con la deteccion automética de malezas utilizando métodos de
aprendizaje profundo aplicados a la finca “La Pradera” en Chaltura (Imbabura), a
cargo de la Facultad de Ciencias Agropecuarias y Ambientales (FICAYA). lo que
también favorece a sus estudiantes y docentes con la eficiencia y calidad del
producto y a su vez promueve la innovacion tecnoldgica agropecuaria en la

provincia y el pais.
Justificacion Tecnolégica

Con el desarrollo de este trabajo se busca contribuir a la modernizacion y
optimizaciébn de procesos agricolas utilizando tecnologias como inteligencia

artificial y Deep Learning.
Justificacion Teodrica

Las técnicas basadas en el aprendizaje profundo estan reemplazando las
técnicas tradicionales de aprendizaje automatico para detectar malezas en
tiempo real con el desarrollo de nuevos modelos y el aumento de la potencia
computacional. Estan surgiendo méas modelos hibridos de aprendizaje

automatico, que utilizan los beneficios de diferentes técnicas. Mas conjuntos de
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datos de imagenes de cultivos y malezas a gran escala estan disponibles en linea
ahora, y esto proporciona méas datos y oportunidades para que los investigadores

e ingenieros se unan y contribuyan a este campo.(B. Liu & Bruch, 2020)
Justificacion Metodoldgica

El presente proyecto se lo va a realizar siguiendo la metodologia CRISP-
DM(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) que incluye descripciones
de las fases a sequir, las tareas necesarias en cada fase y una explicacion de las
relaciones entre las tareas, por otro lado CRISP-DM permite crear un modelo de
mineria de datos que se adapte a necesidades concretas de los problemas a
tratar (IMB Corporation, 2021).
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CAPITULO |
Marco Tedrico
1.1 Fundamentacion Teodrica

1.1.1 Malezas

En el ambito agricola, las malezas se definen como plantas no deseadas que
crecen en lugares donde no deberian. Segun la literatura cientifica, estas plantas
pueden generar pérdidas de rendimiento en los cultivos si ho se manejan
adecuadamente. Por lo tanto, es crucial comprender su biologia y ecologia para
poder aplicar estrategias de control efectivas (Schwartz-Lazaro et al., 2021).

Las malezas pueden competir con los cultivos por los nutrientes y
recursos del suelo, lo que puede disminuir significativamente la calidad y cantidad
de la produccion agricola (Mahmudul Hasan et al., 2022). Ademas, el control
manual de malezas puede ser muy costoso y laborioso en areas de cultivo
extensas, lo que ha llevado a la necesidad de desarrollar sistemas automaticos
de gestion de malezas. La detecciéon de malezas en imagenes puede ser un
desafio debido a la similitud en el color, la textura y la forma entre las malezas y
los cultivos, asi como a las variaciones en las condiciones de imagen. Sin
embargo, con el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, es
posible lograr una alta precision en la identificacibn de malezas y la eliminacién
selectiva de las mismas, mejorando asi la eficiencia y la rentabilidad de la
produccion agricola (Mahmudul Hasan et al., 2022).

La identificacion de las malas hierbas es la clave de un programa eficaz de
control de las malas hierbas del maiz. La identificacion errénea de una mala
hierba puede suponer la diferencia entre beneficios y pérdidas. Aunque el ciclo
de vida de una mala hierba, incluido su modo de reproduccion, es la caracteristica
de identificacibn mas importante, a veces es necesario conocer la especie exacta

antes de elegir la medida de gestion de malezas.
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1.1.2 Control de malezas

a)

b)

d)

Los dafios que puede ocasionar un inadecuado control de malezas pueden
ser: refugio de plagas, competir por agua luz y espacio, reduce la calidad
de la cosecha, incremento los costos de produccion y requiere mayor

control sanitario

El control manual de malezas puede ser efectivo en pequefias areas, pero
en grandes extensiones de tierra se hace necesario el uso de herbicidas y/o
la implementacién de técnicas de labranza. Sin embargo, el uso de
herbicidas debe hacerse con precaucion para evitar dafiar el cultivo y el
medio ambiente. Por lo tanto, es importante implementar un plan de manejo
integrado de malezas que combine diferentes métodos de control para
lograr una gestion eficiente y sostenible de las malezas en los cultivos de
papa (Rodriguez, 2020).

El control cultural se da cuando se elige desde un principio semillas de
calidad; preparar adecuadamente el suelo; con respecto a la siembra debe
ser oportuna en periodo de lluvias; con las distancias de siembra debe
existir de 25 a 40 cm entre plantas por 90 a 120 cm entre surcos; para la
fertilizacion se debe tomar en cuenta las necesidades del cultivo, paralelo a
esto hay que realizar laborales culturales oportunas, sin descuidar la
importancia de la rotacién de cultivos que ayudan a interrumpir los ciclos

vegetativos de las malezas (INIAP, 2018).

Control mecanico consiste en la utilizacién de herramientas manuales,
traccion animal y maquinaria agricola, algunas labores que contribuyen a
erradicar las malezas son el rascadillo, medio aporque y aporque,

actividades que deben ser realizadas oportunamente (INIAP, 2014).

El Control automatico de las malas hierbas emplea la inteligencia artificial
y la visién por ordenador, lo que requiere el empleo de un subsistema de

sensores capaz de reconocer y discriminar las plantas agricolas de las
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malas hierbas. Esta estrategia es ventajosa para reducir la contaminacion
ambiental y lograr un desarrollo agricola sostenible (S. Liu et al., 2022; Su,
2020).

1.1.3 Tipos de malezas en cultivo de maiz

(Cornell CALS, 2021) menciona que existen diferentes tipos de malezas que
pueden afectar los cultivos de maiz. Estas malezas pueden ser anuales,
perennes, bienales o simples. Algunas malezas anuales, como las
guenopodiaceas o los rabos de zorra, pueden ser controladas con herbicidas y
una o dos labores de cultivo. Sin embargo, otras malezas perennes, como la
leche comun y la grama, pueden ser dificiles de controlar. Las malezas bienales,
como la zanahoria silvestre, no persisten en campos que son arados, pero
pueden ser un problema en campos con ausencia de labores de cultivo. Por lo
tanto, es importante conocer los diferentes tipos de malezas y aplicar las técnicas

de control adecuadas para minimizar su impacto.

Segun (Lingenfelter, 2022) el pokeweed (hierba carmin) es una maleza dificil
de controlar debido a su gran tamafio y sistema de raices profundas y extensas.
También menciona que el pokeweed puede reducir el rendimiento de los cultivos
de maiz, ademas de ser un problema en el control de malezas debido a su

capacidad para producir una gran cantidad de semillas.

Algunas de las malezas mas comunes en los cultivos de maiz se pueden ver

enla Tabla 1.

Tabla 1

Malezas en cultivos de maiz.

Nombre cientifico Nombre comun

Ceratophyllum demersum cola de zorro
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Asclepias curassavica algodoncillo

Daucus carota zanahoria silvestre

Phytolacca americana hierba carmin

1.1.4 Tipos de malezas en cultivos de papa

El manejo eficaz de plantas no deseadas en cultivos de patata es de suma
importancia. Estas plantas compiten directamente con las patatas por recursos
esenciales como el agua, los nutrientes del suelo y la luz solar. Ademas, pueden
servir como refugio para insectos perjudiciales y actuar como vectores de
enfermedades que afectan a las plantas de patata.. Segun (Government of New
Brunswick, 2019), entre las especies de malezas mas comunes en campos de
papa se encuentran la belladona, la mostaza silvestre, la hierba de los corderos,
la hierba cochinilla y la cola de zorro. Para implementar un programa efectivo de
control de malezas, se deben considerar las especies probleméticas presentes
en el campo, evitando en lo posible el cultivo de papa en campos que contengan

malezas perennes.

El control de malezas en los cultivos de papa es fundamental para garantizar
una buena produccion y evitar pérdidas econdmicas. Segun (Rodriguez, 2020),
las malezas en los cultivos de papa pueden competir con el cultivo por los
recursos del suelo, reducir la calidad de la cosecha y aumentar los costos de
produccion. Ademas, las malezas pueden actuar como hospederos de plagas y

enfermedades, lo que puede afectar ain mas la salud del cultivo.

Las malezas mas comunes existentes en los cultivos de papa se pueden ver

en la Tabla 2.
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Tabla 2

Malezas en cultivo de papa

Nombre Cientifico Nombre comun
Atropa belladona belladona
Sinapis alba mostaza silvestre
Amaranthus caudatus amaranto
Ambrosia ambrosioides ambrosia
Ceratophyllum demersum cola de zorro

1.1.5 Imagenes por dron

Las imagenes aéreas tomadas por drones, también conocidas como
fotografias aéreas tomadas por drones, son capturas visuales tomadas desde
vehiculos aéreos no tripulados. Estas fotografias brindan una visién distintiva y
detallada del terreno o area fotografiada, lo que es util para aplicaciones como la
cartografia, la agricultura de precision, la inspeccion de infraestructuras y la

vigilancia ambiental, (Sanchez & Calderén, 2020).

Las imagenes multiespectrales capturadas por drones son cruciales para una
variedad de aplicaciones, incluida la clasificacion de terrenos y la vigilancia
ambiental. La tecnologia, que ha permitido una captura eficiente de datos para
analisis detallados, ha evolucionado desde los globos y aviones tripulados
originales hasta los drones actuales. Los algoritmos de clasificacion supervisados
0 no supervisados se utilizan para extraer informacion util de estas imagenes,
(Oliveros, 2022).
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1.1.6 Vehiculos aéreos no tripulados (Drones)

Un tipo de vehiculo aéreo que ha ganado importancia en la actualidad segun
(Harvard University, 2015) es el Vehiculo Aéreo No Tripulado (UAV), también
conocido como drone. A diferencia de los aviones tripulados, el UAV no necesita
de un piloto humano a bordo y en su lugar, utiliza fuerzas aerodinamicas para
mantenerse en el aire. El UAV puede volar de forma autbnoma o ser controlado
a distancia, y puede ser disefiado para ser de un solo uso o recuperable. Ademas,
es capaz de transportar una variedad de cargas Utiles, tanto letales como no

letales.

(Lutkevich, 2021) acota que los sistemas de aeronaves no tripuladas,
conocidos comunmente como drones, son esencialmente robots voladores que
pueden ser operados de forma remota o volar de manera autbnoma a través de
planes de vuelo preestablecidos mediante software integrado en sus sistemas,
gue trabajan en conjunto con sensores a bordo y un sistema de posicionamiento
global (GPS).

Por otro lado, el (New England Institute of Technology, 2022) sefiala que los
Unmanned Aerial Vehicles (UAV), se han utilizado cada vez mas para una
variedad de propdsitos, como la entrega de productos, la vigilancia, la fotografia
y filmacién aérea, la agricultura, las carreras de drones, exploraciones

geogréaficas, el mapeo de incendios forestales y otras aplicaciones.
1.2 Redes Neuronales Convolucionales

1.2.1 Inteligencia Articial (1A)

Segun(Jiang et al., 2022), durante mas de seis décadas, se ha llevado a cabo
una extensa investigacion en el campo de la inteligencia artificial, logrando
avances significativos tanto en términos tedricos como en aplicaciones practicas.
La IA se ha integrado en una amplia gama de areas y se reconoce como una
habilidad fundamental para el futuro. Segun la fuente de (Artificial Intellenge (Al)

Market, 2023), se proyecta que el mercado de la inteligencia artificial alcance los
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190.000 millones de ddlares para el afio 2025, con una tasa de crecimiento anual

compuesta superior al 36% entre 2018 y 2025.

Aunque existen diversas interpretaciones sobre la inteligencia artificial, hay un
amplio consenso en considerar que su nucleo abarca teorias, meétodos,
tecnologias y aplicaciones de investigacion destinadas a simular, ampliar y
mejorar la inteligencia humana. En la actualidad, el impacto de la IA en la vida
humana es cada vez mas profundo. Al igual que los motores de vapor en la era
del vapor, los generadores en la era de la electricidad y las computadoras en la
era de la informacion, la inteligencia artificial se ha convertido en un pilar

tecnoldgico en la era contemporanea y mas alla (Jiang et al., 2022).

1.2.2 Vision Artificial

El papel clave que desempefia la visibn por computadora en la rapida
transformacion digital de la industria agricola. También menciona que esta
tecnologia, especialmente el uso de enfoques de aprendizaje profundo permite
realizar una variedad de actividades agricolas de manera automatica y precisa.
La tecnologia de vision computarizada ha emergido como un recurso
fundamental en el sector agricola, abarcando diversas aplicaciones desde la
evaluacion de la calidad de semillas hasta la prediccion de cosechas. Esta
herramienta impulsa significativamente la productividad y eficiencia en la
agricultura. No obstante, es crucial enfatizar que para obtener resultados
Optimos, los modelos deben basarse en datos de alta calidad y ofrecer soluciones
inmediatas, aspectos clave para el éxito de la implementacién de sistemas de
vision por computadora en el ambito agricola,(Matt Russell, 2018; Moncayo &
Karla, 2021).

1.2.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes convolucionales Convolutional Neural Networks (CNN) son
capaces de procesar datos secuenciales, como la secuencialidad temporal de

las muestras de voz y la secuencialidad espacial de los pixeles de las
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imagenes. La informacion relevante se puede encontrar en diferentes
posiciones de los valores de cada muestra, lo que permite a las CNN detectar
caracteristicas significativas cambiadas de escala, como los ojos de los
animales que pueden estar en diferentes posiciones de la imagen. Las CNN
realizan la convolucion mediante el uso de un filtro o kernel, que se desplaza
por los valores de las muestras. El filtro es bidimensional en el caso de las
imagenes y se desplaza por las dos dimensiones de la imagen. Es importante
tener en cuenta que el disefio de las CNN se basa en la idea de que la
informacion relevante se encuentra en diferentes posiciones de los datos y que

las caracteristicas pueden variar en escala (Bobadilla, 2020).

De acuerdo con (F.-F. Li et al., 2021) Las redes neuronales convolucionales,
también conocidas como ConvNets, son un tipo especializado de arquitectura de
redes neuronales. Estas se han diseflado especificamente para analizar y
procesar informacion que presenta patrones secuenciales o estructurados, como
imagenes o sefiales de audio. Aunque tienen muchas similitudes con las redes
neuronales tradicionales, también presentan algunas diferencias clave en su

disefio y funcionamiento.

En lugar de estar formadas por neuronas simples, las ConvNets estan
compuestas por capas que transforman el volumen de la imagen en un volumen
de salida. Estas capas utilizan una funcion diferenciable para transformar un
volumen de entrada 3D en un volumen de salida 3D. Algunas de las capas mas
populares son CONV, FC, RELU y POOL, que pueden tener o no parametros y
hiperpardmetros adicionales. Es importante tener en cuenta que los trucos y
consejos desarrollados para las redes neuronales tradicionales también son
aplicables a las ConvNets, lo que permite mejorar su rendimiento y precision en

la tarea de clasificacion de imagenes (F.-F. Li et al., 2021).

Segun (Xin & Wang, 2019), los pasos para entrenar un modelo de red neuronal

convolucional son los siguientes:
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Entrada: El conjunto de entrenamiento es una coleccion de N imagenes, cada
una con una etiqueta de imagen que pertenece a una de las K etiquetas de

clasificacion.

Aprendizaje: El aprendizaje de un modelo se refiere al uso de un conjunto de
entrenamiento para aprender como es cada clase. Este proceso se conoce como

clasificador de entrenamiento o aprendizaje de un modelo.

Evaluacion: Un clasificador se emplea para prever las categorias de
imagenes desconocidas y para valorar la calidad de estos. Las categorias
previstas por el clasificador son cotejadas con las categorias verdaderas de la

imagen.
1.2.4 Componentes, arquitecturay técnicas de entrenamiento

(F.-F. Lietal., 2021) describe la arquitectura de una red neuronal convolucional
(ConvNet) simple como [INPUT - CONV - RELU - POOL - FC]. A continuacion,
se detallan los componentes de la arquitectura VGG16 que detallas (Keras, 2021)

en su pagina oficial:

e include_top: determina si se incluyen las 3 capas completamente

conectadas en la parte superior de la red.

e weights: opciones de inicializacién aleatoria, pre-entrenamiento en

ImageNet, o la ruta al archivo de pesos a cargar.

e input_tensor: tensor Keras opcional para utilizar como entrada de imagen

para el modelo.

e input_shape: tupla de forma opcional para especificar la forma de entrada

si include_top es False.

e pooling: modo de agrupacion opcional para la extraccion de caracteristicas

cuando include_top es False.
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classes: numero opcional de clases en las que clasificar las imagenes si

include_top es true.

classifier_activation: funcidbn de activacibn opcional para la capa

"superior” si include_top es true.
Transfer Learning

El aprendizaje por transferencia técnica que trata sobre tomar
caracteristicas aprendidas en un problema vy utilizarlas en un problema
nuevo y similar. Se suele realizarse para tareas en las que el conjunto de
datos es demasiado escaso para entrenar un modelo completo desde
cero.(keras, 2020)

La transferencia de aprendizaje ha demostrado ser efectiva en la
mejora del rendimiento de los modelos de reconocimiento de patrones en
imagenes. Segun los hallazgos de (Bazan Yaranga, 2018), el uso de redes
pre-entrenadas para la transferencia de aprendizaje puede mejorar
significativamente el rendimiento del modelo. Ademas, esta técnica puede
ser valiosa en otros problemas de reconocimiento de patrones en imagenes
ya que las redes pre-entrenadas pueden contener caracteristicas generales
Utiles para la tarea de interés y pueden reducir el tiempo y recursos

necesarios para entrenar un modelo desde cero.
Regularizacion

La regularizacion para evitar el sobreajuste. La regularizacion mas
comun utilizada en la CNN es la L2, que penaliza los pesos mas grandes

en la red.

(Kukacka et al., 2017), menciona que el objetivo de la regularizacion
es evitar el sobreajuste de los modelos de aprendizaje profundo, que ocurre

cuando el modelo es demasiado complejo y se ajusta demasiado a los
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datos de entrenamiento, lo que puede llevar a un rendimiento deficiente en

los datos de prueba o en nuevos datos.

Lo que consigue la regularizacion es penalizar las predicciones que

realiza nuestra red durante el entrenamiento para que no piense que el

training set es la verdad absoluta del estudio y, ademas, sepa generalizar

mejor con otros datasets futuros (KeepCoding, 2021).

Regularizacion L1yL2: (Shewchuk, 2020) menciona que son técnicas
utilizadas para prevenir el sobreajuste en los modelos . La
regularizacion L1 penaliza los coeficientes de regresion que no son
importantes y los reduce a cero, lo que lleva a un modelo mas simple y
una seleccion de caracteristicas mas rigurosa. Por otro lado, la
regularizacion L2 reduce los coeficientes de regresion sin eliminarlos
por completo, lo que puede ser Util para mantener la importancia de
ciertas caracteristicas. Ambas técnicas mejoran la generalizacion del
modelo al evitar que exista un overfifting a los datos que se usa entrenar

el modelo.

Métodos que afectan los términos de regularizacion

Las técnicas de regularizacion para redes neuronales profundas mencionadas
por (Yam, 2022) son:

Regularizacion de rango bajo: Reducir la complejidad de las redes
neuronales mediante descomposicién en valores singulares, para evitar el

sobreajuste.

Suavidad temporal: Penalizar cambios abruptos en las valoraciones de las
acciones a lo largo del tiempo, para promover valoraciones mas consistentes y
estables. Esto previene que la red oscile facilmente entre valoraciones dispares

de la misma accién en pasos de tiempo consecutivos.

Funciones de activacién RelLU:
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La funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) en todas sus capas
convolucionales, excepto en la capa final. (Grimstad & Andersson, 2019) sefialan
gue el ajuste de limites puede reducir considerablemente los tiempos de solucion,
y que las redes ReLU de pequefio tamafio son adecuadas como modelos

sustitutos en programas lineales de enteros mixtos.
e Max Pooling:

La técnica de reduccion de dimensionalidad conocida como Max Pooling 2D
es utilizada para reducir las caracteristicas a la mitad. Los pardmetros que se
pueden ajustar en esta capa incluyenlos tamafios de ventana de pooling
(pool_size), el stride (stride) y el tipo de relleno (padding), (keras, 2021).

e Ajuste de aprendizaje:

Las CNN ajustan la tasa de aprendizaje (Learning rate) durante el

entrenamiento para mejorar el rendimiento.

La tasa de aprendizaje es crucial en los sistemas de aprendizaje en linea. Un
ritmo de aprendizaje alto permite adaptarse rapidamente a los nuevos datos, pero
también puede hacer que se olviden los antiguos y se sea mas sensible al ruido.
Una tasa de aprendizaje baja puede evitar el ruido, pero también olvida
rapidamente los datos antiguos. Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede

hacer que el algoritmo diverja y no encuentre una buena solucién(Géron, 2017).

1.2.5 Aprendizaje supervisado y no supervisado

Segun (IBM, 2023), el aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado
son dos enfoques fundamentales en el campo de la inteligencia artificial y el

aprendizaje automatico.

e Aprendizaje Supervisado:
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El modelo es entrenado con un dataset etiquetado, donde cada
ejemplo tiene una etiqueta o resultado conocido. El objetivo es aprender

una funcidn que mapee las entradas a las salidas correctas.

Ejemplos comunes de algoritmos de aprendizaje supervisado
incluyen regresion lineal, maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes

neuronales.
e Aprendizaje No Supervisado:

En este caso, el modelo se entrega con datos no etiquetados, sin
informacion sobre las salidas correctas. El fin es encontrar patrones o

agrupaciones en los datos.

Ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisado incluyen
clustering (agrupamiento), reduccion de dimensionalidad y analisis de
componentes principales (PCA).

1.2.6 Herramientas y bibliotecas para trabajar con redes neuronales

convolucionales

e Tensorflow

Segun (Google Cloud, 2022), TensorFlow es una biblioteca de codigo
abierto de extremo a extremo para el aprendizaje automéatico. Por otro lado
(edX, 2022) menciona que Tensorflow fue creada por Google Brain y que
en principio fue concebida para su uso interno en Google, pero luego fue
publicada bajo la licencia de cddigo abierto Apache 2.0. La biblioteca usa
redes neuronales para el aprendizaje profundo y puede ser utilizada para
una variedad de aplicaciones, por ejemplo, la busqueda de algoritmos, el

analisis, procesamiento y clasificacion de imagenes, y muchas otras.
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TensorFlow facilita la creacién de modelos de aprendizaje automatico
para computadoras de escritorio, dispositivos moviles, la web y la nube, sin

importar si se es principiante o experto (TensorFlow, 2023).

PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo de codigo abierto
desarrollada por Facebook's Al Research, que se basa en el lenguaje
Python (PyTorch, 2021). Este marco de trabajo de software proporciona a
los desarrolladores una amplia gama de herramientas y funciones
destinadas a facilitar la creacion y el entrenamiento de modelos de
deteccion de objetos (PyTorch, 2021). Utilizando PyTorch, los
investigadores y los desarrolladores pueden implementar de manera
eficiente redes neuronales convolucionales (CNNs, por sus siglas en
inglés), que son ampliamente utilizadas en la deteccion precisa de objetos
en imagenes y videos (PyTorch, 2021). Ademas, este framework ofrece
caracteristicas que permiten el procesamiento de datos, la manipulacion de
imagenes, el calculo de alto rendimiento utilizando GPU vy la visualizacién
de resultados, lo que contribuye a la construcciéon efectiva de sistemas de
deteccion de objetos (PyTorch, 2021).

e Keras

Keras como una API de aprendizaje profundo de alto nivel ha ganado
popularidad debido a su sintaxis simple y facilidad de uso para construir
modelos de aprendizaje profundo. Normalmente, Keras se utiliza en
combinacién con una biblioteca de bajo nivel como TensorFlow. Para usar
Keras, primero es necesario instalar TensorFlow, y al importar Keras, se

mostrara el backend que se utilizo para instalar la biblioteca (IBM, 2023b).

Keras es una API de alto nivel de TensorFlow para construir y entrenar
modelos de aprendizaje profundo (TensorFlow, 2022). La rapidez para
obtener resultados es fundamental en la investigacién y (Torres, 2020)
Keras proporciona una API facil de usar (Allaire & Chollet, 2021) que

permite desarrollar prototipos de modelos de manera agil. Ademas, su
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versatilidad permite ejecutar el cédigo tanto en la CPU o en la vram sin
restricciones. Una de las caracteristicas principales de Keras es su soporte
integrado para redes convolucionales y recurrentes, lo que la hace ideal
para aplicaciones de visibn por computador y procesamiento de
secuencias. Asimismo, Keras admite arquitecturas de red arbitrarias, como
modelos multientrada o multisalida, capas compartidas, modelos

compartidos, entre otras opciones (Allaire & Chollet, 2021).

Para (Unipython, 2021), la creacion de modelos de aprendizaje

profundo en Keras se puede resumir de la siguiente manera:

(1) Definir el modelo: se debe crear un modelo secuencial y agregar
las capas necesarias que conformen la arquitectura deseada de la

red neuronal.

(2) Compilar el modelo: después de definir la arquitectura del modelo,
se debe compilar para especificar la funcién de pérdida y los
optimizadores adecuados. Para ello, se llama a la funcidon compile()

en el modelo.

(3) Entrenar el modelo: una vez que se ha compilado el modelo, se
puede ajustar mediante el entrenamiento con una muestra de datos.

Esto se logra llamando a la funcién fit() en el modelo.

(4) Generar predicciones: por ultimo, una vez entrenado el modelo, se
lo utiliza para realizar predicciones en datos no vistos con
anterioridad. Esto se logra llamando a la funcién evaluate() o
predict() en el modelo.

1.2.7 Red Neuronal Convolucional VGG

El modelo VGG son las siglas del Visual Geometry Group de Oxford (Matt
Russell, 2018). Es una topologia de redes neuronales convolucionales que es

usado en la clasificacion de imagenes. Fue presentada en 2014 por Simonyan y
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Zisserman y se caracteriza por tener una profundidad muy elevada en
comparacién con otras arquitecturas similares en su época. La red VGG se
destaco por su simplicidad y eficacia, ya que se utilizaron filtros de 3x3 y capas
de pooling de 2x2 que posee stride 2 para disminuir el tamafio de los mapas de
caracteristicas. VGG se considera una de las redes mas influyentes y ha servido
como base para muchas otras arquitecturas, (VISO Al, 2021).

De acuerdo con (Bosch Rue et al.,, 2019), una de las caracteristicas mas
notables de esta red neuronal es que, en lugar de tener muchos hiperparametros,
sus autores utilizaron una red muy simple compuesta Unicamente por capas
convolucionales con filtros de 3x3 y stride s = 1, y capas de pooling con funcion
de agrupamiento max-pooling de 2x2 y stride s = 2. A pesar de su complejidad,
VGG es atractiva debido a su simplicidad. VGG es bastante uniforme, con capas
convolucionales procedidas por capas de pooling que comprimen la dimension
de los volumenes. En total, la red VGG tiene 138 millones de pardmetros.

En cada capa convolucional de la arquitectura, el niumero de filtros utilizados
se duplica con respecto a la capa anterior. Los valores comienzan en 64 y
aumentan a 128, 256 y finalmente 512. Esto construye un principio sencillo en la
forma de la topologia de la red. Una de las desventajas puntuales de la red VGG
es el extenso numero de paradmetros que posee y se debe buscar alguna manera
de ajustar durante el entrenamiento. En la literatura, hay referencias a las redes
VGG-16 y VGG-19. VGG-19 es una versidn aun mas profunda que VGG-16, pero
la precisién obtenida por ambas es muy similar y generalmente se utiliza la red
VGG-16 (Bosch Rue et al., 2019).

Conocer los detalles sobre la arquitectura VGG en Deep Learning es de suma
importancia, puesto que esta es una de las arquitecturas mas utilizadas para el
manejo de los macrodatos en el aprendizaje profundo de redes neuronales

convolucionales (Villalba, 2020).

1.2.8 Caracteristicas de la arquitectura VGG
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Descenso de gradiente estocastico (SGD): El algoritmo de descenso
de gradiente estocastico (SGD) se utiliza para encontrar los valores de
los pardmetros que minimizan una funcion de costo en aprendizaje
automatico y redes neuronales(Bushaev, 2017). Durante el
entrenamiento, los modelos aprenden de los datos proporcionados y la
funcién de costo, que mide la precision del modelo en cada iteracion,
es esencial para el proceso de optimizacion. El descenso de gradiente
utiliza esta funcién de costo para ajustar los pardmetros del modelo de

manera iterativa, mejorando su precision con el tiempo, (IMB, 2024).

Momentum: El SGD a menudo sufre de fluctuaciones en la direccion
de la gradiente, lo que ralentiza su convergencia. Para mejorar el
rendimiento del SGD, se puede introducir un término de "momentum”
en la actualizacion de los parametros. Este término tiene en cuenta la
direccion y magnitud de la actualizacién anterior, permitiendo suavizar
las fluctuaciones y acelerar la convergencia del algoritmo(Bushaev,
2017).

Aplicaciones y resultados: La arquitectura VGG ha sido utilizada con
éxito en una gran variedad de aplicaciones de aprendizaje automético,

gue abarca la clasificacion de imagenes.

a) El estudio de (Khan et al., 2020) se enfoca en un método para
detectar y clasificar enfermedades de las hojas del pepino, que
consta de cinco etapas: mejora de la imagen, segmentacion de
las manchas infectadas, extraccion y seleccion de
caracteristicas, y clasificacién. Se utiliza VGG y se seleccionan
caracteristicas destacadas. El método logré una precision de
clasificacion del 98,08% en 10,52 segundos.

b) EIl cancer de piel es una enfermedad peligrosa y se puede curar
si se detecta a tiempo. Para detectar lesiones cutaneas de

manera automatica, se ha utilizado la visualizacién con cribado
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clinico por andlisis dermatoscopico. En este proceso se han
utilizado diferentes métodos, como un clasificador de aprendizaje
profundo con la red neuronal convolucional VGG-16. Para
aumentar los datos, se afadieron pesos y se redimensiond la
imagen. Este clasificador ha demostrado ser efectivo en la
deteccion temprana de melanomas benignos y malignos
(Manasa & Murthy, 2021).

c) El diagndstico temprano de tumores cerebrales segun (Majib et
al., 2021) es crucial para la supervivencia de los pacientes, pero
la segmentacioén y el diagnéstico de las areas tumorales a partir
de imagenes de resonancia magnética es un proceso tedioso que
depende de la pericia del especialista. Por ello, se han
desarrollado tecnologias asistidas por ordenador para mejorar la
precision del diagndstico. Se analizaron diferentes modelos de
aprendizaje de transferencia y se propuso un clasificador apilado
llamado VGG-SCNet, basado en la red neuronal VGG-16, que
obtuvo altas puntuaciones de precision, recuperacion y f1 en la

clasificacion de tumores cerebrales sin intervencién humana.

e Comparacion con otras arquitecturas:

a) Para (Moscosio, 2020) AlexNet, VGG y NiN son tres arquitecturas
de redes neuronales profundas. La principal diferencia entre ellas
radica en la estructura de sus capas convolucionales. AlexNet
utiliza capas convolucionales con tamafios de kernel grandes y
saltos de tamafo 4, mientras que VGG utliza capas
convolucionales con tamafos de kernel pequefos y saltos de
tamafio 1. Por otro lado, NIN utiliza capas convolucionales con
tamanos de kernel 1x1y 3x3, en lugar de utilizar capas totalmente

conectadas. En términos generales, AlexNet y VGG se enfocan
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en aumentar la profundidad de la red, mientras que NiN se enfoca
en reducir la cantidad de parametros y aumentar la eficiencia

computacional.

b) VGG-19, PlainNet y ResNet de 34 capas son arquitecturas
utilizadas en tareas de vision por computadora. La principal
diferencia entre ellas se encuentra en la cantidad de capas y la
forma en que estas capas se organizan. VGG-19 y PlainNet se
enfocan en la profundidad de la red, mientras que ResNet se
enfoca en evitar la degradacion del rendimiento a medida que se
profundiza en la red mediante el uso de conexiones residuales
(Moscosio, 2020).

1.3 Normas y Metodologias de Desarrollo

1.3.1 Proceso Interindustrial para mineria de Datos (CRISP-DM)

Con el avance tecnoldgico, las organizaciones han podido almacenar grandes
cantidades de datos. Sin embargo, surge el problema de como analizar estos
conjuntos informacion para extraer informacion relevante para una adecuada
toma de decisiones en situaciones reales. Para abordar este desafio, existen
diferentes metodologias que ayudan a analizar los datos y extraer conocimiento,
una de ellas es CRISP-DM (acrénimo de Cross Industry Standard Process for
Data Mining) (Espinosa Zuiiiga, 2020).

CRISP-DM es un marco de trabajo bien establecido para guiar los trabajos de
mineria de datos, este método constituye seis fases: comprension; del negocio,
de los datos; elaboracién de los datos; modelado; evaluacion y despliegue del
modelo. La metodologia CRISDM es ampliamente utilizada en el campo de la
mineria de datos para asegurar la eficacia y la eficiencia en el proceso de analisis
de datos (IBM, 2021).
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1.3.2 Fases de CRISP-DM

CRISP-DM es uno de los ciclos de vida mas populares que se utilizan para el

analisis predictivo(Oktavius et al., 2022).

Para (Amazon Web Services, 2023; Caio, 2022; HOTZ, 2023; Jiménez &

Merino, 2023) las fases que conforma CRISP-DM son:

1) Entendimiento del negocio: Esta fase implica establecer claramente la
meta del proyecto y determinar los requerimientos empresariales. Su
propésito es lograr que todos los participantes del proyecto estén en

sintonia y comprendan la direccién y las expectativas del mismo.

o Determinar los objetivos empresariales: Comprender claramente
los objetivos empresariales y lo que el cliente quiere conseguir
desde una perspectiva empresarial, y definir los criterios de éxito en

consecuencia.

o Evaluar la situacion: En esta etapa se evalian los medios
existentes, se determinan las exigencias del proyecto, se anticipan
posibles obstaculos y sus soluciones, y se realiza una valoracion

econdémica que sopesa las ventajas frente a los gastos previstos.

o Determinar los objetivos de la mineria de datos: Se establecen
los criterios de éxito tanto desde el enfoque técnico de la mineria de
datos como desde la perspectiva de las metas comerciales. Esto
asegura una evaluacion integral del proyecto, considerando tanto

los aspectos técnicos como los objetivos del negocio.

o Elaborar el plan del proyecto: Seleccionar tecnologias y
herramientas y crear un plan detallado para cada fase del proyecto

para garantizar el éxito de este.
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2) Entendimiento de los datos: Se realiza una recoleccion de datos, se
identifican las fuentes de datos y se establecen los formatos de los datos

para evitar la pérdida de informacion relevante.

o Reulna los datos iniciales: Recopile la informacién requerida y, si
es preciso, importela a las plataformas de analisis que utilizara. Este
paso implica la adquisicion de los datos relevantes y su preparacion

para el proceso analitico subsiguiente.

o Describalos datos: Realice una inspeccion inicial de la informacion
obtenida. Registre las caracteristicas béasicas observadas,
incluyendo el formato de los datos, la cantidad de entradas y la
identificacion de los diferentes campos o variables presentes en el

conjunto de datos.

o Explorar los datos: Analizar detalladamente la informacion.
Generar preguntas sobre los datos, crear representaciones visuales
y descubra las conexiones existentes entre las distintas variables.
Este proceso implica una exploracion mas profunda para

comprender mejor la estructura y el contenido de los datos.

o Validar la calidad de los datos: ¢hasta qué punto estan limpios o

sucios?

3) Preparacion de los datos: Los datos son organizados y preparados para
ser analizados, se eliminan valores nulos, se fusionan datos y se

seleccionan variables para el modelado.

o Seleccion de datos: elegir los conjuntos de datos a utilizar y

documentar las razones de inclusidon/exclusion.

o Limpieza de datos: corregir, imputar o eliminar valores erroneos

para evitar errores.
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o Construcciéon de datos: derivar nuevos atributos Utiles, como

calcular el indice de masa corporal a partir de altura y peso.

o Integracion de datos: combinar datos de multiples fuentes para

crear nuevos conjuntos de datos.

o Formato de datos: Ajuste la estructura de los datos segun se
requiera. Por ejemplo, transforme valores de texto que contienen
informacion numeérica en formatos numeéricos reales, permitiendo
asi la realizacién de célculos matematicos. Este proceso asegura
que los datos estén en el formato adecuado para su analisis
posterior.

4) Modelado: Se elige el modelo adecuado para el negocio y se definen las

variables que se utilizaran en el proceso de construccion del modelo.

o Seleccionar técnicas de modelado: Es necesario determinar qué
algoritmos utilizar para el modelado de los datos, por ejemplo,

regresion o redes neuronales.

o Generar un disefio de prueba: Segun la estrategia de modelado
elegida, puede ser necesario separar los datos en tres
subconjuntos: uno para entrenar el modelo, otro para probarlo y un
tercero para validar su rendimiento. Esta division permite una
evaluacién mas robusta del modelo.

o Construir el modelo: Aunque suena glamoroso, construir el
modelo puede ser tan simple como ejecutar algunas lineas de

codigo como "reg = LinearRegression (). Fit (X, y)".

o Evaluar el modelo: Es importante evaluar adecuadamente el
modelo para determinar si cumple con los objetivos empresariales

y los criterios de éxito.
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5) Evaluacién: El modelo se prueba y se evalla si el resultado corresponde a
la expectativa del proyecto. Se hacen cambios necesarios como correccion

de datos o tratamiento de atributos.

o Evaluar resultados: Se revisa si los modelos cumplen los criterios

de éxito del negocio y se decide cuél(es) se aprueban para su uso.

o Revisar el proceso: Se revisa el trabajo realizado para asegurarse
de que se hayan realizado todas las etapas correctamente y no se

haya pasado por alto nada. Si es necesario, se corrigen errores.

o Determinar los siguientes pasos: En funcion de los resultados
obtenidos, se decide si se procede a la implementacion, se iteran

mas los modelos o se inician nuevos proyectos.

6) Implementacion (deployment): El modelo desarrollado se implementa en
un entorno operativo, generalmente alojandolo en plataformas de nube o
en los servidores internos de la organizacion. Esto permite que el modelo
esté disponible para su uso y acceso en situaciones reales del negocio.

o La fase de implementacion puede variar en complejidad
dependiendo de los requisitos del proyecto, y puede ser desde la
generacion de un simple reporte hasta la implementacion de un

proceso de mineria de datos repetible en toda la empresa

(Amazon Web Services, 2023; Caio, 2022; HOTZ, 2023; Jiménez &
Merino, 2023)

A manera de resumen se puede ver los pasos de CRISP-DM en la Error!

Reference source not found..

Figura 4

Fases de CRISP-DM.
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1.3.3 Metodologia de desarrollo Kanban

Kanban como mencionada (Atlassian, 2023) puede ser una metodologia eficaz
de gestion del trabajo para un proyecto individual o pequefio. Kanban hace
hincapié en el desarrollo continuo e intenta equilibrar el trabajo necesario con la
disponibilidad de cada miembro del equipo. Este sistema se basa en tableros
Kanban para la gestion visual de proyectos. Cada columna del tablero simboliza

una fase del trabajo, como "Trabajo pendiente"”, "En curso" y "Finalizado".

Las tareas se desplazan de una columna a la siguiente hasta que estan
terminadas. Kanban funciona bien en equipos de todos los tamafios, sobre todo
en equipos remotos. Los tableros Kanban permiten a los miembros del equipo
visualizar el trabajo y mantenerse al dia independientemente de dénde trabajen.
Kanban, en general, se centra en las tareas mas importantes del proyecto
manteniendo un marco claro (ASANA, 2022).

Existen 4 principios que se debe seguir para implementar Kanban, segun
(Simon Buehring, 2021):

a) Empieza con lo que haces ahora; b) Comprométete a buscar e implementar
cambios progresivos y evolutivos; c) Respeta los procesos, los roles y las

responsabilidades actuales; d) Impulsa el liderazgo en todos los niveles.
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Por otro lado, Kanban sigue 6 buenas practicas que segun el equipo de
(Teamhood, 2022) son:

a) Visualizar el trabajo; b Limitar el trabajo en curso; c) Gestionar el flujo de
trabajo; d) Implementar politicas de procesos explicitas; €) Implementar ciclos de

comentarios; f) Mejorar colaborando y evolucionar experimentando.

1.3.4 Aplicacion Web

El enfoque propuesto consiste en la deteccion temprana de malezas mediante
el uso de imagenes capturadas por drones y un sistema de prediccién basado en
un modelo de Deep Learning. Este sistema se implementara en una aplicacion
web que alojard un modelo pre-entrenado de la arquitectura SSD-VGG, disefiado
para analizar las imagenes proporcionadas por el dron. De esta forma, se podra
calcular con eficiencia y precision la densidad de malezas presentes en la

plantacion.

Se implementard el proceso mediante la ejecucién secuencial de las siguientes

etapas.

1.- Se creara un conjunto de imagenes capturadas por drones, las cuales seran

utilizadas para el entrenamiento del modelo.

2.- Estas imagenes seran adecuadamente etiquetadas para facilitar el

aprendizaje del modelo.

3.- Una vez completado el entrenamiento del modelo SSD-VGG y asegurada

Su precision, se desarrollara una aplicacion web.

4.- Esta aplicacion se desplegara utilizando Gradio, una biblioteca de Python
gue permite crear interfaces de usuario intuitivas para modelos de aprendizaje
automatico. El despliegue se llevara a cabo en Google Colab, un entorno de
notebooks de codigo abierto basado en la nube que facilita el desarrollo y la
ejecucion de modelos de aprendizaje profundo, (Gradio, 2024).
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5.- Posteriormente, se ingresardn nuevas imagenes al aplicativo para ser
procesadas por el modelo entrenado, con el fin de identificar la cantidad de

malezas presentes.

6.- Finalmente, se calculara la densidad de malezas en la plantacion utilizando
la informacién proporcionada por el analisis de las imagenes, y se determinard la
eficiencia y beneficios de este enfoque en comparacién con los métodos

tradicionales.

Entonces, se establece un proceso estructurado para el analisis de las
imagenes obtenidas por drones y la identificacion de malezas en la plantacion,
utilizando un modelo de Deep Learning basado en la arquitectura VGG.

Figura 5

Despliegue del modelo en Gradio.

1.3.5 Norma ISO 25010

Al finalizar este trabajo se verificara el funcionamiento del modelo de Deep
Learning en una péagina web usando la norma ISO/IEC 25010, para medir los

criterios de satisfaccion del usuario.
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Esta norma establece una metodologia para evaluar la calidad del software y

de los sistemas de informaciéon mediante la evaluacion de su calidad interna,

externa y operativa. En particular, se centra en la calidad de los requisitos del

software y de los sistemas de informacion, y ofrece criterios para evaluarlos. La

norma también explica como utilizar los criterios de calidad para analizar las

necesidades de software y sistemas de informacién, asi como la forma de llevar

a cabo la evaluacion de la calidad asociada. En conclusién, la norma ISO/IEC

25010 es una herramienta valiosa para garantizar que los requisitos de software

y sistemas de informacion sean de alta calidad y satisfagan las necesidades y

expectativas de los usuarios finales (ISO, 2014).

1.4 Articulos Relacionados

a)

b)

El articulo de (Sahoo et al., 2024) menciona que desarrollaron MOD-CVS,
un modelo de deteccion de objetos en movimiento para escenas de video
complejas. Utilizaron una arquitectura codificador-decodificador basada en
VGG-19 modificado, con un marco de agrupaciéon de caracteristicas (FPF)
y transferencia de aprendizaje. El modelo se prob6 en conjuntos de datos
desafiantes como CDNet 2014, Wallflower y Star dataset, comparandose
con 36 técnicas del estado del arte. MOD-CVS logro resultados superiores,
con una precision promedio de 0.8550, recall de 0.8021, F-measure de
0.8269 y un porcentaje de clasificacion erronea de 0.8788 en CDNet 2014.
El modelo también demostré un rendimiento superior en configuraciones no
vistas y una velocidad de procesamiento de 21 cuadros por segundo,

superando a otros métodos en precision y eficiencia computacional.

(Saleh et al., 2024) proponen un enfoque semi-supervisado para la
deteccion de malezas en cultivos. Utilizaron una arquitectura U-Net con un
codificador EfficientNetBO pre-entrenado en ImageNet. El método se basa
en un aprendizaje activo iterativo, donde un conjunto inicial de 100

imagenes etiquetadas se amplia gradualmente con 50 imagenes
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d)

adicionales en cada iteracion. Emplearon técnicas de aumento de datos y
un umbral de confianza para seleccionar nuevas imagenes para etiquetar.
El conjunto de datos consistié en 5000 imagenes de cultivos de zanahoria,
con una division de 60% para entrenamiento, 20% tanto para validacion y
pruebas. Los resultados mostraron que con solo 300 imagenes etiquetadas
(6% del conjunto total), el modelo alcanz6 un loU de 0.8516 y un F1-score
de 0.9197, comparable al rendimiento del modelo entrenado con el conjunto
completo de datos etiquetados. Este enfoque demostré ser eficiente en
términos de tiempo y recursos de etiguetado, manteniendo un alto

rendimiento en la detecciéon de malezas.

(Seiche et al., 2024) desarrollaron un sistema de camara multiespectral de
bajo costo (LCS) para la deteccion de malezas, comparandolo con el
sistema de alta gama MicaSense Altum. Utilizaron UAVs para capturar
imagenes en campos de maiz, empleando un total de 75 imagenes por
sensor, que se procesaron y anotaron para entrenar un modelo de
segmentacion semantica U-Net. El procesamiento incluyo la normalizaciéon
de imagenes y la creacion de mascaras de vegetacion usando el NDVI.
Entrenaron el U-Net con una arquitectura ResNet-50 y lo evaluaron
mediante indices Jaccard, precision, recall y Fl-score. Los resultados
mostraron una precision general alta: 93.3% para el LCS y 96.8% para el
sistema Altum, con una F1-score para deteccién de malezas de 76% Yy 82%,
respectivamente. Aunque el LCS presentd algunas dificultades con
malezas pequefas y superposiciones, demostré ser una opcion viable y

econdmica para la deteccion de malezas en agricultura de precision.

(J. Li et al.,, 2024 ) desarrollaron el modelo YOLOv7-FWeed para la
deteccion de malezas en campos de soya, mejorando la version YOLOv7
original. Utilizaron UAVs para capturar imagenes de alta resolucion en
diferentes etapas de crecimiento de la soya y prepararon un conjunto de
datos anotado de 500 imagenes, que aumentaron a 3000 mediante técnicas

de mejora de imagen. Entrenaron el modelo en este conjunto de datos
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f)

mejorado y evaluaron su rendimiento utilizando métricas como precision,
recall, F1 y mAP. Los resultados mostraron que YOLOv7-FWeed supero a
YOLOvV7 y YOLOv7-enhanced en todas las métricas, con una precision de
0.9496, un recall de 0.9125, un F1 de 0.9307 y un mAP de 0.9662. Ademas,
evaluaron la eficacia de la reduccion de herbicidas y encontraron que una
reduccién del 10% combinada con pulverizacion electrostatica controlaba
eficazmente el crecimiento de malezas sin afectar el crecimiento de la soya,
lo que se reflejé en un aumento constante del area foliar y el peso seco de

la planta.

(Garcia-Navarrete et al., 2024) realizaron una revision sistematica sobre el
uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion e
identificacion de malezas en cultivos. Analizaron 61 articulos publicados
entre 2019 y 2023, siguiendo las directrices PRISMA. El estudio se enfocd
en identificar las arquitecturas CNN y tecnologias utilizadas. Para ello,
emplearon las bases de datos Web of Science y Scopus. Los resultados
mostraron que las cadmaras digitales fueron la tecnologia mas utilizada
(49.2%), seguidas por camaras en drones (29.5%) y smartphones (11.5%).
En cuanto a las arquitecturas CNN, la familia YOLO fue la mas adoptada,
seguida por VGG, ResNet, Faster R-CNN, AlexNet y MobileNet. Los
autores encontraron que en los ultimos dos afios hubo un crecimiento
masivo en el nimero de articulos publicados sobre deteccion de malezas,
atribuido al desarrollo de arquitecturas CNN mas eficientes, mayor
capacidad de procesamiento y reduccién en el precio de camaras y
unidades de procesamiento grafico. El estudio concluye que esta revision
proporciona una actualizacion sobre CNNs que servira como punto de
partida para investigadores que deseen implementar técnicas de deteccion

e identificacién de malezas.

En el estudio de (Dang et al., 2023) analiza el desarrollo de sistemas de
vision artificial para el control automatizado de malas hierbas, debido a la

evolucion de malas hierbas resistentes y la preocupacion por la salud y el
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medio ambiente. Los autores presentan un nuevo conjunto de datos
(CottoWeedDet12) de 12 tipos de malas hierbas especificas para la
produccion de algoddn en el sur de Estados Unidos, junto con una lista de
25 detectores de objetos YOLO de ultima generacion para la deteccion.
Todos los modelos YOLO, especialmente YOLOvV5n y YOLOv5s, han
mostrado un gran potencial para la deteccion de malas hierbas en tiempo
real, y el aumento de datos podria aumentar la precision de la deteccion de

malas hierbas.

1.5 Preguntas de Investigacion
En la Tabla 3 se puede observar que algunas preguntas de investigacion.

Tabla 3

Preguntas de investigacion

Pregunta Articulo Respuesta

_ . Se puede afinar con:
(Espejo-Garcia et

QR1. ;Cbémo afinar Aumento de datos;

al., 2020; _
un modelo de DL Cambio de
_ Mahmudul
para mejorar el contraste;Desenfoque;
o Hasan et al., . _
rendimiento? Rotacion Gaussian.;
2022)

Noise; Fine-tuning

OR2. 2 QUé Arquitecturas:
. ¢Que

arquitectura de
CNN se usan para
la deteccion
automatica de

malas hierbas?

(Mahmudul Hasan
et al., 2022,
Moazzam et al.,
2021)

Region Proposal
Network, Fully
Convolutional Network,
Graph Convolutional
network, hybrid

network;
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VGG-Beet; Mask R-
CNN, ResNet-101

QR3. ¢ Cbémo crear
y anotar un
conjunto de datos

propio?

(Mahmudul Hasan
et al., 2022)

Crear: Eliminacion del
fondo, el cambio de
tamafo de la imagen,
la segmentacion de
componentes verdes,
la eliminacion del
desenfoque de
movimiento, la
eliminacién de ruido,
la mejora de la
imagen, la extraccion
de indices de
vegetacion de colory
el cambio de modelo

de color.

Anotacién: En cuanto
al etiquetado de
datos, se pueden
utilizar diferentes
técnicas, como
anotaciones de
cuadros delimitadores,
anotaciones de
pixeles y anotaciones
de nivel de imagen.

También es posible
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utilizar técnicas semi-
supervisadas o
semiautomaticas para
reducir los costos de
anotacion de datos y
generar grandes
conjuntos de datos

etiquetados.

QR4. (Qué
hardware
especifico o
servicios en la
nube resulta
adecuado para
entrenar modelos
de DL?

(Espejo- etal.,
2020; Subeesh
et al., 2022)

Hardware:

Ubuntu 18.04,
CPU de 16
nucleos (Ryzen
Threadripper
1950x), 64 GB
de ram DDR4 y
una GPU
GeForce RTX
2080Ti con 11
GB de memoria
DDR5

integrada,Cuda
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QR5. ¢(Qué
métricas y graficas
se usan para
validar el
rendimiento de los

modelos de DL?

(Espejo-Garcia et
al., 2020; J. Li et
al., 2024)

Métricas:

a) F1score, Esta
métrica se utiliza
como métrica de
evaluacion para

la clasificacion;

b) recall eslaesla
proporcion de
categorias
correctas con
respecto al
conjunto de

datos original

c) AP(Average
precision) (es la
precision media

de las
categorias

individuales

d) mAP(mean AP)
es la media del
AP de todas las

categorias.
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QRY7. ¢Cudl es la
altura y velocidad
adecuada del dron
para capturar
imagenes y
regiones de
interés (ROIs) de
alta resolucion
(px/cm)?

(Hasan et al.,
2021; Moazzam
et al., 2021)

Alltura:

(2,2.510, 15y 20) m

QR8. ¢En qué
bandas del
espectro
electromagnético
(visible, infrarrojo,
ultravioleta) estan

trabajando?

(Mahmudul Hasan
et al., 2022;
Moazzam et al.,

2021)

Espectro de Banda:
Analizaron las bandas
espectrales visibles y
cercanas al infrarrojo
para la clasificacion
de malezas, mientras
gue Farooq et al.
(2018b) utilizaron
imagenes
hiperespectrales en el
rango visible e
infrarrojo cercano para
la clasificacion de

malezas.
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B+ CIR+ G+ NDVI +

NIR + R + RE
QR9. ¢ Qué espacio
de color y formato (Hasan et al.,
. RGB
de imagenes 2021)

resulta adecuado?

QR10. ¢ Qué
cultivos y tipos de
malezas se estan

detectando y
donde?

(Espejo-Garcia et
al., 2020;
Moazzam et al.,
2021; Subeesh
et al., 2022)

Cultivos: maiz,
remolacha azucarera;

tomate y el algodon;

Maleza: belladona
negray la hoja de

terciopelo, Grecia

Cultivo: pimiento,
India
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Capitulo 2

Desarrollo del proyecto

El objetivo principal del proyecto es desarrollar la deteccion automatica de
malezas en cultivos de papa a través de imagenes tomadas por un dron. Para
crear un modelo de deteccion preciso, se utilizara la arquitectura de la red
neuronal convolucional VGG. La metodologia CRISDM se utilizard como guia
para el proyecto, que incluird las etapas de comprension, recoleccion,
preparacién, modelado, implementacién y evaluacién de datos. La metodologia
Kanban se utilizara para supervisar el progreso del proyecto y garantizar una
gestion eficiente y transparente del flujo de trabajo. El etiquetado de imagenes se
realizara utilizando Roboflow, una plataforma que se especializa en la anotacién
y preparacion de datos para el entrenamiento del modelo. Finalmente, el modelo
gue se ha creado se desplegara en Gradio, una herramienta que facilita la
creacion de interfaces de usuario para modelos de aprendizaje automatico, lo

gue facilita su acceso y uso.
2.1 Metodologias y herramientas

2.1.1 Metodologia CRISP-DM

Segun (Krishnaswamy et al., 2023) Dentro del campo de la mineria de datos,
el enfoque CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ha

ganado reconocimiento como un estandar influyente en el mercado.

(Amazon Web Services, 2023) describe que la metodologia CRISP-DM establece un

proyecto de mineria de datos como una secuencia de fases:
1. Comprension del negocio.

Es la etapa inicial y fundamental que implica entender el ambito agricola, los
retos relacionados con la deteccién de malezas, las demandas de los

agricultores y el potencial de la tecnologia para abordar esta problematica.
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Compresion de los datos.

En esta fase se define con que datos se va a trabajar, en este caso imagenes de
cultivo de papas con presencia de maleza que serian los objetos para detectar
con el modelo cnn, y también la altura desde donde el dron va a capturar las

imagenes.
Preparacion de los datos.

En esta parte es donde ya se cuenta con el conjunto de datos completo para el
respectivo preprocesamiento, donde se realizara recortes, eliminacién de ruidos,
cambio de color RGB a escala de grises entre otros pasos importantes para

mejorar el conjunto de datos.
Modelado.

Implica el desarrollo y la implementacion de algoritmos del modelo de deteccion
de objetos usando la arquitectura base VGG, también se refiere a las técnicas
de aprendizaje profundo para entrenar modelos capaces de identificar y

clasificar eficientemente las malezas en las imagenes.
Evaluacion.

En esa fase se realiz6 algunas evaluaciones como evaluacién de métricas
cuantitativas especificamente para la deteccion de objetos como mAP(mean
average presition), IOU(Intersection over unién), también lo que fue los analisis

de errores y comparacion con otros modelos
Despliegue.

Para el despliegue del modelo en un entorno de produccion, se buscé algunas
alternativas de alojamiento como: AWS, Azure, Google Cloud y Gradio. En

donde se puede probar el funcionamiento del modelo.
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Ver la Figura 6, para observar de manera grafica el proceso que se emple6 en esta

investigacion.

Figura 6

Proceso CRISDM del proyecto.

Deteccion Automatica de malezas en
cultivo de papa usando la CNN VGG

Identificacion Etiquetado y Disefio del
cultivo de imagenes Procesamiento Modelo Usando
g con ol Dron la CNN VGG

L

T e amn 2
m ='°°"

2.1.2 Metodologia Kanban

En este proyecto, también se emple6 la metodologia Kanban, la cual fue utilizada
para gestionar y supervisar el proceso de desarrollo de manera efectiva. Kanban es una
metodologia que permite visualizar y controlar el flujo de trabajo, lo que facilita la
identificacion de tareas pendientes, la asignacion de recursos y la mejora continua del
proceso(Atlassian, 2023). Para implementar Kanban, se utilizé la herramienta Planner de
Microsoft (Microsoft, 2023), que permitio monitorear el progreso del proyecto, identificar
areas de mejora y asegurar que las tareas se completaran de manera oportuna, al mismo

tiempo que se refinian y pulian los detalles del proyecto, ver Figura 7.

Figura 7

Tablero Kanban para gestion de proyectos.
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2,1.3 Caracteristicas del Dron del Dron

Para el paso 2 de CRIS-DM es decir para la recopilacion de imagenes se utilizé
un dron DJI Mavic 2 Pro. A continuacion, se presenta las especificaciones en la Tabla 4
mas relevantes del dron que se puede apreciar en la Figura 8, usado en esta

investigacion.

Tabla 4

Especificaciones del Dron.

Componente Informacién

Sensor 1” CMOS

Pixeles efectivos: 20 millones

Lente FOV: alrededor de 77 °
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Tamafo de imagen fija

5472x3648

Resolucion de video

4K: 3840%x2160 24/25/30p

2.7K: 2688x1512
24/25/30/48/50/60p

FHD: 1920x1080
24/25/30/48/50/60/120p

Tasa de bits de video maxima

100Mbps

Sistema de archivos compatible

FAT32 (< 32 GB)

exFAT (> 32 GB)

Formato de foto

JPEG / DNG (RAW)

Formato de video

Nota. (DJI, 2021)

Figura 8
Dron DJI Mavic 2 Pro

MP4 / MOV (MPEG-4 AVC/H.264,

HEVC/H.265)
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Nota. Tomado de DJI: MAVIC 2 Specs por (DJI, 2021).

2.1.4 Herramientas de desarrollo

Para el desarrollo del modelo, se utilizo la plataforma Kaggle que tiene una
interfaz Jupyter Notebooks personalizable y sin configuracion que permite
acceder de manera gratuita a GPUs (Data Science, 2023). Paralelo a esto cuando

se requirid mayor poder de cémputo se utiliz6 Google Colab, ver Figura 9.

Figura 9

Recursos Colab Pro

RAM del sistema RAM de la GPU Disco
1.9/83.5GB 0.0 /40.0 GB 26.3/166.8 GB

Debido a que las imagenes originales tenian una resolucion grande de 5742 x
3648 pixeles, se utilizé Visual Studio Code para crear scripts que permitieran

cortar las imagenes y sus etiquetas en tamafos especificos.

Una vez creado el modelo se utilizé Gradio que es una plataforma de codigo
abierto que facilita el desarrollo y la difusion de aplicaciones de aprendizaje
automatico. Su interfaz facil de usar y la posibilidad de crear aplicaciones sin
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tener habilidades de programacion avanzadas son sus principales ventajas. Para
mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico, permite
compartir aplicaciones mediante enlaces, personalizarlas facilmente y realizar

pruebas en tiempo real (Gradio, 2024) ver Figura 10.

Figura 10

Modelo de deteccion en produccidn

Nota. Elaboracion propia.
Finalmente, se empled la Norma ISO 25010 para garantizar la calidad del software.

En la Tabla 5 se puede observar a modo resumen la funcidon de cada herramienta

Tabla 5

Detalles de las herramientas de desarrollo

Herramienta Funcion

Dron Recoleccion del dataset
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Herramienta para la creacion de
Visual Studio Code y Python scripts para transformaciones de

imagenes.

Herramienta para la gestion de la

Planner .
metodologia Kanban
Plataforma online con GPUS
Kaggle .
gratuitas
Entorno con mayor capacidad
Google Colab pro computacional para entrenar

modelos.

Proporcionar reglas de la calidad
Norma ISO 25010
del software

Nota. Elaboracién propia.
2.2 Construccion del conjunto de imagenes

2.2.1 Recopilacion de imagenes

Los datos para este estudio fueron obtenidos de manera meticulosa y
sistemética, asegurando su representatividad y calidad 6ptima. Se seleccionaron
diversas plantaciones de papas en un rango de edad de 2 a 5 semanas, ver la
Figura 11, ya que durante este lapso se observa claramente tanto el crecimiento
de las plantas de papa como la presencia de malezas. Esta seleccion se realizé
con el objetivo de garantizar la visibilidad adecuada de ambos elementos en las

imagenes recolectadas.
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Figura 11
Planta de papa a 4 semanas de crecimiento.

Nota. Elaboracion propia.

Ademas, se prestd mucha atencion a la seleccion de los terrenos para
asegurarse de que fueran ligeramente planos ver Figura 12. Esta medida es
fundamental para garantizar que los pixeles en las imagenes obtenidas
mantengan un tamafio uniforme en todas las tomas y areas de la plantacion. Este
método de precaucion garantiza que los datos de entrenamiento sean cohesivos

y reflejen las condiciones del terreno (Robayo & Garcia, 2022).

Figura 12

Plantacién de papa.

o

No. Eboracmn pr0p|a ‘
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Las plantas seleccionadas se encuentran en el Canton Espejo y Montufar. Las
imagenes se tomaron entre las 10 y las 2 de la tarde para mostrar varios tipos de
iluminacién a 9 m de altitud y a una velocidad de 1 m/s, que son los valores
minimos que se pueden programar en el software de control de vuelo de Dron

Deploy. Esta altura resulta en una resolucion de 1.0 cm/px.

Para utilizar DroneDeploy, primero debe crear un nuevo proyecto y definir el
area de interés donde se tomaran los pasos. La aplicacion muestra una ventana
de Google Maps que le permite localizar el punto de referencia del vuelo.
Después de configurar esta seccion, puede ajustar el area de captura para
adaptarse al terreno deseado. La interfaz muestra un poligono que define el area
de vuelo, junto con la informacién y las opciones de configuracién en el lado
derecho, y un botén en la esquina inferior derecha para iniciar el vuelo y conectar
el drone, (Robayo & Garcia, 2022).

La representacion grafica mostrada en la Figura 13 ilustra tanto la ruta seguida por

el dron como la configuracion del proyecto.

Figura 13

Trayectoria y configuracion del proyecto.

Capture Plan

[H] Map Plan °

4:42 0 41 1

Minutos Hectdreas Imagenes Bateria

Altitud de vuelo
D~ Resolucién: 1.0 cm/ px
= Advertencia: Altitud
baja

3D mejorado () «©

Conectar dron

AYUDA 24
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El area seleccionada para la recoleccion de muestras de cultivo se encuentra
en algunas propiedades, en la Provincia del Carchi. La siembra de los cultivos
tuvo lugar el 7 de mayo de 2023, y el proceso de monitoreo y recoleccion de
muestras se inici6 alrededor del 20 de mayo. Se decidi6 esperar
aproximadamente dos semanas después de la siembra para que las plantas
alcanzaran un tamafio considerable y pudieran ser visualizadas adecuadamente

desde el aire, para mayor detalle ver la Tabla 6.

Tabla 6

Fechas en las que se capturaron las imagenes en los terrenos elegidos

Terreno Fecha

Terreno 1 - San Gabriel,

comunidad de Chutan Bajo,

20/05/2023.
77051°03”W (Propiedad del
padre del Ing. Marco Pusdd).
28/05/2023.
04/06/2023.
Terreno 2 - San Gabriel,
77048403”W (Propiedad 04/06/2023.
anénima).
Terreno 3 — Cuesaca,
Avenida de la Prehistoria,
17/06/2023.

77052’40”W (Propiedad del tio
del estudiante Kevin Vinueza).

Terreno 4 - El Angel, barrio
San Vicente, 0038'21”N 16/12/2023.

(Propiedad anénima).
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Terreno 5 - El Angel, barrio
San Vicente, 77055'59”"W 16/12/2023.

(Propiedad anénima).

Terreno 6 - El Angel, barrio
San Vicente, 77055'59”"W 16-12-2023.
(Propiedad an6nima).

Terreno 7 - El Angel, barrio
San Vicente, 0038'13”N 16-12-2023.

(Propiedad an6nima).

Nota. Elaboracion propia.

Ademas de la recopilacion de imagenes, se capturaron fotografias de las
malezas encontradas en el &rea para su posterior clasificacion: kikuyo
(Pennisetum clandestinum), lengua de vaca (Rumex crispus), diente de le6n
(Taraxacum officinale) y otros (plantas con muy pocas muestras) ver Tabla 7.
Asimismo, se fotografiaron las hojas de las plantas de papa. Estas fotografias
fueron tomadas en tres momentos distintos, con una separacioén de una semana
entre cada sesion, lo que proporciona datos para examinar la evolucién y el
desarrollo de las plantas y las malezas a lo largo del tiempo (EDIFARM & CIA,
2018).

Tabla 7

Planta y malezas de la presente investigacion

Nombre de la planta Imagen

Papa

70




Lengua de vaca

Kikuyo

Diente de Ledn

Otras

En la recopilacion de las imagenes se realizd por etapas con la finalidad de
tener variabilidad en los datos. Se recopil6 un total de 2447 imagenes. En la Tabla
8 se puede observar el nimero de imagenes capturados por fecha y hora en las
distintas propiedades.

Tabla 8
Numero de imagenes capturadas por fechas en los terrenos
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Numero de

Terreno Fechay hora o
imagenes(4K)
Terreno 1 - San Gabiriel,
comunidad de Chutan
Bajo, 77051'03"W 20/05/2023, 9:10 - 9:55. 539.
(Propiedad del padre del
Ing. Marco Pusda).
28/05/2023, 10:07 -
4009.
10:42.
04/06/2023, 11:25 -
926.
12:38.
Terreno 2 - San Gabiriel,
04/06/2023, 14:12 -
77048403”W (Propiedad 197.
o 14:20.
anonima).
Terreno 3 — Cuesaca,
Avenida de la Prehistoria,
77052’40”W (Propiedad 17/06/2023, 8:58 - 9:20. 2009.
del tio del estudiante
Kevin Vinueza).
Terreno 4 - El Angel,
barrio San Vicente, 16/12/2023, 10:23 - 61
0038'21”N (Propiedad 10:28. '
anoénima).
Terreno 5 - El Angel, 16/12/2023, 10:52 - 0.

barrio San Vicente,

10:55.
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77055’59”W (Propiedad

anonima).

Terreno 6 - El Angel,

barrio San Vicente, 16-12-2023, 11:18 - 53

77055'59”W (Propiedad 11:25. '
anonima).

Terreno 7 - El Angel,

barrio San Vicente, 16-12-2023, 11:51 - -

0038'13”N (Propiedad 11:55. '
andénima).

Total. 2447.

Nota. Elaboracién propia.

En la captura de las imagenes se utilizé la cAmara digital del dron DJI Mavic 2
Pro a una altura de 9 metros sobre el cultivo, con una velocidad de vuelo de 1
metro por segundo, empleando una lente con un campo de vision (FOV)
aproximado de 77 grados. Las imégenes se capturaron en una resolucion de
video 4k, con dimensiones de 5472x3648 pixeles, ver la Tabla 9 donde se detalla

los pardmetros elegidos para la captura de imagenes.

Tabla 9
Parametros elegidos para la captura de imagenes

Parametro Valor
Altura de vuelo. 9 metros.
Velocidad de vuelo. 1 metro/segundo.
Resolucién de imagen. 5472 x 3648 pixeles.
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Tiempo entre captura de cada imagen. 4 segundos.

Nota. Elaboracion propia.

2.2.2 Preprocesamiento del dataset

Las imagenes capturadas por el dron tienen una resolucion superior a 4K
(5742x3648) ver Figura 14, pero esta alta resolucién no es ideal para nuestro
propdsito, ya que la arquitectura VGG requiere una entrada sugerida de 224 x 224
(Simonyan & Zisserman, 2014) , aunque puede adaptarse hasta 500 x 500 con
ciertas modificaciones. Por lo tanto, es necesario redimensionar las imagenes
utilizando un script de Python para este fin. Es importante tener en cuenta que, al
reducir el tamafio de la imagen, se puede perder informacién, aunque el tiempo de
entrenamiento disminuya. Para este proyecto, las imagenes se recortaron a
tamafos de 400x400, 500x500 y 600x600.

Figura 14
informacion de imagen original.
Imagen

|d. de imagen
Dimensiones B472x 643
Ancho 5472 pineles
Alto 36438 pixeles
Resolucian horizontal 72 ppp
Resalucian vertical 72 ppp
Profundidad en bits 24
Compresian
Unidad de resolucidn 2
Representacion del color sRGH
Bits comprimidos./pixel

Durante el proceso de preprocesamiento, se lleva a cabo una depuracion de
las imagenes para eliminar aquellas que no aportan de manera efectiva al
entrenamiento del modelo. Esto incluye imagenes capturadas al inicio y al final

del vuelo, cuando el dron esta despegando o aterrizando, asi como imagenes
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con obstrucciones visuales como arboles, pasillos de plantaciones o lineas de
cultivo que no siguen una trayectoria paralela al vuelo ver Figura 15 y 16.
Asimismo, se descartaron imagenes que presentaban desenfoque o estaban
capturadas a alturas muy altas de lo establecido, y asi asegurar la calidad del
conjunto de datos utilizado en el proceso de entrenamiento.

Figura 15

Obstrucciones visibles en la fotografia.

Figura 16

Imagen con altura que excede el limite establecido
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Después de depurar el conjunto de imagenes, se trabajé con un total de 326

imagenes ver Tabla 10.

Tabla 10

Banco de imagenes depuradas.

o o . Numero de imagenes utilizables
Criterio de eliminacion
resultantes(4K)

Eliminacion de todas las imagenes

. 364.
adquiridas en el terreno 1y 3.
Eliminacién de aquellas que 38
presentaban desenfoque. '
Total. 326.

2.2.3 Etiquetado de datos

El etiguetado de datos es esencial en el desarrollo de modelos de inteligencia
artificial al asignar etiquetas o categorias a los datos, permitiendo a los algoritmos
de aprendizaje automatico identificar patrones y tomar decisiones precisas. La
calidad y precision de los modelos de IA dependen en gran medida de la calidad
de los datos de entrenamiento, por lo que este proceso es crucial. Puede
realizarse manualmente por humanos o de forma automatizada mediante
algoritmos y técnicas de procesamiento de datos. Ademas, se deben considerar
cuidadosamente las implicaciones éticas y de privacidad para garantizar el
manejo adecuado de la informacion sensible y el cumplimiento de las

regulaciones aplicables (IMB, 2023).

Roboflow es una herramienta de software potente que utiliza inteligencia

artificial y aprendizaje automatico para permitir a las aplicaciones visualizar e
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identificar objetos en imagenes y videos. Su conjunto de funciones incluye un
asistente de etiquetado basado en el modelo Segment Anything Model (SAM),
gue facilita el etiquetado rapido y preciso de imagenes. Ademas, ofrece
herramientas para el entrenamiento de modelos personalizados y permite el
despliegue de estos modelos en aplicaciones o sistemas para aprovechar sus
capacidades de deteccion y categorizacion de objetos. Los pasos para utilizar
Roboflow incluyen cargar las imagenes, etiquetar los objetos, entrenar el modelo
de vision por computadora y desplegar el modelo en la aplicacion o sistema
deseado (Roboflow, 2020).

Para empezar con el etiquetado usando la herramienta Roboflow primero se subi6

todo el conjunto de datos, un total de 326 imagenes, ver Figura 17.
Figura 17
Total de imagenes a etiquetar.

Dataset
18 Jobs

( [ See all 326 images )

Uploaded on 01/11/24 at 4:28 pm: Job 2 (i)
Labeler: Euwddy 5

30 Images

Uploaded on 06/17/23 at 5:07 pm (1)
Labeler: Euwddy 5

48 Images

Una vez el conjunto de imagenes en Roboflow se establecieron 5 etiquetas para
los objetos presentes en las imagenes Figura 18.
Figura 18

Etiquetas de los elementos a detectar.
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Classes

Annaotation
Color Class Mame

Diente-de-leon

. Kikuyo

lengua de vaca

. otros
[ ) papa

En los trabajos de (Chicaiza, 2022; Sharma et al., 2022), mencionan que se utilizé
la herramienta Roboflow para realizar las transformaciones necesarias, incluyendo el
cambio de tamafio, histogramas de las imagenes. Ademas, se exploraron las opciones
de aumentacion, incluyendo la saturacion y el balance de luz, con el fin de generar
imagenes que aparentaran haber sido capturadas tanto en la mafiana como en la tarde
del dia. EI cambio de tamafio se utilizé para reducir el peso y utilizar el tamafio 6ptimo

del modelo seleccionado para el entrenamiento, ver Figura 19.

Figura 19
Detalle final luego del preprocesamiento y aumento de datos en Roboflow.
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2864 Total Images View All Images =

Dataset Split I
VALID SET

TRAIN SET

2340 Images

TEST SET

456 Images 68 Images

Preprocessing Auto-Adjust Contrast: Using Histogram Equalization
Tile: 2 rows x 2 columns

Modify Classes: 4 remapped, @ dropped

Augmentations Outputs per training example: 3
Crop: % Minimum Zoom, 19% Maximum Zoom
Hue: Between -16° and +16°
Saturation: Between -20% and +20%
Brightness: Between -15% and +15%

Una vez finalizado el procedimiento de etiquetado de las fotografias, se observo
gue hay maneras de descargarla el conjunto de datos en varios formatos. En este caso,
se descargo el conjunto de datos en formato Pascal VOC Figura 2020. Este formato
incluye la imagen, asi como un archivo XML, con informacion especifica, como el nombre
y el tamafio de la imagen, ademas de la categorizacion y las coordenadas bouding box.

El formato se eligié en funcion a los requerimientos del modelo (SSD-VGG) utilizado.
Figura 20

Formato Pascal VOC para entrenamiento del modelo.

Export

Format

Pascal VOC W

Common XML format for local data munging (not often used directly with
object detection models, but is used with segmentation models).

® download zip to computer O show download code
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Figura 21

Detalles del archivo de etiquetas XML.

[ ECTOR_MALEZ ANNOTATE
DJII_0707.]PG

Raw Data

Attributes

2.3.4 Métricas del conjunto de datos final

El conjunto de datos para las pruebas iniciales fue de 274 imagenes, ver en
la Figura 22Figura 22, se puede observar con mayor detalle la informacién mas

relevante del conjunto de datos utilizado en este trabajo.

Figura 22

Informacion descriptiva del conjunto de datos

Images Annotations Average Image Size Median Image Ratio
274 19.96 mp 5472x3648
Q0n € from 19.96 mp 1t wide

@on @ t0 19.96 mp

Class Balance

Class Management

all | train | valid test

papa

lengua de vaca
Kikuyo

otros
Diente-de-leon 733 e
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Nota: Resultado obtenido del proyecto UTN (Roboflow, 2024).
El conjunto de imagenes finales fue de 731, ver en la Figura 23.

Figura 23

Estado del conjunto de datos pertenecientes al Dataset #2 “Balanceado”.

% Dataset Health Check

Generated on July 26, 2024 at 1:38 am. < Regenerate

Mumber of Images Number of Annotations Average Image Size Median Image Ratio
731 53,102 4.99 mp 2736x1824
& 0 missing annotations 11 72.6 per image (average) @, from to 3.69 mp 4 Ewide

&0 null examples <> Across 5 classes & 1o 4.99 mp

Class Balance @

i= Manage Classes &z Rebalance Splits
Overivew of the number of annotations for each class in your dataset.
Classes
train || valid || test (& Train ) (@ valid ) (& Test )
papa 14,313

otros 10,845

Kikuyo 9,747

lengua de vaca 9,211

Diente-de-leon 2986

Nota: Resultado obtenido del proyecto UTN (Roboflow, 2024).

2.3 Modelo de deteccién de objetos basado en VGG

El modelo utilizado en este estudio consta de dos partes, la primera se basa
en la arquitectura VGG que se muestra en la Figura 24, propuesta por (Simonyan
& Zisserman, 2014), la cual se seleccion6 debido a que representa una propuesta
de investigacién de la Carrera de Software de la Universidad Técnica del Norte,
ademas de demostrar una precision satisfactoria en la clasificacion de objetos al

utilizar como base esta red neuronal convolucional

Figura 24

Arquitectura VGG.
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224 x 224 x3 224 x 224 x64

112 x 112 x 128

56(x 56 x 256
~2 T X152
' : 28 x 28 x 512

igxaxaie 1x1x4096 1x 1 x 1000

() convolution+RelLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Nota: Adaptado de UNet-VGG16 with transfer learning for MRI-based brain tumor
segmentation, de Pravitasari Anindya, 2020, Telkomnika
(http://doi.org/10.12928/telkomnika.v18i3.14753).

La segunda parte del modelo consta de un detector de objetos se optd
denominado SSD (Single Shot MultiBox Detector) propuesta por (W. Liu et al.,
2016), con una red base VGG, debido a su eficacia probada en la deteccion de
objetos en imagenes. La combinacion de SSD con VGG como se puede ver en
la Figura 25, ofrece una arquitectura de red profunda que permite la deteccién
precisa y rapida de objetos en tiempo real. Ademas, la red base VGG (Simonyan
& Zisserman, 2014) es conocida por su capacidad para extraer caracteristicas de
imagenes con una alta resolucién espacial, o que resulta beneficioso para la
deteccién de objetos en escenarios complejos como la deteccién de malezas en

imagenes capturadas por drones.

Figura 25

Arquitectura SSD con backbone VGG

82


http://doi.org/10.12928/telkomnika.v18i3.14753

VGG-16
through CO_”{@E layer

Classifier : Conv: 3x3x{4x(Classes+4))

Extra Feature Layers
I}

SSD

Camd 3

Bz

(1512.02325 (arxiv.orqg).

2.4 Implementacion y Evaluacion del Modelo

hY )
% 5
5 A
Ay A}
| S W V. ¢

Comé
[FCE)

Cany?
{FCT)

024

Clagsifier : Conv: 3x3x(Gx(Classes+4))

104

T Conv: 3xdcioz4 Conv: 1x1x1024 Cony: 1x1x256

74.3mAP
59FPS

Conv: 3h{dx(Classessd)) | B

Detections:8732 per Class
Mon-Maximum Suppression

g12 25
Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128

Conv: 3x3x512-82 Conv: 3x3:256-52 Conv: 3x3x256-21 Conv: 3x3x256-81

Nota. Adaptado de Single shot multibox detector, por (W. Liu et al., 2016), arXiv

En primer lugar, se descarg0 el dataset aumentado y divido desde Roboflow

en el formato compatible que en este caso PASCAL VOC que por cada imagen

vienen con sus respectivas etiquetas y cajas delimitadoras (bounding box) en

archivo .xml como se ve en la Figura 26.

Figura 26

Estructura de la carpeta "train” que contiene las imagenes junto con sus etiquetas.
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«+ > detector malezas-74 > train~

( Tipo - | | Personas - | | Modificado - |

Nombre T

B DJI_0005_JPG.rf1b3f8474af890443a6ab702eff25332b.xml
DJI_0005_JPG.rf.3c32ad445266e7f918556292d59¢ce19d.jpg
DJI_0005_JPG.rf.9c8e49718201557T1c7Th27f20e776db3a.jpg
DJI_0005_JPG.rf.14f12c516298c0423c3edbd8f3f9e3b9.xml
DJI_0005_JPG.rf.75c5c16c47d9073f55f5¢c0e6b738aa65.xml
DJI_0005_JPG.rf.88c7405e91bf2378573f5b9cbd986374.jpg

DJI_0005_JPG.rf.945179ef8829dd9cead 72aff59730chb8.xml

DJI_0005_JPG.rf.c5ee65c263445974c3fbbb0e88b67597.jpg

Para implementar el modelo, se eligioé inicialmente Kaggle como plataforma de
entrenamiento debido a sus recursos computacionales robustos y gratuitos, como
las GPUs, Los recursos computacionales de Kaggle son 29 GB de RAM y 15 de
GPU P100, 73GB de Disco, que se puede usar por un periodo de 12 horas, hasta
un maximo de 30 horas. ver en la Figura 27, que son cruciales para el
entrenamiento efectivo de modelos de redes neuronales convolucionales. Kaggle
posee gran capacidad de almacenamiento lo cual fue util para gestionar los
archivos tanto de entrenamiento, validacion y pruebas, como también los
resultados como el mejor modelo por épocas; métricas como el maP(Mean

Average Precision) y el valor de la perdida, para mayor detalle ver la Figura 28.

Figura 27

Recursos computacionales en Kaggle.
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Notebook options

GPU P100

Quota: 18:06 f 30 hrs

Session quota Python

CPU

CPU Y
1.00% . Variables and Files

Pin to original environment (2024-01-2...

GPU You won't get new packages, but your code is le
Memory ) _ . .
654 likely to break. What is a notebook environment? @
E INTERNET
Figura 28
Estructura de archivos kaggle.
Output (3GB / 19.5GB) A
I ~ [ /kaggle/working <5
» [ detector_malezas-70 (%]
~ [ inference_outputs (%]
» [ images (%]
~ [ outputs (%]
» [ ver73_t2048_bz6_ne25 (%]
» [ ver70_t800_bz10_ne25 (%]
~ O ver79 (%]

& train_loss.png
[ best_model.pth
& map.png

[ last_model.pth

~ [ detector_malezas-79 (%]
» O test (%]
» 3O train (%]
» 3 valid (%]

Sin embargo, debido a la necesidad de mayores recursos computacionales,
se decidio utilizar Google Colab Pro que también ofrece recursos aun mas
eficaces, como las GPUs y memoria RAM. Esto con el objetivo de seguir
realizando mas pruebas y comprobar si mejora el rendimiento del modelo o el

tiempo disminuye en el entrenamiento,
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El uso de Google Colab implica la utilizacién de Google Drive para la gestion
integral de todos los archivos y datos necesarios para el desarrollo del proyecto.
Dentro de Google Drive se establece una estructura de directorios especifica,
organizada con directorios individuales destinados a las imagenes utilizadas en
el proceso de entrenamiento y validacion, asi como para los archivos que
contienen las etiquetas correspondientes. Ademas, se reserva espacio para
almacenar los resultados de las métricas de entrenamiento y el modelo mejorado,
gue posteriormente se desplegara para su evaluacion en un entorno web. Se
designa también una carpeta exclusiva para guardar las imagenes destinadas a
las pruebas posteriores, ver Figura 29.

Figura 29

Estructura de archivos en Google Colab.

~ B roboflow

- - outputs
» BB ver74_t400_b..
r BB ver7s
- - verso
- best_mod...
BB map.png
- train_loss...
~ [ verso
» BB irain
~ B verss2
<> » BB test
= » BB train
= » BB valid

Disco BN ] 51.07 GB de espacio disponibl

2.4.1 Configuracion de hiperparametros

Una vez que las imagenes de entrenamiento, validacion y pruebas, junto con
sus etiquetas respectivas, fueron distribuidas de manera adecuada, se procedio
con establecer los primeros valores de los hiperparametros del modelo, ver

Figura 30, como lo sugiere (Chicaiza, 2022):
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Batch Size: también conocido como tamafio de lote en espafiol este determina
la cantidad de muestras que se procesan a la vez en cada una de las iteraciones
durante el entrenamiento, esto afecta directamente a el tiempo y eficiencia de

este

Optimizer: o la funcién de optimizacion es la que cambia los pesos de nuestro
modelo al final de cada época en base a los resultados obtenido. Existen varias

tales como ADAM, momentum o SGD (Gradiente Descendente Estocastico).

Epochs= Este hiperparametro es crucial y se debe ajustar cuidadosamente
durante el entrenamiento. Experimentar con diferentes valores y observar como

afectan el rendimiento del modelo.

Figura 30

Configuracion de hiperparametros.

[code]
[code] {

import torch

BATCH SIZE = ¢

B
RESIZE TO = 488

MUM_EPOCHS = 12
LR=5.8a1
THRESHOLD=8.5
NUM WORKERS = 4

2.4.2 Entrenamiento del modelo

Durante el proceso de entrenamiento del modelo SSDVGG para la deteccion
de objetos, se realiz6 una serie de experimentos en los que se ajusto varios
hiperparametros. Estos ajustes tuvieron un impacto tanto en el rendimiento del
modelo como en los tiempos de entrenamiento. Al variar parametros clave como
el nimero de épocas, el tamafio del lote, las dimensiones de la imagen, la tasa
de aprendizaje y la utilizacion de modelos pre-entrenado, se pudo observar como

cada uno de estos factores afecta la precision y eficacia del modelo resultante.
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La experimentacion permiti6 encontrar un equilibrio éptimo para lograr un
rendimiento destacado en el modelo SSDVGG (Gonzales-Martinez et al., 2022;
Ofori & El-Gayar, 2021).

Durante la fase de entrenamiento, se procedio a realizar experimentaciones
mediante la aplicacion de diversos enfoques. En primer lugar, se llevo a cabo el
entrenamiento del modelo utilizando unicamente dos clases: "papa" y "maleza”,
Figura 31. En este contexto, todas las instancias correspondientes a los cuatro
tipos de malezas fueron etiqguetadas como "maleza”, con el propdsito de evaluar

y contrastar el desempefio del modelo en estas condiciones

Figura 31
Reetiquetado a dos clases para entrenamiento del modelo.

Modify Classes
Remap and exclude class labels

INCLUDE ~CLASS NAME OVERRIDE
Diente-de-leon | maleza |
Kikuyo | maleza |
lengua de vaca | maleza |
otros | maleza |
e | |

Durante el entrenamiento se experimento con diferentes enfoques que se describen en
la Tabla 11.

Tabla 11

Experimentacion en el entrenamiento del modelo.

L Impacto en el
Enfoque Descripcion _
entrenamiento
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Numero de muestras
Hiperparametros: procesadas antes de Incide en la memoria 'y

Tamano del Lote actualizar el modelo. velocidad

Tamano de la

Dimensiones de las Influye en la precision y el
Imagen imagenes de entrada tiempo
Tasa de Velocidad a la que el Controla la velocidad de
Aprendizaje modelo aprende ajuste de los pesos
NGmero de Epocas Numero de iteraciones de | Impactan en la capacidad
entrenamiento de generalizaciéon

2.5 Implementacion del modelo en entorno Web

La integracion de nuestro modelo de deteccion de objetos, entrenado con
PyTorch, en un entorno web a través de Gradio garantiza su accesibilidad y
usabilidad. Este proceso implica la creacion de una interfaz intuitiva y amigable,

facilitando su uso para cualquier usuario (Gradio, 2024).

La eleccion de Gradio como plataforma de despliegue se basa en su facilidad
de uso y capacidad para generar interfaces interactivas de forma eficiente. Al
aprovechar las herramientas proporcionadas por Google Colab, se pudo preparar
y adaptar el modelo para su integracion en Gradio de manera efectiva como se
puede ver en la Figura 32. La colaboracion entre Google Colab y Gradio simplifica
el proceso de desarrollo y despliegue, permitiendo concentrarse en proporcionar

una experiencia optima al usuario (Google, 2024; Gradio, 2024).

Figura 32

Integracion del modelo en entorno web.
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2.5.1 Evaluacion segun estandar 25010

En este proyecto de deteccion de malezas en cultivo de papa, se desarrollo
una aplicacion web utilizando la plataforma Gradio, con el objetivo era
proporcionar a los agricultores una herramienta sencilla y efectiva para identificar

malezas en sus campos.

Para evaluar la usabilidad de la aplicacion, se aplicaron los principios y criterios
establecidos por la norma ISO 25010. Esta norma proporciona un punto de
referencia ampliamente aceptado para evaluar la calidad del software desde
varias perspectivas, incluida la usabilidad. En concreto, la seccion de usabilidad
de la norma ISO 25010 define criterios relacionados con la facilidad de uso, la
eficiencia y la satisfaccion del usuario, asi como otros aspectos que influyen en
la experiencia global del usuario al interactuar con el software(ISO 25000, 2022;
Ormeifio, 2019).

La evaluacién de la usabilidad se realiz6 combinando métodos cualitativos y
cuantitativos. Para ello, se observo a los usuarios utilizar la aplicacion, se recogio
sus opiniones y se realizé encuestas y preguntas estructuradas. Estos métodos

permitieron hacer una idea completa de como interactuaban los usuarios con la
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aplicacion, detectar posibles problemas de usabilidad y recopilar datos sobre la

satisfaccion general de los usuarios con la experiencia de uso.

Los resultados de la evaluacion de la usabilidad proporcionaron informacién
valiosa sobre los aspectos mejorables de la interfaz de usuario y la experiencia
de usuario en general. Estos resultados se utilizaron para mejorar el disefio de la
aplicacion, optimizar la usabilidad y garantizar una experiencia de usuario

positiva.
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Capitulo 3
Resultados y validaciones

Este capitulo presenta los resultados de la evaluacion de la deteccion de
amenazas en el contexto de la aplicacion desarrollada. El principal objetivo de
esta seccion es validar los resultados utilizando meétricas cuantitativas de

rendimiento, proporcionando una evaluacion objetiva y rigurosa del sistema.
3.1 Métricas del modelo SSDVGG

3.1.1 Fases de entrenamiento

Durante este proceso, se llevaron a cabo mdltiples entrenamientos del modelo,
ajustando meticulosamente los hiperparametros en cada fase. Este método
facilito la creacion tanto de un modelo inicial como uno final, los cuales fueron
comparados entre si. De todas las versiones del modelo entrenadas, se escogio
la mas eficaz basada en su rendimiento y precision. Se procedi6 a entrenar con
distintos hiperparametros con imagenes de tamafios diferentes, asi como

también con diferentes enfoques, ver la Tabla 12 para mayor detalle.

Tabla 12
Fases de entrenamiento
Cambio en el Hiperparametro Recursos
Version del
Tamaiio de
Modelo mAP Batchsize | Epocas |Optimizador| Tiempo GPU RAM
imagen

1 0.37 600x600 8 20 Adam 30' Sobrepaso | Sobre paso
2 0.42 600x600 6 20 SGD 75' 12GB 18GB
3 600x600 6 20 Sobrepaso | Sobre paso
4 0.38 600x600 4 30 130' 11GB 18 GB
5 0.14 600x600 4 20 97' 14 GB 27GB
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6 2.8 600x600 6 19 75' Sobrepaso | Sobre paso
COLAB
PRO

7 3.1 400x400 6 15 68' 6 GB 2GB

8 0.28 | 400x400 6 12 98 2GB 20GB

9 0.25 600x600 8 12 100' 2GB 5GB

10 0.16 |1080x1080 4 20 SGD 30 5GB 30GB
11 0.16 |1080x1080 20 30 SGD 50 7GB 40 GB
12 800x800 20 Sobrepaso | Sobrepaso
13 800x800 8 10 SGD Sobrepaso | Sobrepaso
14 0.5 800x800 10 10 SGD 80' 8GB 50 GB
15 0.14 |1080x1080 10 20 SGD 110' 8GB 52 GB
16 1080x1080 15 30 SGD Sobrepaso | Sobrepaso
17 1080x1080 10 20 SGD Sobrepaso | Sobrepaso
18 1080x1080 4 10 SGD Sobrepaso | Sobrepaso

En esta seccidn, se examinaron las métricas fundamentales para evaluar el

rendimiento del modelo de deteccion de malezas en cultivos de papa utilizando

drones. Estas métricas se clasificaron en tres grupos: entrenamiento, validacion

y resultados finales, abarcando perdida, loU y mAP.

3.1.1 Fase de entrenamiento y Validacion

Durante la fase de entrenamiento y validacién, se examinaron de manera detallada

las métricas de pérdida del modelo, IOU y mAP:

La pérdida (Loss) que muestra qué tan bien el modelo predice la ubicacion

y el tamafo de las cajas delimitadoras de las malezas.

loU (Intersection over Union): es una medida utilizada para medir la

precision de los detectores de objetos. La precisién de loU se calcula
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dividiendo el &rea de interseccion entre la prediccion del modelo y ground
truth.

¢ mMAP (mean Average Precision): es una métrica que se utiliza para evaluar
la precision de los modelos de deteccion de objetos. La precision de loU

promedio se utiliza para calcular mAP.

Estas métricas fueron esenciales para ajustar y calibrar el modelo,
centrandose en la precision tanto en la localizacion como en la identificacion

de las malezas (Wang et al., 2023).
Fase de Validacién

Durante la etapa de validacion, se evalué el modelo utilizando las métricas de
pérdida, loU y mAP en un conjunto de datos independiente que no se utilizé en
el entrenamiento. ver en las Figuras 33, 34 y 35. Este proceso fue crucial para
verificar la capacidad del modelo para generalizar su aprendizaje a nuevas
situaciones, lo cual es fundamental para prevenir el sobreajuste. En otras
palabras, se aseguré de que el modelo no solo memorizara los datos de
entrenamiento, sino que también pudiera aplicar su aprendizaje a nuevas

imagenes de malezas (Niu et al., 2023).

Figura 33
Loss del entrenamiento y validacion del modelo final.
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Figura 34

Mean IOU del entrenamiento y validacion del modelo final.
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Figura 35

Mean Average Precision del entrenamiento y validacion del modelo final.
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En el analisis de la fase de validacion, se evidencia que el modelo en su ultima
iteracion mantiene un nivel alto, exhibiendo un indice de interseccién sobre unién

(IOU) promedio de 0.626, superando a sus predecesores.

Previamente, al examinar individualmente cada versién del modelo, se hizo
hincapié en como la distribucion desigual de las clases en el conjunto de datos
impactaba negativamente en los indicadores de rendimiento, particularmente en
la tercera version. Aunque lo Optimo seria contar con una representacion
equilibrada de cada clase, las particularidades del proyecto imposibilitaron este

escenario ideal.

Ante la ausencia de una porcion predeterminada para la evaluacion final, se
opto por destinar el 20% del conjunto de validacion a este proposito. Esta decision
permitié calcular el IOU especifico de cada clase, con el objetivo de ilustrar las
repercusiones del desequilibrio en la distribucion de las muestras. Los resultados
detallados de este andlisis, que abarcan todas las iteraciones del modelo, se
presentan en la Tabla 13, ofreciendo una vision comprehensiva del desempefio

por clase.
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Tabla 13
IOU de cada clase de todas las versiones del modelo entrenadas utilizando el conjunto

de validacion.

loU del loUde IloU
) loU del loU de I. _ loU del Mean
Versién diente _ otras de
background de vaca ) kikuyo loU
de leon malezas papa
Base
i 0.761 0.561 0.355 0.386 0.009 0.684 0.434
ine
Version
5 0.802 0.686 0.326 0.508 0.124 0.751 0.508
Version
3 0.806 0.619 0.328 0.521 0.242 0.738 0.518
Version
4 0.799 0.427 0.310 0.396 0.003 0.667 0.409
Version
. 0.796 0.544 0.430 0.446  0.031 0.703 0.467
Version
5 0.806 0.676 0.433 0.553 0.434 0.758 0.585

El analisis de los datos presentados en la Tabla 13 revela una marcada
disparidad en el rendimiento entre las distintas clases. Las categorias de fondo y
papa sobresalen con los indices de IOU mas elevados, mientras que la
clasificacion de malezas atipicas muestra el desempefio mas deficiente. Esta
variacion en los resultados pone de manifiesto el impacto significativo que el
desequilibrio en la distribucion de las clases ejerce sobre todos los modelos
evaluados. Entre todas las iteraciones, la ultima version destaca por su
superioridad, alcanzando un IOU promedio de 0.58, un valor que supera

notablemente al resto de las variantes examinadas.

Tras un exhaustivo escrutinio de cada version, tanto de manera individual

como comparativa, se ha arribado a la conclusién de que el ultimo modelo
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representa la culminaciéon mas exitosa del desarrollo. Esta version ha demostrado
consistentemente su alto nivel en diversos parametros de evaluacion,
sobresaliendo entre todas las alternativas consideradas. En consecuencia, se ha
tomado la decision de adoptar esta version como el prototipo definitivo, siendo la

elegida para su implementacion en la plataforma web del proyecto.
3.2 Comparacion del modelo con métodos tradicionales

En esta seccion se lleva a cabo una comparacion exhaustiva entre el método
convencional utilizado por los agricultores para detectar malezas en cultivos de
papa y el enfoque propuesto que emplea drones y el modelo de deteccién
SSDVGG integrado en una aplicacion web.

3.2.1 Inferencias y resultados

Una vez que el modelo fue entrenado y puesto en funcionamiento en la
aplicacion web, se procedié a hacer inferencias en algunas imagenes del
conjunto de datos. Esto implicé la colocacion de recuadros delimitadores en las
etiquetas correspondientes de cada imagen, comparandolas con las inferencias
realizadas por la aplicacion web y para corroborar esto se realizd tres pruebas
las cuales se pueden evidenciar en las Tablas 14, 15y 16.

Prueba 1

Tabla 14

Prueba 1 Etiquetas reales vs Predicciones del modelo.

Imagenes etiquetadas

Imagenes con inferencia Resultado Modelo vs

(Etiquetas correctas) Imagenes Etiquetadas

Lenguas de vaca: 24 Lenguas de vaca: 2

58 etiquetas menos
Papa: 81 Papa: 45
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Plantas totales: 105

Plantas totales: 47

Prueba 2

Tabla 15

Prueba 2. Etiquetas reales vs Predicciones del modelo

Imégenes etiquetadas

Imégenes con inferencia

(Etiquetas correctas)

Resultado Modelo vs

Imégenes Etiquetadas

Lenguas de vaca: 7
Papa: 9
Plantas totales: 16

Lenguas de vaca: 9
Papa: 7
Plantas totales: 16

El modelo se equivocé en
2 etiqueta menos de papa

y dos mas en lengua v.
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Prueba 3

Tabla 16

Prueba 3. Etiquetas reales vs Predicciones del modelo.

Imagenes etiquetadas

Imagenes con inferencia

(Etiquetas correctas)

Resultado Modelo vs

Imagenes Etiquetadas

Lenguas de vaca: 10
Papa: 10
Plantas totales: 20

Lenguas de vaca: 9
Papa: 11
Plantas totales: 20

El modelo confundi6 1
etiqueta de lengua de

vaca con papa
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A través de estas pruebas y comparaciones, podemos observar que en ciertas
plantaciones donde hay variedades de papa y lengua de vaca, la eficiencia del
modelo aumenta, mientras que en areas con kikuyo y diente de ledn, la precision

disminuye ligeramente en comparacion con el aumento observado.

3.2.2. Métodos tradicionales

Estos métodos incluyen inspeccionar las filas de cultivo a pie y realizar una
evaluacion visual para determinar si hay malezas presentes. Aunque este
proceso es facil de entender y se basa en la experiencia, puede ser subjetivo y
variar significativamente en términos de precision y eficacia segun la persona que
lo implemente. Ademas, se destaca la gran cantidad de tiempo que requiere este
meétodo, asi como los posibles efectos fisicos que podria tener en los agricultores

debido a la necesidad de recorrer extensas areas a pie.

3.2.3. Uso del modelo de deteccién de malezas con Dron

En contraste, el empleo del modelo junto con el dron comienza con la
planificacion y ejecucion del vuelo, que permite la captura de imagenes aéreas
de las plantaciones. Estas imagenes son posteriormente cargadas en una
aplicacion web que integra el modelo SSDVGG para la deteccién y conteo de
malezas. Este enfoque se distingue por su capacidad para cubrir grandes areas
en un tiempo reducido, proporcionando una perspectiva mas amplia y detallada

del estado de las malezas en la plantacion.
3.2.4. Comparativa

Se realiz6 una comparacion entre el método convencional de deteccion de
malezas en plantaciones de papa, que implica la inspeccién visual directa por
parte de agricultores, y un enfoque moderno que incorpora el uso de drones y el
modelo SSDVGG. En cuanto a la eficiencia temporal, el método tradicional

mostré limitaciones significativas, especialmente en areas extensas de cultivo,
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debido a la necesidad de realizar una inspeccion fisica del terreno, lo que resulta
en un proceso mMas lento y laborioso. Por otro lado, el método que utiliza drones
y SSDVGG se destaco por su rapidez y eficacia en la captura y analisis de datos,
permitiendo cubrir grandes areas en un tiempo reducido y ofreciendo resultados

optimos después de la toma de imagenes.

Es importante destacar que en el estudio realizado se midi6 el tiempo que un
agricultor necesita para evaluar la presencia de malezas en un campo de cultivo
de papa. Los resultados mostraron que, en promedio, el agricultor dedicaba
aproximadamente 5 segundos para analizar cada metro cuadrado del terreno.
Esta informacion proporciona un punto de referencia crucial para comparar la
eficiencia de los métodos tradicionales con las técnicas automatizadas, como el
uso de drones y modelos de vision por computadora, en la deteccidén y gestion

de malezas.

A continuacion, en la Tabla 17, se evidencia los tiempos obtenidos entre el método

tradicional y el modelo

Tabla 17

Tiempo de deteccion entre método tradicional e inferencia del modelo

Identificacion Extension Método Tiempo Total Diferencia
del Terreno (m2)
54:00
min
Terreno 1 650 Tradicional 12:05
(Visual) min
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Dron +

41:55
SSDVGG min
Tradicional 66:00
(Visual) min
14:24
Terreno 2 800 min
Dron +
51:36
SSDVGG _
min
Tradicional 60:00
(Visual) min
Terreno 3 730 12:57
min
Dron +
47:03
SSDVGG .
min
Tradicional 41:35
(Visual) min
Terreno 4 500 )
9:20 min
Dron +
SSDVGG 32:25 min
Tradicional )
Terreno 5 1600 _ 133:20 min 30:08
(Visual) _
min
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Dron +
SSDVGG

103:12

min

3.3 Pruebas estadisticas

3.3.1. T — Student en tiempos de deteccion de malezas.

Resumen

En un estudio, se compar¢ la eficiencia de dos métodos de inspeccion en

plantaciones de papa: el método tradicional y el uso de SSDVGG con drones.
Desarrollo

Para evaluar esta eficiencia, se aplicaron la prueba T de Student para
muestras relacionadas y el coeficiente de correlacion de Pearson. Las hipotesis
planteadas fueron:

Hipotesis

HO: No existe una diferencia estadisticamente significativa en el tiempo de

deteccion entre el método tradicional y el modelo.

H1: Existe una diferencia estadisticamente significativa en el tiempo de

deteccién entre el método tradicional y el modelo.

Los calculos se realizaron utilizando las formulas estandar para la prueba T de

Student y la correlacién de Pearson, ver Tablas 18,19 y 20.
Resultados Clave

Media y Varianza
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Tabla 18

Meticas de tiempos de deteccion de malezas

Estadistica Método Tradicional Uso de SSDVGG y Dron

Media (minutos)

71.0 55.2
Varianza (minutos”2)
1298.7 693.6
Tabla 19
Prueba T de Student.
Estadistica Valor
Valor t 0.96
Valor p 0.35
Tabla 20
Correlacion de Pearson.
Valor
Estadistica
Coeficiente r 0.9918
Valor p 0.001
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Conclusioén

La prueba T de Student (t = 0.96, p = 0.35) indica que no existe una diferencia

estadisticamente significativa entre los tiempos de ambos métodos.

Por otro lado, la correlacion de Pearson (r = 0.9918, p = 0.001) muestra una
relacion muy fuerte y positiva entre los tiempos de ambos métodos. Esto indica
gue los tiempos de deteccion de ambos métodos tienden a aumentar o disminuir

de manera muy similar segun las caracteristicas del terreno.

Aunque el método de dron + SSDVGG parece ofrecer tiempos de deteccion
ligeramente menores en promedio, la diferencia no es estadisticamente
significativa con los datos disponibles. Ambos métodos muestran un
comportamiento muy similar en términos de como varian sus tiempos segun el

terreno.

3.3.2 T - Student en deteccion de malezas con etiquetas verdaderas y pagina

web

Datos para la comparacion se us6 comparacion entre la cantidad de etiquetas
correctas realizadas por el modelo y la cantidad de etiquetas realizadas

manualmente como se observa en la Tabla 21.

Tabla 21

Resultado comparativo entre malezas con etiquetas verdaderas y pagina web.

Cantidad de _
Nombre del Cantidad de
_ Malezas _
Archivo _ Malezas predichas
Etiquetadas
25b13.xml 10 9
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c2d8.xml 5 4
7baca.xml 8 5
le2d.xml 11 11
6¢c76.xml
11 8
3c47.xml 7 8
3b0a.xml 10 13
30f5.xml 3 3
095.xml 13 7
8656.xml 4 4
b7ef.xml 1 0
cead.xml 6 3
b147e.xml 4 6
6f85.xml 2 2

En la Tabla 22 se muestra un resumen los datos estadisticos de los datos

anteriores.

Hipo6tesis nula (HO): No hay diferencia significativa entre las medias de

malezas etiquetadas y predichas.

Hipotesis alternativa (H1): Existe una diferencia significativa entre las

medias.
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Tabla 22

Estadistica de malezas con etiquetas verdaderas y pagina web.

_ Malezas
Medida Malezas _
. predichas
Etiquetadas
Mean 6,7857 5,9286
Variance 14,3352 13,1484
Observations 14,0000 14,0000
Pearson Correlation 0,8056
Hypothesized Mean
) 0,0000
Difference
df 13,0000
t Stat 1,3849
P(T<=t) one-tail 0,0947
t Critical one-tail 1,7709
P(T<=t) two-tall 0,1894
t Critical two-tail 2,1604

Nota: Elaboracion propia
Decision estadistica:

Para rechazar la hipétesis nula, se debe cumplir: P-valor < a En este caso:
0.1894 > 0.05. Como la condicion no se cumple, no podemos rechazar la

hipotesis nula.
Correlacion de Pearson:

El valor de 0.8056 indica una fuerte correlacion positiva entre las malezas

etiquetadas y predichas.

Diferencia de medias:
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Aungue la media de malezas predichas (5.9286) es ligeramente menor que la

de malezas etiquetadas (6.7857), esta diferencia no es estadisticamente

significativa segun el t-test.

Conclusion:

Los resultados sugieren que el modelo de prediccion de malezas es confiable.

No hay evidencia estadistica para afirmar que las predicciones difieren

significativamente de las etiquetas reales. La alta correlacion respalda esta

conclusién, indicando una buena concordancia entre los valores predichos y

los reales.

3.3.3. T—Student en deteccidon de papas con etiquetas verdaderas vs pagina

web

Para la comparacién se usdé comparacion entre la cantidad de etiquetas de

papa correctas realizadas por el modelo y la cantidad de etiquetas de papa

realizadas manualmente como se observa en la Tabla

Tabla 23

Comparacion entre deteccién de papas con etiquetas verdaderas vs pagina web.

Nombre del Archivo

Cantidad de Papas

Cantidad de Papas

Etiquetadas predichas
25b13.xml 10 12
c2d8.xml 11 13
7baca.xml 8 9
le2d.xml 5 8
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6¢76.xml 9 12
3c47.xml 10 8
3b0a.xml 9 9
65a0.xml 14 18
30f5.xml 8 7
095.xml 12 11
8656.xml 12 13
b7ef.xml 14 15
cead.xml 12 11
b147e.xml 10 9
6f85.xml 13 10

En la Tabla 24 se muestra un resumen estadistico de las etiquetas reales y las

predicciones

Tabla 24

Estadistica de papas con etiquetas verdaderas y pagina web.

Medida Etiquetas Predicciones
Mean 10,4667 11,0000
Variance 6,1238 8,7143
Observations 15,0000 15,0000
Pearson Correlation 0,7333
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Hypothesized Mean

Difference 0.0000

df 14,0000

t Stat -1,0172
P(T<=t) one-tail 0,1632
t Critical one-tail 1,7613
P(T<=t) two-tail 0,3263
t Critical two-tall 2,1448

Andlisis:

Hipotesis nula (HO): No hay diferencia significativa entre las medias de

etiquetas y predicciones.

Hipdtesis alternativa (H1): Existe una diferencia significativa entre las

medias.

Decision estadistica: Para rechazar la hipotesis nula, se debe cumplir: P-
valor < a En este caso: 0.3263 > 0.05 Como la condicién no se cumple, no

podemos rechazar la hipotesis nula.

Interpretacion: No existe una diferencia estadisticamente significativa entre
las etiguetas y las predicciones. Esto sugiere que las predicciones son confiables

y se ajustan bien a las etiquetas reales.

Correlacion de Pearson: El valor de 0.7333 indica una correlacion positiva

fuerte entre las etiquetas y las predicciones.

Diferencia de medias: Aunque la media de predicciones (11.0000) es
ligeramente mayor que la de etiquetas (10.4667), esta diferencia no es

estadisticamente significativa segun el t-test.

Varianza: La varianza de las predicciones (8.7143) es mayor que la de las

etiquetas (6.1238), lo que sugiere una mayor dispersion en las predicciones.
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Conclusion: Los resultados indican que el modelo de prediccidn es confiable.
No hay evidencia estadistica para afirmar que las predicciones difieren
significativamente de las etiquetas reales. La correlacion positiva fuerte respalda
esta conclusion, indicando una buena concordancia entre los valores predichos

y los reales.

3.3.4. T - Student en deteccidn de plantas con etiquetas reales vs pagina web

En la Tabla 25 se realiza la comparativa entre deteccidn de plantas y las predicciones

realizadas por la pagina web.

Tabla 25

Deteccion de plantas con etiquetas reales vs pagina web

Nombre del Archivo Cantidad de Plantas Cantidad de Plantas
Etiquetadas predichas
25b13.xml 20 20
c2d8.xml 17 17
7baca.xml 16 12
le2d.xml 16 1
6¢76.xml 20 18
3c47.xml 17 12
3b0a.xml 19 17
65a0.xml 14 20
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30f5.xml 11 8

095.xml 25 17
8656.xml 16 15

b7ef.xml 15 15
cead.xml 18 16
b147e.xml 14 13

6f85.xml 15 11

Analisis:

Hipotesis nula (HO): No hay diferencia significativa entre las medias de

Cantidad de Plantas Etiquetadas y Cantidad de Plantas predichas.

Hipdtesis alternativa (H1): Existe una diferencia significativa entre las

medias.

Decision estadistica: Para rechazar la hipotesis nula, se debe cumplir: P-
valor < a En este caso: 0.160422 > 0.05 Como la condicién no se cumple, no

podemos rechazar la hipotesis nula.

Interpretacion: No existe una diferencia estadisticamente significativa entre
las medias de etiquetas reales y predicciones. Esto sugiere que, aunque hay una
diferencia numérica entre las medias, esta diferencia no es lo suficientemente

grande como para ser considerada estadisticamente significativa.

Diferencia de medias: La media de las etiquetas reales (16.86667) es mayor
gue la de predicciones (15.13333), pero esta diferencia no es estadisticamente

significativa segun el t-test.
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Varianza: La varianza es idéntica para ambas variables (10.8381), lo que
indica una dispersion similar en ambos conjuntos de datos. Esto justifica el uso

de la prueba t para varianzas iguales.

Conclusion: Los resultados indican que no hay evidencia estadistica
suficiente para afirmar que existe una diferencia significativa entre las medias de
etiquetas reales y predicciones. Aunque la media de Variable 1 es
numeéricamente mayor que la de Variable 2, esta diferencia no es
estadisticamente significativa al nivel de confianza del 95% (a = 0.05). La
igualdad en las varianzas sugiere que ambos conjuntos de datos tienen una

dispersion similar, lo que respalda la validez del uso de esta prueba t especifica.
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DISCUSION

En el analisis del modelo SSD con red base VGG aplicado en la investigacion
sobre deteccion de malezas en cultivos de papa, se evidencia un desempefio
notable en comparacion con otras arquitecturas como YOLOv8, Faster R-CNN y
RestNet. SSD se distingue por alcanzar un mAP global de 0.57 en deteccion
general, promediando los resultados de identificacion de papas y malezas. Este
modelo demuestra eficacia en la deteccion de malezas, sim embargo al realizar
un balance de etiquetas se tuvieron que eliminar algunas imagenes, lo que puede
ser una de las causas no haber alcanzo mejores métricas de rendimiento, aunque
al usar el modelo detecta bastante bien en imagenes grandes lo que sugiere una

adaptacion éptima a este contexto especifico.

Es relevante mencionar que, en el modelo SSD con red base VGG en su
implementacion particular, se obtuvo un IOU promedio de 0.6 y un mAP promedio
de 0.57, lo cual, aunque difiere de los resultados mencionados anteriormente,

sigue representando un rendimiento significativo para la tarea en cuestion.

SSD fue evaluado utilizando meétricas de mAP e IloU, destacando
especialmente en la deteccion de papas y lengua de vaca. Estos resultados
indican una alta precision en aspectos especificos de la deteccion, en especial
cuando las plantas son grandes y en imagenes de alta calidad. La especializacion
del modelo y su rendimiento en métricas adicionales sugieren que SSD es una
eleccion por considerar si se requiere precision y adaptada para la identificacion

de malezas en plantaciones de papa, Tabla 26.

Es importante resaltar que este estudio abord6 una clasificacion multiple, a
diferencia de investigaciones previas que utilizaron el mismo enfoque para una
clasificacion binaria simple de plantas y malezas. Esta aproximacion mas
compleja esta en consonancia con la comparativa previa de modelos presentada

en el capitulo uno, reafirmando la idoneidad de SSD para esta tarea especifica.
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Tabla 26
Valores de mAP, loU de trabajos relacionados.

Model Network AP mAP loU
SSD300 VGG 25,1 43.1 25.8
DSSD321 ResNet-101 28,0 46.1 29.2
DF-SSD300 DenseNlet'S'sz' 29,5 50.7 313
RefineDet320 ResNet-101 32,0 51.4 34.2
RefineDet320++ ResNet-101 33,2 53.4 35.1
DETR ResNet-101 449 64.7 47.7
EfficientDet EfficientNet 55,1 74.3 59.9
SSD300-EMB VGG 26,6 45.2 27.8
ResNeXt50 ResNet 0.735
Yolov8 CNN ConvNeXt 7.73
SSD(Modelo
= VGG16 0.7 0.5 0.6

Nota: Modificado de

(Andres et al., 2024; Choi et al., 2021; Fatima et al., 2023; Huo et al., 2023)
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CONCLUSIONES

El desarrollo de un modelo de deteccion de objetos basado en SSD con
red base VGG ha demostrado ser efectivo para la identificacion y
cuantificacion automatica de malezas en cultivos de papa utilizando

imagenes capturadas por drones.

La revision exhaustiva de la literatura y las preguntas de investigacion
planteadas fueron fundamentales para el desarrollo del proyecto,
proporcionando informacion valiosa sobre alturas Optimas de vuelo,

velocidades, métricas de evaluacion y técnicas de afinamiento del modelo.

La metodologia CRISP-DM, combinada con la gestion Kanban,
proporcion6é un marco estructurado y agil para el desarrollo del proyecto,

facilitando la organizacion y seguimiento de las diferentes etapas.

La recopilacién y preprocesamiento cuidadoso de imagenes, incluyendo la
captura con drones a 9 metros de altura y 1 m/s de velocidad, fue crucial
para crear un conjunto de datos de alta calidad para el entrenamiento del

modelo.

El proceso iterativo de entrenamiento y ajuste del modelo, que incluyo
multiples versiones y experimentacibn con hiperpardmetros, fue

fundamental para mejorar el rendimiento del sistema de deteccion.

La implementacion del modelo en una aplicacién web utilizando Gradio ha
simplificado el proceso de deteccion de malezas, proporcionando una

interfaz accesible y funcional para los usuarios finales.

Las pruebas estadisticas, incluyendo la prueba t de Student, demostraron
gue el modelo implementado ofrece resultados confiables y una reduccién
significativa en el tiempo de deteccion de malezas en comparacion con los

métodos tradicionales.
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RECOMENDACIONES

Utilizar herramientas de etiquetado mas flexibles: Se recomienda investigar
y utilizar herramientas de etiquetado que ofrezcan opciones de exportacion
versétiles y gratuitas, como Roboflow, para evitar limitaciones en el proceso

de etiquetado y exportacion de datos.

Estandarizar el formato de los datos: Es aconsejable establecer un formato
estandar (como Pascal VOC, TF Record o COCO) desde el inicio del
proyecto para evitar problemas de compatibilidad y facilitar el procesamiento

de los datos.

Mejorar la gestion de clases: Es importante asegurar que el nimero y tipo
de clases sean consistentes en todo el conjunto de datos y compatibles con
el modelo elegido, realizando una revision y ajuste cuidadoso de las

etiquetas.

Optimizar el uso de recursos computacionales: Se recomienda utilizar
plataformas como Google Colab en su version de pago que ofrecen mayores
recursos computacionales (GPU, RAM) para entrenamientos mas
eficientes, especialmente para conjuntos de datos grandes o modelos

complejos.

Implementar técnicas de manejo de memoria: Para evitar problemas de
memoria en plataformas con recursos limitados como Kaggle o Colab en su
version gratuita, se sugiere implementar desde un inicio técnicas como el

procesamiento por lotes o la carga progresiva de datos.

Documentar y analizar los problemas de etiquetado: Se recomienda
mantener un registro detallado de los problemas encontrados durante el
etiquetado y realizar un analisis sistematico para identificar y resolver las

causas raiz de estas dificultades.
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Explorar técnicas de aumento de datos: Considerar la implementacion de
técnicas de aumento de datos, como la division de imagenes grandes en
partes mas pequefias, también hacer recortes tomando como punto de
referencia el centro de la imagen, para incrementar el conjunto de

entrenamiento y mejorar la robustez del modelo.

Utilizar enfoques mas actuales: Para tareas de deteccion de objetos con
imagenes de drones a alturas considerables, es mejor utilizar un enfoque
denominado Small Object Detection o utilizar arquitecturas de vanguardia

como Yolo o Transformers.
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