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RESUMEN

La identificacién de malezas en la agricultura de precisién ha hecho uso de los
avances tecnoldgicos. La capacidad de identificar malezas se considera crucial,
aporta significativamente a los agricultores que se dedican a realizar controles en los
cultivos, ya que al retener malezas junto a las platas compiten por espacio y recursos,

afectando el desarrollo de la planta y la calidad de sus frutos.

La iniciativa del proyecto es automatizar la identificacion y cuantificacién de
malezas, por lo que se propone crear una aplicacién web utilizando la arquitectura
Faster R-CNN con Backbone VGG19. Las imagenes para su entrenamiento seran
adquiridas mediante un dron. Esto ayudara a minimizar el tiempo que conlleva

recorrer los terrenos propuestos.

En el primer capitulo se muestra el estudio literario de los diferentes tipos de
cultivos, las caracteristicas de las malezas, su dispersion y propuestas para mitigar
basados en trabajos relacionados, también qué tipos de parametros y técnicas se
emplean para solucionar la propuesta de este proyecto. Se establecen
comparaciones de algoritmos para responder a preguntas de investigacion

propuestas por el director del trabajo.

En el segundo capitulo se muestra la recoleccion de los datos y el
preprocesamiento de estos, la eleccion de Faster R-CNN como algoritmo para el
desarrollo del proyecto, también se muestra la construccion del aplicativo web y las
diferentes experimentaciones realizadas para mejorar los resultados de prediccion,
ademas la intervencion de la metodologia en cascada e implementacion de la norma
ISO/IEC/IEEE 29148:2018 propuesta.

En el tercer capitulo se muestran los resultados obtenidos de los diferentes
modelos experimentados, se hace énfasis en la comparacion de las versiones de
modelos experimentales, y mediante métricas de validacion analizar su eficacia. Se
emplea un analisis estadistico descriptivo para confirmar la mejora en la eficiencia del

proceso de identificar y cuantificar malezas.
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Finalmente, en la seccién de discusion, se comparan los hallazgos obtenidos
de nuestra investigacion con otras propuestas de investigacion relacionadas a la

deteccion de objetos y el impacto de nuestra aplicacion web en la gestion agricola.
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ASBSTRACT

Weed identification in precision agriculture has made use of technological
advances. The ability to identify weeds is considered crucial, it contributes significantly
to farmers who are dedicated to carry out controls on crops, since by retaining weeds
next to the plants they compete for space and resources, affecting the development
of the plant and the quality of its fruits.

The project initiative is to automate the identification and quantification of
weeds, so it is proposed to create a web application using the Faster R-CNN
architecture with Backbone VGG19. The images for training will be acquired using a

drone. This will help to minimize the time involved in traversing the proposed terrains.

The first chapter shows the literature study of the different types of crops, the
characteristics of weeds, their dispersion and proposals to mitigate based on related
works, also what types of parameters and techniques are used to solve the proposal
of this project. Comparisons of algorithms are established to answer research

guestions proposed by the director of the work.

The second chapter shows the data collection and preprocessing of these data,
the choice of Faster R-CNN as the algorithm for the development of the project, also
shows the construction of the web application and the different experiments carried
out to improve the prediction results, in addition to the intervention of the cascade
methodology and implementation of the proposed ISO/IEC/IEEE 29148:2018

standard.

The third chapter shows the results obtained from the different experimented
models, emphasis is made on the comparison of the experimental model versions,
and by means of validation metrics analyze their effectiveness. A descriptive statistical
analysis is used to confirm the improvement in the efficiency of the process of

identifying and quantifying weeds.

Finally, in the discussion section, the findings obtained from our research are
compared with other research proposals related to object detection and the impact of

our web application in agricultural management.
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INTRODUCCION

Tema

Identificacion de malezas en cultivos de maiz y/o papa a través de imagenes
de un dron, utilizando la arquitectura de la red neuronal Faster R-CNN.

Problema

Antecedentes

La agricultura es una actividad que se practica a nivel mundial dentro de
diversos ecosistemas, con el fin de producir y ofertar alimentos para los seres vivos
(humanos y animales). Requiere de recursos como suelo, agua, temperatura,
luminosidad, materia organica, entre los principales elementos. Con estos recursos
se pueden realizar diversos cultivos para los seres humanos y como alimento para
los animales. En el proceso de produccion los cultivos se ven amenazados por
arvenses, plagas y enfermedades que afectan la productividad y el rendimiento en las

cosechas (Maria Guadalupe de Los Santos Zavala, 2023).

Se ha determinado que en el mundo se pierden miles de toneladas de
alimentos por causas diversas; entre las cuales las “malezas” constituyen un factor
gue incide en la pérdida de dichos alimentos. La presencia de malezas es inevitable
sin embargo la concentracion directa en los cultivos por agua, luz y nutrimentos,
obstaculizan el crecimiento y desarrollo de estos, las malezas no afectan de la misma
forma a todos los cultivos, su competencia por lo general se determinan en el estado
de desarrollo inicial, por lo que los cultivos son mas vulnerables al ataque de plagas
e infecciones por enfermedades (Barbas & Sawicka, 2020), también cabe recalcar que

las malezas pueden obstaculizar las labores de cosecha y cultivo.

Situacion Actual

Actualmente la innovacioén tecnoldgica ha provocado un cambio en el mundo,
con ello varios paises se han visto en la obligacion de adaptarse a nuevas tecnologias

con el fin de aumentar su linea de produccion y conservar su calidad reduciendo



drasticamente los problemas convencionales de maleza, plagas y enfermedades
(Alarcdo Junior & Nufiez, 2023).En el Ecuador contar con innovacion tecnoldgica para
la agricultura suele resultar costoso y no rentable debido a que existe mano de obra
barata que permite ejecutar tareas y realizar labores manuales de sembrio, monitoreo,
extraccion y cosecha del producto, el problema en la mayoria de los sectores agricola
se debe a los recursos y a su falta de conocimiento en las areas tecnoldgicas, asi

como en el mantenimiento de software, equipos mecénicos y eléctricos (Ekos, 2022).

Prospectiva

La elaboracion de este proyecto tiene como finalidad reducir el tiempo que se
necesita para identificar las malezas de manera convencional en cultivos de maiz y/o
papas, los resultados obtenidos nos permitira tomar decisiones para controlar las

malezas sin dafar el cultivo y optimizar recursos.
Planteamiento del problema

La propuesta de investigacion propone automatizar la deteccion de malezas en
cultivos de la granja experimental “La Pradera”, cede de la Universidad técnica del
Norte con el fin de solucionar el problema en la identificacion y cuantificacion de
malezas existentes en los campos de cultivos de maiz y/o papa, con la finalidad de
minimizar tiempos, evitar su sobrecrecimiento y aplicar un adecuado tratamiento para

combatir la maleza, asi como se muestra en la Figura 1.
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Objetivos

Objetivo General

Identificar y cuantificar malezas en los cultivos de maiz y/o papas a traves de
imagenes de un dron utilizando la arquitectura de red neuronal convolucional Faster

R-CNN.
Objetivos Especificos

1. Elaborar un marco teorico sobre deteccion de tipos de maleza en cultivos maiz
y/o papa utilizando redes neuronales convolucionales.

2. Desarrollar un aplicativo web que utilice la arquitectura Faster R-CNN para
identificar y cuantificar malezas en los cultivos de maiz y/o papas basados en
el estandar ISO/IEC/IEEE 29148:2018.

3. Validar los resultados de la propuesta utilizando métricas de inteligencia

artificial y estadistica descriptiva.



Alcance

El proyecto de investigacion tiene como fin desarrollar un aplicativo web que
identifique y cuantifique la maleza existente en los cultivos de maiz y/o papa, a través
de la arquitectura Faster R-CNN en diferentes cultivos de la zona norte del pais. Este
proyecto servird como aporte para futuras investigaciones referentes al estudio de la
inteligencia artificial relacionada con redes convolucionales que estén basadas en la
arquitectura Faster R-CNN. Este proyecto aplicara la metodologia en cascada junto
al estandar de la ISO/IEC/IEEE 29148:2018 (Llanque, 2022).

Para la construccion del marco tedrico, se realizard una investigacion de la
literatura sobre redes neuronales convolucionales y su interaccién con la agricultura
a partir de datos bibliograficos de la Universidad Técnica de Norte y articulos
cientificos, que tendra como objetivo responder las siguientes preguntas planteadas
por el director del proyecto de tesis, PhD. Ivan Danilo Garcia Santillan; que se detallan

a continuacion.

1. ¢Qué drones y camaras estan usando para la tarea de deteccion automatica
de malas hierbas?

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

3. ¢Qué espacio de color y formato de imagenes resulta adecuado?

4. ¢En qué bandas de espectro electromagnético (visible, infrarrojo, ultravioleta)
estan trabajando)?

5. ¢Qué cultivos y tipos de malezas se estan detectando y donde?

6. ¢Qué conjunto de datos se encuentran disponibles publicamente para el
entrenamiento de un modelo DL (Deep Learning)?

7. ¢Como crear y anotar un conjunto de datos propio?

8. ¢Qué arquitectura de CNN se usan para la deteccion automatica de malas
hierbas?

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

10.¢Qué métricas y gréficas se usan para validar el rendimiento de los modelos
de DL?



11.¢Como afinar un modelo de DL para mejorar el rendimiento?

Para el desarrollo del proyecto de investigacion se entrenara una red neuronal
convolucional empleando el lenguaje de programacion Python con los framework
Tensorflow y Keras. Para obtener las imagenes de los cultivos de maiz y/o papa, se
contara con un dispositivo aéreo no tripulado “dron” DJI Mavic 2 Pro, el que recopilara
al menos 50 imagenes como minimo desde el aire especificamente en la region Sierra
al norte del pais, se evaluara un maximo de 3 tipos de maleza de los cultivos de maiz
ylo papa, cabe mencionar que la etiqueta de imagenes se lo realizara manualmente
utilizando una herramienta de software libre “Roboflow”, una vez obtenidas las
imagenes de los cultivos se entrenara una red neuronal convolucional como primera
etapa con la propuesta (RPN) que procesara las imagenes utilizando un extractor de
caracteristicas con regiones de interés (ROIs) mientras que en la segunda etapa se
utilizara una red de deteccion para clasificar y localizar objetos “Malezas” en cada

region de las imagenes (Microsoft, Microsoft, 2022), como se muestra en la Figura 2.
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Para la construccion del aplicativo web, se desarrollard con MERN Stack, el
gue consta de un entorno JavaScript de diferentes componentes de cédigo abierto:
MongoDB, Express, React y Node como se muestra en la Figura 3, contara con un

dominio el cual estara almacenado en un Hosting compartido, finalmente los datos



obtenidos en la investigacion seran almacenados respectivamente en la base de

datos que sera consumida a través de una APl REST, como se muestra en la Figura
4.
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Metodologia

El proyecto de investigacion se desarrollara en la region Sierra de la provincia
de Imbabura especificamente en la sede de la Universidad Técnica del Norte “La

Pradera” en los cultivos de maiz y/o papa.

Para el cumplimiento del primer objetivo en la presente propuesta de
investigacion, se llevara a cabo una revision de la literatura referente a la deteccion
de tipos de maleza en los cultivos de maiz y/o papas relacionadas con redes
neuronales convolucionales, se utilizara trabajos bibliograficos de la universidad
Técnica del Norte, asi como fuentes bibliograficas publicados a nivel nacional como

internacional.

Para el segundo objetivo se desarrollara un aplicativo web que utilice la
arquitectura Faster R-CNN para identificar y cuantificar las malezas, dicho desarrollo
se basara en el estandar ISO/IEC/IEEE 29148:2018, contara con la metodologia
basada en cascada ideal para describir los procesos del ciclo de vida en el desarrollo
de software. Con la ayuda de un dron se recopilara un dataset de minimo 50 imagenes
de cultivos de maiz y/o papa de la granja “La Pradera” para lo cual se provee
identificar como maximo 3 tipos de malezas en los cultivos en etapa inicial de
crecimiento. La etiqueta de imagenes se realizara de forma manual utilizando una
herramienta de software libre, posteriormente las imagenes seran entrenadas bajo la

red convolucional Faster R-CNN.

Finalmente, para el tercer objetivo se validara los resultados a través del criterio
de un especialista por lo que permitira realizar ajustes necesarios, se usara métricas

de inteligencia artificial y estadistica descriptiva, como se presenta en la Figura 5.
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Justificacion

El proyecto de investigacion esta orientado hacia los objetivos ODS (Objetivos
de Desarrollo Sostenible) sugerido por la ONU y UNESCO: INDUSTRIA,
INNOVACION E INFRAESTRUCTURAS (ONU, 2015), el literal 9.5 plantea:
“‘“Aumentar la investigacion cientifica y mejorar la capacidad tecnolégica de los
sectores industriales de todos los paises, en particular los paises en desarrollo, entre
otras cosas fomentando la innovacion y aumentando considerablemente, de aqui a
2030, el niumero de personas que trabajan en investigacion y desarrollo por milléon de
habitantes y los gastos de los sectores publico y privado en investigacion y
desarrollo”.(ONU, 2015)

Justificacion Institucional. - El proyecto pretende ayudar en la identificacion
y cuantificacion de maleza en los cultivos de maiz y/o papa de la region sierra del
norte del pais, por lo que ayudara a optimizar tiempos en la identificacion de maleza

y optar por un tratamiento adecuado para cada cultivo, asi cumpliendo con la



expectativa de la institucién en facilitar la organizacion de actividades académicas y
cientificas de los docentes y estudiantes (Almuifias Rivero et al., 2021)

Justificacién Social. - EIl proyecto de investigacién contribuira al desarrollo
sostenible y al bienestar de la sociedad, esto incluye en la produccion de alimentos
seguros y nutritivos, la conservacion al medio ambiente y al desarrollo econémico
rural sera de gran aporte para garantizar la seguridad alimentaria a través de buenas
decisiones para combatir las malezas adecuadamente sin contaminar y conservar la

calidad del producto (Latindex Catalogo & Hugo Fernandez-Bedoya, 2020).

Justificaciéon Tedrica. - Este proyecto de investigacién contara con un marco
tedrico sobre los tipos de malezas y su identificacion en los cultivos de maiz y/o papa,
ademas contara con una linea investigacion sobre redes neuronales convolucionales
gue beneficiara con informacion y conocimientos previos para la correcta elaboracion
del proyecto de titulacion (IBM, 2021).

Justificacion Tecnologica. - Este proyecto de investigacion mantiene
relevancia sobre la tecnologia actual y herramientas de desarrollo de cédigo abierto,
gue permita experimentar con teorias y modelos de inteligencia artificial, Machine
Learning, Deep Learning, para identificar maleza en los cultivos de maiz y/o papa a
través de imagenes de un dron utilizando la arquitectura de red neuronal
convolucional Faster R-CNN con tecnologias MERN Stack (IBM, 2021).



CAPITULO |

Marco Tedrico

1.1 Fundamentacién tedrica
1.1.1 Cultivos

Los cultivos agricolas son plantas cultivadas con propdsito especifico para
producir alimentos. Son esenciales en la agricultura y abarcan diversas especies
vegetales, desde cereales hasta frutas, verduras, legumbres y hierbas medicinales.
Los agricultores los seleccionan, plantan, manejan y cosechan de manera meticulosa
para satisfacer las necesidades alimenticias, economicas y comerciales. En esencia,
los cultivos son la base de la subsistencia y la economia en muchas comunidades
(Bonilla Bolafios et al., 2019).

1.1.1.1Clasificacién de cultivos

La variedad de cultivos varia de acuerdo con los propésitos de produccion
agricola, puede variar segun los siguientes criterios, como el clima, el suelo, el ciclo
del cultivo, la regidon geografica y el propadsito del cultivo (Jazmin, 2017), asi como se

muestra en la Tabla 1.

Tabla 1
Clasificacion de cultivos

Clasificacién de Cultivo

' Son cultivos con tiempos de crecimiento menores a un
Cultivos temporales

afio.
Cultivos Son cultivos con tiempo de crecimiento mayores a un afio.
permanentes
Cultivos sucesivos Son cultivos temporales que crecen mas de una vez en la

misma tierra y época del afio.
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Cultivos intercalados

Cultivos de cobertura

Son cultivos temporales plantados entre las filas de otro

cultivo.

Son cultivos temporales que crecen de forma sisteméatica

en un campo o lote.

Nota. Estudio del Efecto del Hidrogel en Diferentes Tipos de Cultivos (Jazmin, 2017).

1.1.1.2 Maiz

La produccion de maiz en el Ecuador es aproximadamente de 500000 ha,

siendo el Unico cultivo sembrado a nivel nacional, se destaca que la mayoria de los

productores son pequefios agricultores con superficies de 1 a 5 ha (Edwin Stalin et

al., 2021). ElI nombre cientifico del maiz es Zea mays L., su importancia se debe a

gue suministra elementos nutritivos al hombre y animales (Cardoza, 2006). La

morfologia del maiz es un aspecto fundamental para comprender su desarrollo y

manejo agronomico,

a continuacion, se presentan algunas caracteristicas

morfoldgicas del maiz como se ve en la Tabla 2.

Tabla 2

Morfologia de la planta de maiz

Morfologia del maiz

Sistema radicular

Tallo

Hojas

Son las raices fibrosas, las raices seminales nutren a la
planta en sus primeras etapas, mientras que las raices
adventicias se desarrollan a partir de la corona. Su funcion

es nutrir y anclar al suelo para proporcionar estabilidad.

Es el soporte de la planta, mantiene forma cilindrica y
lefiosa, compuesta por nudos y entrenudos, puede
presentar pocas y muchas ramas. En promedio se observa

hoja por cada 14 nudos.

Presentan  modificaciones de cotiledones, estan
constituidas por vaina, cuello y lamina, siendo esta ultima

una banda delgada y angosta. Las hojas también pueden
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tener un 4pice agudo y mostrar diferencias en el envés y

haz de la hoja.

Sistema Floral Se encuentran en la parte basal de los entrenudos
desarrollados de tallo. Estos ovarios, una vez polinizados

se convierten en granos.

Nota. Evaluacién de las caracteristicas morfolégicas y agronémicas del cultivo de
maiz (Orihuela Martinez, 2009).

1.1.1.3 Papa

Su nombre cientifico es Solanum tuberosum, la papa es el principal ingreso
economico para los agricultores de la zona andina, en Ecuador la mata de papa se
desarrolla en terrenos irregulares con pendientes pronunciadas de hasta 45 grados y
una altitud de 2400 a 3800 m s.n.m. Las provincias que destacan en produccion son:
Carchi, Pichincha, Tungurahua, Chimborazo y Cotopaxi (Pumisacho et al., 2002). Su
importancia se debe a la gran demanda, para el afio de 2018 aporto con el 9% del
PIB nacional, para la provincia de Imbabura se obtuvo, 20041 toneladas métricas en

venta (Salazar & César Mufioz, 2022).

La papa es una planta dicotiledonea, su crecimiento puede ser rastrero o
erecto, formado por tallos gruesos y lefiosos con entrenudos cortos, su morfologia se
ve afectada a factores ambientales como la temperatura, humedad, fertilidad del suelo
entre otras (INIAP, 2002). Presenta una raiz axonomorfa con ramificaciones laterales,
mientras que el caso del tubérculo-semilla son raices adventicias que va en la base
de cada brote, en el tallo procede de tubérculo-semilla conforma de estolones, pueden
llegar a crecer hasta 1 metro, los tallos pueden desarrollar flores. Las hojas estan
formadas de foliolos ovales unidos al peciolo central, son de color verde con un
aspecto velloso en su superficie. Las flores son de forma estrellada, de color blanco,
rosa o morado, son las responsables de la reproduccion y formacion de semillas. El
tubérculo es un tallo subterraneo modificado que almacena nutrientes, pueden variar
en tamafo y color segun la variedad, pueden ser de pulpa blanca, amarilla o morada
(Inostroza F. et al., 2009).
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1.1.2 Malezas

La maleza o malas hierbas son plantas indeseables que interfieren de manera
negativa con los cultivos, restan a las plantas agua, nutrientes, luz, entorpecen el
crecimiento normal de los cultivos provocando pérdidas, para Moreno (2021), Las
malezas o malas hierbas son aquellas plantas indeseables que compiten con los
cultivos por nutrientes esenciales para desarrollarse, por tanto, es necesario realizar
controles adecuados que permitan disminuir su infestacion”. Podemos decir que las
malezas provocan perdidas en los cultivos, generan mas costos de produccion, es

necesario su control y erradicaciéon para generar cultivos de calidad.

1.1.2.1Caracteristicas

La maleza son plantas que se caracterizan por su alto nivel de supervivencia
en cualquier tipo de suelo, son resistentes a las medidas de control (fumigacion,
herbicidas, plaguicidas, entre otros), depredan los nutrientes, agua y luz que sirven

para los cultivos, ademas presentan un crecimiento agresivo.

En general, la gran mayoria de las caracteristicas de una planta que
contribuyen a una alta capacidad de colonizacion y competitividad se corresponden
con las exhibidas por las malezas, y en un grado mucho mayor que el exhibido por

las especies cultivadas (Leguizamén, 2000).

Se enfatiza que la principal caracteristica es la depredacioén de recurso que
sirven para los cultivos, entorpeciendo el correcto crecimiento de las plantas, también

la maleza no tiene un uso alimenticio o valor econémico, ZORZOLI (2019).

1.1.2.2Especies de malezas mas comunes en el Ecuador

En Ecuador la diversidad de malezas afecta considerablemente a la
productividad agricola, por lo que representa un gran desafio identificar y controlar su
impacto (Jaramillo-Diaz N. Y Quizhpe-Coronel, 2019), a continuacion, se detalla las

malezas mas comunes que existe en Ecuador como se muestra en la Tabla 3.
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Tabla 3

Malezas mas comunes en el Ecuador

Nombre cientifico Nompre Principales Provincias
comun
Chenopodium Palitaria. Loja, Imbabura y Pichincha.
murale L.
Dysphania Paico. Azuay, Cafar, Carchi, Chimborazo,
ambrosioides. Cotopaxi.
Sisymbrium irio. Moztazilla. Pichincha, Imbabura, Carchi, Chimborazo,

Ageratum
conyzoides L.

Baccharis latifolia.

Bidens pilosa L.

Galinsoga
guadriradiata.

Senecio vulgaris L.

Taraxacum
officinale

Drymaria cordata.

Rumex obtusifolius
L.

Melilotus albus
Medik.

Hierva de chivo.

Chilca.

Guichingue.

Pacunga.

Lechuguilla.

Diente de ledn.

Golondrina.

Lengua de vaca.

Alfalfilla blanca.

Cotopaxi.

Azuay, Caiar, Carchi, Chimborazo,
Tungurahua, Pichincha, Imbabura.
Azuay, Bolivar, Canar, Carchi,
Chimborazo, Cotopaxi.

Loja, Azuay, Tungurahua, Pichincha,
Galapagos, Esmeraldas.

Canar, Chimborazo, Tungurahua,
Imbabura.

Loja, Imbabura y Pichincha.

Loja, Azuay, Cotopaxi, Pichincha,

Imbabura y Carchi.

Loja, Tungurahua, Cotopaxi, Pichincha,
Imbabura.

Loja, Azuay, Cafar, Carchi, Chimborazo,
Imbabura, Manabi, Napo, Pastaza,
Pichincha y Tungurahua.

Loja, Azuay, Carchi, Bolivar, Imbabura,
Tungurahua, Pichincha

Melilotus indicus. Alfalfilla Azuay, Chimborazo, Imbabura, Loja,
amarilla. Pichincha y Tungurahua.
ancus Esparto. Azuay, Cafar, Tungurahua, Pichincha,
microcephalus . .
Imbabura, Carchi, Morona Santiago, Napo
Kunth.
Pennisetum Kikuyo. Loja, Azuay, Cafiar, Carchi, Chimborazo,

clandestinum.

Imbabura, Manabi, Napo,
Pichincha y Tungurahua.

Pastaza,

Nota. Arvenses asociadas a cultivos y pastizales del Ecuador (Jaramillo-Diaz N. Y
Quizhpe-Coronel, 2019).
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1.1.2.3Malezas en cultivos de maiz en el Ecuador

Las malezas en cultivos de maiz son consideradas un problema debido a su

competencia de nutrientes y resistencia agroquimica, en la Tabla 4 presentamos las

malezas mas destacadas en cultivos de maiz.

Tabla 4

Malezas en cultivos de maiz

Tipo de Hoja Nombre cientifico Nombre comun
Ancha. Galinsopa spp. Abuelaquihua.
Ancha. Spergula arvensis. Alfarillo.
Ancha. Escleranthus anus. Alpatezera.
Ancha. Lupinus pubecens. Ashpachocho.
Ancha. Chenopodium spp. Ashpaquinoa.
Ancha. Amaranthus spp. Bledo.

Ancha. Silene gallica. Forastera.
Ancha. Veronica pérsica. Golondrina.
Ancha. Plantago lanceolata Llantén.
Ancha. Rumex crispus Pacta.

Ancha. Bidens humilis. Pacunga.
Ancha. Stellaria media. Pajarera.
Ancha. [pomea spp. Porotillo.
Ancha. Raphanus raphanistrum. Rabano.
Ancha. Medicago hispida. Trebol carreton.
Ancha. Lepidium bipinnatifidum. Tzetzera
Ancha. Brassica campestris. Nabo.
Delgada Cynodon dactylon. Cabrestillo.
Delgada Cyperus spp. Coquito.
Delgada Poa annua. Poa.

Delgada Grammineace. Saraquihua.
Delgada Pennisetum clandestinum. Kikuyo.

Nota. Control de malezas de la sierra (Francisco Gabela & Julio Cardenas, 1979).
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1.1.2.4Malezas en cultivos de papa en el Ecuador

Las malezas que destacan en cultivos de papas en Ecuador se detallan en la

siguiente Tabla 5.

Tabla 5

Maleza en cultivos de papa

Tipo de Hoja Nombre cientifico Nombre comudn
Ancha. Spergula arvensis L. Alfarillo.
Ancha. Scleranthus annuus L. Alpatereza.
Ancha. Amaranthus spp. Bledo.
Ancha. Polygonum aviculare L. Cien nudos.
Ancha. Polygonum nepalense. C_orazén herido (oreja del
diablo).
Ancha. Polygonum segesum H.B.K. Duraznillo.
Ancha. Silene gallica L. Forastera.
Ancha. Galinsoga ciliata (Raf.) Blade. Hierba de cuy.
Ancha. Gflinsonga parviflora Cav. Sin especificar.
Ancha. Plansago lanceolara L. Llantén.
Ancha. Malvastrum peruvlanum (L.) Gray. Malva blanca.
Ancha. Malva silvestris L. Malva morada.
Ancha. Sinapsis nigra L. Mostaza.
Ancha. Brassica napus L. Nabo.
Ancha. Rumex crispus L. Pacta.
Ancha. Rumex acerosella L. Pactilia.
Ancha. Stellaria media (L.) Cyrill. Pajarera.
Ancha. Lepidium chinchicara. Quimbilla.
Ancha. Raphanus raphanitrum L. Rabano.
Ancha. TWa}éeééargjm officinale Weber in Taraxaco.
Ancha. Lepidium bipinnatifidum Desv. Tze-Tzera.
Ancha. Veronica persica Por. Veronica.
Delgada Graminea Cabrestillo.
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Pennisetum clandestinum Hochst ex  Kikuyo.

Delgada Chiov.

Nota. Manual de control de malezas en papa (Cardenas Granja, 1987).

1.1.3 Dispersion de malezas

Como se lo menciono anteriormente una de las caracteristicas de las malezas
es su rapida propagacion esto se debe a su capacidad de producir gran cantidad de
semillas para su supervivencia, esta peculiaridad provoca que su control y
erradicacion de los cultivos sea compleja, es imprescindible que se genere estrategias
para no perder de vista el rapido crecimiento de la maleza, cuidando de esta manera

los cultivos (Moncayo Bajaia, 2024).

1.1.3.1 Dispersion con accién del hombre

1. Maquinasy equipos: La maquinaria es el principal medio de propagacion, son
portadoras de semillas o partes de malezas trasportadas a diferentes cultivos

como se muestra en la Figura 6 (Rubione & Wojszko, 2021).

Figura 6
Dispersién de maleza con maquinaria

Nota. Manejo de malezas en la agricultura organica (Rosales, 2007).

2. Mezcla de semillas: La semilla proviene de zonas con malezas resistentes y
probablemente se mezclen en los campos, llegando a que germinen y
comience una nueva infestacion en el cultivo, como se muestra en la Figura 7
(Rubione & Wojszko, 2021).
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Figura7
Dispersion por mezcla de semillas

Nota. Propagacion de malezas (Rubione & Wojszko, 2021).

. Ganaderia y alimento de ganado: Se encuentra en el estiércol, es un
mecanismo de propagacion resistente, pueden sobrevivir en el tracto digestivo
de los animales y germinar después de que el animal defeca, como se muestra
en la Figura 8 (Rubione & Wojszko, 2021).

Figura 8
Dispersién por alimentacion de ganado

Nota. Alimento para el ganado (MAG, 2024).

1.1.3.2 Dispersion sin accién del hombre

. Dispersion por el viento: La propagacion ocurre cuando la planta termina su
ciclo, se secan y son arrastradas por el viento a cortas y largas distancias
(Rubione & Wojszko, 2021).

. Dispersion de otras especies: ES un mecanismo de propagacion
trasportados a través de animales que son nomadas conformadas

principalmente por aves y roedores, la semilla de maleza puede resistir al tracto
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intestinal y cambios bruscos de temperatura, como se muestra en la Figura 9
(Saska, Werf, Vries, & Westerman, 2008).

Figura9
Dispersion de otras especies

Nota. Alimentacion de palomas (Katuwal et al., 2022).
1.1.4 Control de malezas

Para el control de malezas debe realizarse de manera integral, combinando
diferentes métodos para alcanzar un control sostenible, alguno de los métodos mas

utilizados dentro de la agricultura para el control de maleza son los siguientes:

1. Métodos culturales: Es un conjunto de préacticas que se basan en el
manejo de agroecosistema para prevenir el crecimiento y desarrollo de
las malezas, este método es sostenible y amigable con el medio
ambiente (Gonzéalez & Franco, 2000).

2. Métodos quimicos: Se basa en la aplicacion de herbicidas de forma
selectiva para eliminar y controlar el desarrollo de malezas en los
cultivos, este método se utiliza contra malezas que tienen mayor
resistencia y caracteristicas especiales (Suquilanda, 2019).

3. Métodos bioldgicos: Consiste en la utilizacion de organismos vivos,
como insectos hongos, bacterias o nematodos para eliminar el
crecimiento de malezas en los cultivos, se basa en los principios de la
ecologia y la interaccion entre diferentes especies y mantener un
equilibrio natural y sostenible, este método permite mayor control para

evitar dafios colaterales a otras plantas (Suquilanda, 2019).
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1.2  Agricultura de precision

La agricultura es la actividad humana que tiene como objetivo producir
alimentos organicos, a través de distintos procedimientos que tratan la tierra para la
siembra, cultivo y cosecha, (Saranddn, 2020) menciona que la agricultura consiste en
la modificacién de ecosistemas naturales y transformarlos en agroecosistemas. Por
lo que la agricultura de precision utiliza tecnologia avanzada como sistemas de
informacién geograficos (SIG) y sistemas de posicionamiento (GPS), para encontrar
soluciones, herramientas y practicas modernas (ISPAG, 2019).

1.2.1 Caracteristicas

La agricultura de precision ha permitido la recopilacion, analisis y aplicacion de
la informacion para mejorar la gestion mas precisa en la produccion de cultivos, el
desarrollo y la adopcidn de practicas y tecnologias, se pueden dividir en tres etapas
principales (Ramos Hernandez et al., 2021).

1. Recoleccion e ingreso de datos: En esta etapa radica en recopilar datos
precios y relevantes sobre el estado de los cultivos y el suelo, se logra con
las siguientes herramientas tecnoldgicas como se detalla en la Tabla 6
(Brenes et al., 2020).

Tabla 6
Recoleccion de datos

Recoleccion de datos

Sensores remotos Satélites, drones y camaras aéreas

Medidores de humedad, sondas de suelo,
Sensores de campo Conductividad eléctrica del suelo y
radicacion solar.

Sensores en Maquinaria agricola en general: tractores,
maquinaria cosechadoras, etc.

Nota. (Brenes et al., 2020)

2. Interpretacion de la informacion: Los datos obtenidos son analizados y

procesados, se usan de herramientas tecnoldgicas, estadisticas entre otros
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softwares, dicha informacion permite identificar problemas especificos en
el terreno (Felipe & Gonzélez, 2022).

3. Aplicacion diferencial de insumos: Finalmente analizados los datos, se
puede proponer distintas soluciones para solucionar el conflicto que existe
en el terreno, se aplican métodos de control de malezas convencionales,

guimicos o biolégicos (Felipe & Gonzalez, 2022).

A lo largo de los afios ha evolucionado las tecnologias para el area agricola,
las cinco tecnologias clave que ha impulsado la agricultura de precisién son las
siguientes que se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7
Tecnologias clave en la evolucion de la agricultura de precision.

Tecnologias clave en AP

GPS Permite la localizacion precisa en el campo

SIG Facilita la integracion y analisis de datos espaciales
Percepcion remota Proporciona informacion detallada sobre los cultivos
Tecnologias de dosis Permite la aplicacion precisa de insumos

variable

Analisis de datos Ayuda a identificar patrones en la produccién
georreferenciados agricola

Nota. (Bongiovanni et al., 2006).

1.2.2 Sistemas de control

Los sistemas de control se caracterizan por una serie de lineamientos y
procedimientos para influir en el funcionamiento de los procesos de produccion, en
los cultivos o la agricultura se utiliza estos mecanismos para optimizar recursos,
potenciar cultivos y sus cosechas (Viera-Arroyo et al., 2020). Su finalidad es ahorrar

en costos de personal y de recursos energéticos.

1.2.3 Aplicacién en la agricultura

La aplicacién de la tecnologia en la agricultura tiene ventajas, permite obtener

informacién completa sobre el estado de los cultivos, controlar plagas, maleza o
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enfermedades de las plantas, (Pino et al., 2019) menciona que, dentro de la
agricultura, requiere informacién experimentada para cuantificar y toma decisiones al
momento, siembra, fertilizacion, riego y cosecha. La utilizacién de estas nuevas
tecnologias en las técnicas de siembra optimiza los procesos de cultivo, siembra y
cosecha.

Como parte de estas nuevas tecnologias se utiliza drones para el mapeo de
las areas de cultivo lo que permite obtener datos que posteriormente seran utilizados
por los agricultores para la eliminacion de plagas, fumigacion, fortaleciendo a las
plantas, entre otras acciones, los drones poseen sensores capases de identificar los
problemas antes mencionados (Brenes et al., 2020).

Entre las aplicaciones mas generalizadas de los drones en la agricultura se
encuentran: manejo eficiente del agua, tratamientos localizados de herbicidas, el uso
adecuado de fertilizantes, deteccion temprana de enfermedades y plagas en cultivos,
supervision de areas fumigadas, indicadores de calidad en cultivos, generacion de
inventarios de cultivos, control de subvenciones agrarias, conteo de plantas y

peritacion de cultivos (Ledn Rodriguez et al., 2023)

Los drones permiten un gran abanico de posibilidades para el agro, fortalece
los procesos de cultivo y siembra, abarata costos, posibilita la deteccion de plagas y
maleza, se reinventa la manera de administrar los campos de cultivo, es una

herramienta que beneficia a los agricultores (Pino et al., 2019)

1.2.4 Dron

Es un vehiculo aéreo no tripulado, auténomo, (VANT por sus siglas en
espafol). Manejados mediante un control remoto (tipo joystick), ayudado por
aplicaciones para smartphones o tablets, equipados con cadmaras y sensores para

tomar fotos y videos (Ledn Rodriguez et al., 2023).

Ademas, para lograr que los sistemas agricolas funcionen correctamente se
apoyan en las nuevas tecnologias, como por ejemplo la utilizacién de drones para la
obtencién de datos y sensores Opticos hiperespectrales que capturen imagenes en

RGB (rojo, verde, azul) de alta resolucién (Del Cerro et al., 2021), asi permite a los
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agricultores llevar un control y tomar las medidas necesarias para mejorar los cultivos
(Viera-Arroyo et al., 2020).

1.2.4.1 Tipos de drones para cultivos

Los drones son considerados una herramienta innovadora para el control y
monitoreo de plantaciones, que ofrecen varios tipos de drones segun la utilidad
necesaria como se muestra en la Tabla 8 (Vargas-Ramirez & Paneque-Galvez, 2019).

Tabla 8
Tipo de drones para los cultivos

Permiten obtener informacion de los procesos
Drones ganaderos ganaderos, ademas del porcentaje de carbono

en los pastizales.

Estan equipados con sensores especiales que
Drones de agricultura de permiten recabar informacion como: mapeo,
precision requerimientos de los cultivos, estado del

ganado y cosecha, conteo de plantas.

Este tipo de drones permiten llegar a areas de
dificii acceso para realizar procesos de
Drones para fumigar o fumigacion, son eficientes porque se utilizan las
pulverizar cantidades exactas de plaguicidas y herbicidas
bajando el riesgo de envenenamiento por estos

quimicos.

Permiten cubrir las necesidades de las plantas
Drones para fertilizar de forma precisa, aumentado el rendimiento,

productividad y la calidad de los cultivos.

Permiten sembrar de una manera rapida,
pueden sembrar semillas de manera autonoma
Drones para sembrar o
de manera programada por un territorio

especifico, realizan el trabajo de 10 personas.
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Nota. Revista ingenieria agricola (Agricola, 2021) .

1.2.4.2 Condiciones de vuelo

Los drones han sido utilizados para el monitoreo en la agricultura de precision,
tiene la capacidad de sobrevolar espacios aéreos con parametros especificos de
manera precisa, usualmente los drones sobrevuelan alturas a partir del ciclo de la
planta, es decir, si la planta esta en sus etapas de crecimiento se puede parametrizar
desde 1 metro de altura y asi sucesivamente, todo esto dependera del ciclo de la
planta, en los desplazamientos de plantaciones su rango alcanza hasta los 30 metros
de altura (Martins et al., 2023). Para realizar detecciones de plantas pequefnas
(plantas de cultivos, malezas) se recomienda una altura de vuelo menor para obtener
mejor detalle de todas las plantas involucradas y preservar la calidad de la imagen
(Xie et al., 2022).

Para la velocidad de desplazamiento en los campos de cultivos, es
recomendable realizar varias pruebas de vuelo para evaluar la captura de datos, la
calidad de imagen entre otros factores, mediante una experimentacién de buscar la
relacion que existe entre la velocidad del dron y el nimero de vuelos en lectura de
etiquetas se determin6 que el desplazamiento del dron horizontalmente de 2,2; 1,7y
1,1 metros por segundo, obtuvieron resultados favorables tomando en cuenta que no

afecto a la cantidad de etiquetas escaneadas (Quino et al., 2021).

1.3 Inteligencia artificial

Las redes neuronales artificiales (RNA) tratan de imitar las funciones de las
redes neuronales biolégicas humanas, esto significa que su comportamiento se
parece a las funciones cerebrales de un ser humano (Universidad de la Frontera
Chile, 2013), La red neuronal es un modelo computacional inspirado en las neuronas
del ser humano, por tanto, se crea solucionar problematicas complejas y tener la
capacidad de aprender y proponer criterios a probleméaticas en diferentes trabajos

como se muestra en la Figura 10.
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Figura 10
Aplicaciones de la inteligencia artificial
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Nota. Ejemplos donde podria utilizarse la inteligencia artificial (Rouhiainen, 2018).

1.3.1 Redes neuronales convolucionales

Es el subconjunto de aprendizaje automatico y son la base de los algoritmos
de aprendizaje profundo, estan construidas por nodos, poseen una capa de entrada,
una o mas capas ocultas y una capa de salida, cada nodo conecta con otro nodo, esta
conformado por un peso y un umbral, si la salida de un nodo excede un cierto umbral,
el nodo se activa y enviara datos a la siguiente capa de la red, de lo contrario los datos
no se envian. Existen varios tipos de redes neuronales que se pueden utilizar para
diferentes casos de uso, las mas recurrentes se usan en el procesamiento de lenguaje
natural, reconocimiento de voz, mientras que las redes neuronales convolucionales
se usan en tareas de clasificacion y visidbn por computadora, como se muestra en la
Figura 11 (IBM, 2024).
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Figura 11
Red neuronal convolucional
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Nota. Extraccion de funciones: reconocimiento facial (Kontaev, 2021).

Actualmente, las CNN proporcionan un enfoque mas escalable para tareas de
clasificacion de imagenes y reconocimiento de objetos mediante el uso de principios
de algebra lineal, estas redes pueden ser hoy computacionalmente intensivas y
requieren unidades de procesamiento de gréaficos (GPU) para entrenar los modelos

de aprendizaje automatico (IBM, 2024).

1.3.2 Modelos de aprendizaje automatico

Son sistemas que se han creado para reconocer y aprender de forma
automatica ciertos patrones, crea algoritmos que posteriormente seran utilizados para

obtener informacion de esos datos (Microsoft Learn, 2024).

En la agricultura de precisién la deteccion de malezas gestiona aspectos
criticos para garantizar la productividad y sostenibilidad de cultivos, en las diferentes
redes neuronales existentes se puede aprovechar la capacidad del aprendizaje
profundo para extraer caracteristicas de imagenes permitiendo la identificacion
precisa y eficiente de plantas y malezas, las CNN cuenta con diversos tipos de

arquitecturas asociados con la deteccién de malezas como se muestra en la Tabla 9.
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Tabla 9

Arquitecturas CNN

Yolo (You
Only Look)

Su caracteristica principal es la deteccion de objetos en tiempo real
de alta precision, su aplicacion puede ser utilizada para vigilancia,
conduccién auténoma y deteccion de objetos en video.

Fast R-CNN

Faster R-
CNN

Mask R-CNN

SSD

Su caracteristica principal se basa en identificar la region de
propuesta y clasificarlas, es capaz de detectar multiples objetos de
diferentes clases en una sola pasada, hoy se puede aplicar para
vigilancia y seguridad, automatizacion industrial, reconocimiento de

objetos.

Su caracteristica principal es la deteccion de objetos mediante la
generacion de regiones de interés, esto mejora la eficiencia y la
precision, esta arquitectura nos permite optimizar recursos y facilita

la escalabilidad.

Es una red profunda disefiada para la deteccion de objetos y
segmentacion de imagenes, hoy no solo puede identificar los
objetos en una imagen, sino segmentar cada objeto
individualmente, posee flexibilidad y precision, sus aplicaciones se
utiliza en reconocimiento de objetos en imagenes médicas, analisis

de video y reconocimiento y clasificacion de objetos en imagenes.

Su caracteristica principal es la deteccion de objetos en tiempo real,
detecta con alta precision y rapidez en una sola pasada, posee
variedad de tamafios de filtros para detectar diferentes escalas, su
aplicacidbn puede ser utilizada en detecciobn de peatones y
vehiculos, seguimiento de objetos en tiempo real, deteccion en

defectos de lineas, realidad aumentada y virtual (Sun et al., 2021).

Nota. Revision del aprendizaje profundo (Alzubaidi et al., 2021)
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A continuacién, podemos ver algunos de los modelos de aprendizaje

automatico mas utilizados en la deteccion de objetos (Maciej Serda et al., 2021), como

se muestra en la Tabla 10.

Tabla 10

Modelos de aprendizaje automaticos

Aprendizaje

Supervisado

Representa una técnica de aprendizaje en la que se entrena un
modelo utilizando un conjunto de datos, durante el entrenamiento
el modelo se ajusta mediante pardmetros para aprender una
funcion, consta de presencia de datos etiquetados por lo que
permite al modelo aprender y realizar comparaciones de
predicciones con salidas reales, cuando se haya finalizado se
puede realizar predicciones precisas sobre la nueva instancia de
datos que no formaron parte del conjunto de entrenamiento original
(van Engelen & Hoos, 2020).

Aprendizaje
no

supervisado

Representa una técnica donde el modelo se entrena sin etiquetas
de salida, su caracteristica principal es encontrar patrones,
estructuras o relaciones intrinsecas en los datos mediante técnicas
de agrupamiento, hoy se utliza en aplicaciones como
segmentacion de clientes analisis de redes sociales y deteccion de
fraudes (Glielmo et al., 2021).

Nota. Técnicas de aprendizaje automatico (Maciej Serda et al., 2021).

1.3.3 Arquitectura Faster R-CNN

Se compone de la familia de redes convolucionales basadas en regiones R-

CNN, permite significativamente la precision y la velocidad de tareas en deteccion de

objetos, comparte caracteristicas convolucionales hoy de una imagen completa con

la red de deteccidn lo que permite propuestas de regiones sin mayor esfuerzo

(Adeojo, 2023).

La arquitectura Faster R-CNN es una red neuronal disefiada para la deteccion

y localizacion precisa de objetos en imagenes, se utiliza una combinacién de técnicas
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de convolucién y region proposal para lograr una deteccion eficiente y precisa,
Hernandez (2020) sostiene que “El modelo Fast R-CNN es una evolucién del modelo
R-CNN, que trata de solucionar algunos de los problemas antes indicados y que eran
la causa de su alto tiempo de entrenamiento y deteccidn de objetos” (Romero, 2022),
esto significa mejora los sistemas de R-CNN y Fast R-CNN, mejorando

significativamente su velocidad y precision en la deteccion de objetos.

Entre las versiones de Faster R-CNN que se ha implementado para mejorar su

rendimiento tenemos las siguientes, como se muestra en la Tabla 11.

Tabla 11
Versiones de Faster R-CNN

Versiones de Modelos

Version Ao Desarrollador
Faster R-CNN 2015 Shaoquing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick y
con VGG-16 Jian Sun.
Faster R-CNN Shaoquing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick y
con VGG-19 -

Jian Sun.

Nota. Elaboracién propia.

El comienzo de la arquitectura Faster R-CNN con VGG-16 fue presentada por
(Ren et al., 2015), ellos combinaron el RPN y Fast R-CNN en una sola red, para el
modelo VGG-16 presento una velocidad de fotogramas de 5 fps en una GPU, a
comparacion de ILSVRC y COCO 2015, Faster R-CNN obtiene mejores resultados

en varias pruebas (Omiotek & Zhunissova, 2024).

(Nawaz et al., 2023) explica que el Backbone VGG-19 tiene 19 capas con
pesos (16 capas convolucionales y 3 capas conectadas), aprovecha la capacidad de
esta red para extraer caracteristicas complejas en clasificacion de enfermedades de

plantas, presentando mejor precision y utilizando mas recursos.

La arquitectura Faster R-CNN se compone de tres componentes principales:
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1.3.4 Backbone ConvNet

Esta parte de la red se encarga de extraer caracteristicas de alto nivel de la
imagen de entrada. Puede utilizar redes convolucionales preentrenadas como
VGG16, VGG19 o ResNet como base, capturando caracteristicas generales y

abstractas de la imagen (Omiotek & Zhunissova, 2024)

En el articulo de (Hindarto et al., 2023) menciona la comparacién de la eficacia
en la clasificacion de insectos sobre plantas en modelos VGG16 y VGG19, dentro de
la experimentacién se determind que el modelo VGG19 logro una mejor precision y
un valor de perdida considerable, ya que mitigo de manera eficaz los errores de
prediccion durante la fase de entrenamiento, por lo que concluye que el modelo
VGG19 demuestra estabilidad de precision en la clasificacion en patrones complejos

de datos y demuestra valores de perdidas bajas.

1.3.4.1Red preentrenada VGG 19

Hoy la red VGG19 hoy se encarga de extraer caracteristicas de la imagen a
través de capas convolucionales y de Pooling, mientras que el RPN se encarga de
proponer regiones candidatas que puedan contener objetos de interés. EI VGG19 se
compone de 16 capas convolucionales y 3 capas totalmente conectadas como se
muestra en la Figura 12 (Sahoo et al., 2024), estas capas tienen filtros de tamafio de
3 * 3y utilizan la funcidn de activacion RelLU para incorporar la no linealidad en la red,
esta red si caracteriza por ser profunda, al combinar VGG19 con el médulo R-CNN
gue incluye una region proporsal network (RPN) y region based CNN, permite de esta
manera aprender caracteristicas complejas en conjunto de datos de imagenes de

manera precisa y eficiente (Baussard et al., 2020).
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Figura 12
Detalle de la estructura VGG19
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Nota. (Das et al., 2019).

1.3.5 Region Proposal Network (RPN)

El RPN examina las caracteristicas extraidas por el Backbone ConvNet y
genera propuestas de regiones que tienen una alta probabilidad de contener objetos.
Estas propuestas se generan utilizando anclas (anchors) que son regiones de
diferentes escalas y aspectos en laimagen, como se muestra en la Figura 13. EIl RPN
clasifica las propuestas como objeto o fondo y ajusta las coordenadas de las regiones

propuestas para mejorar la precision de deteccion (Yelisetty, 2020).
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Figura 13
RPN Y ROI Pooling
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Nota. Understanding Faster R-CNN (Yelisetty, 2020).

1.3.6 Red de Clasificacion y Regresion

En esta etapa, las propuestas generadas por el RPN se utilizan para realizar
la clasificacion y refinamiento de la localizacion de los objetos (Menacho, 2014). Las
propuestas se pasan a través de una red de clasificacion para determinar la clase a
la que pertenecen, esta red se basa en una arquitectura convolucional Restnet o
VGG, con datos preentrenados como ImageNet, se utiliza una salida Softmax que
asigna probabilidades a cada clase, la y clase con la probabilidad mas alta se dice
gue es la prediccidn final para esa regidon, mientras que en la regresion se realiza para
ajustar las coordenadas de las cajas delimitadoras que rodean los objetos detectados,
la salida de esta red consiste en cambios en la posicion de la caja delimitadora en

desplazamiento y escalado, como se muestra en la Figura 14 (Karmarkar, 2018).
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Figura 14
Region Proposal Network
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Nota.(Yelisetty, 2020).
Ventajas de la arquitectura Faster R-CNN

1. La arquitectura Faster R-CNN es la evolucion de sus arquitecturas, que
ha demostrado ser altamente preciso en detectar objetos, su estructura
nos permite obtener una precisidn optima en multiples objetos y la
asignacion de clases correctas (Jiehua Cai, 2023).

2. La implementacion de la arquitectura funciona de manera eficiente y
beneficia en cuanto en recursos de hardware, por lo que es ideal para
aplicaciones que contengan grandes cantidades de datos y aplicaciones

en tiempo real (Microsoft, Object detection using Faster R-CNN, 2022).
Desventajas de la arquitectura Faster R-CNN

1. Complejidad en médulos de generacion de propuestas (RPN) para
proponer regiones, aumentando la complejidad del modelo (Karmarkar,
2020).
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2. Requiere grandes cantidades de datos para un entrenamiento efectivo,
se puede considerar la recopilacion y etiquetado de datos pueden ser
costosos y laborioso (Xiang, Lv, Guo, Wang, & El Saddik, 2018)

Cuando aplicar la arquitectura Faster R-CNN

Las redes neuronales profundas se utilizan cada vez mas para resolver
problemas de visidbn por computadora, como la identificacion y el seguimiento de
personas a través de redes de camaras. Se realiza una revision de los principales
algoritmos de seguimiento y deteccion de objetivos basados en redes profundas que
permitirdn la formaciébn de una arquitectura para sistemas inteligentes de
videovigilancia. Los algoritmos de una sola etapa son significativamente mas rapidos
gue los algoritmos basados en propuestas regionales, destacandose SSD, y los
algoritmos de seguimiento fuera de linea tienen mayor precision en comparacion con
los algoritmos en linea, destacando a DeepSort como el mas efectivo (Sanchez,
2020).

Aplicaciones de la arquitectura Faster R-CNN

Deteccidn de caries: Mediante la obtencién de imagenes y placas dentales,
gue permita predecir el nimero y la ubicacion de lecciones de caries basandose en

peliculas periapicales (Yuang Zhu, 2022).

Analisis médicos: A través de datos obtenidos mediante pruebas de analisis
de sangre, obtener valores de precision que permitan evidenciar la precision del
diagndstico, por lo que permite dar una respuesta a los medicamentos que necesita

el paciente (Fanyi Zeng, 2023).

Deteccidn de vehiculos: Se realiza vigilancia inteligente cuando se trata de
escenarios y seguimiento a gran escala con el fin de mejorar caracteristicas de

vehiculos en movimiento (Xiang, Lv, Guo, Wang, & El Saddik, 2018).

Para la implementaciéon de la red neuronal Faster R-CNN, se consideré los

siguientes parametros e hiperparadmetros, como se muestra en la Tabla 12.
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1.4 Metodologia de desarrollo

La metodologia de desarrollo de software es el marco de trabajo que
proporciona las estructuras y procesos utilizadas para el desarrollo de sistemas de
software. Los procesos involucrados abarcan escenarios desde la definicion de
requerimientos hasta el mantenimiento de proyectos de software (Morales-Carrillo et
al., 2022).

Una de las caracteristicas principales es entender las necesidades del proyecto
con el objetivo hoy que nuestro entorno sea una ventaja competitiva y aumentar la
productividad y saber las necesidades del cliente en el menor tiempo posible, las
metodologias representan una solucién a los problemas que requieren una respuesta
inmediata, la metodologia tradicional hoy tiene un enfoque estructurado y secuencial
el desarrollo y la gestion de proyectos de software con periodos de tiempo a corto y
largo plazo, mientras que la metodologia agil se adapta de manera mas eficiente a un

proyecto determinado (Desarrollo De Software & Gabriel Pacienzia, 2015).

1.4.1 Metodologia en cascada

La metodologia en cascada es un enfoque tradicional para el desarrollo de
software que implica una secuencia lineal ordenada de fases en la que cada fase ha
de llevarse a cabo y completarse antes de que comience la siguiente. EI modelo
destaca por su estructura muy rigida y bien definida, lo que se adapta bien a los
proyectos en los que los requisitos son claros y no se prevé que cambien mucho
durante el desarrollo (Flores-Cerna et al., 2022). Bajo este concepto, el proceso de
desarrollo se compone de las siguientes fases, como se muestran a continuacion y

en la Figura 15.

Analisis: Este es el proceso de planificacién inicial se recopilan tanta
informacion como sea posible para garantizar el éxito del proyecto. Dado que
en esta fase se toma en cuenta los requisitos del proyecto y se define todo
detalladamente antes de comenzar. Este proceso de planificacién es una etapa
critica de la metodologia en cascada y, por lo tanto, la mayor parte del tiempo

del proyecto se dedica a la planificacion (Laoyan, 2022).
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Disefo: Dentro de este proceso se establece la arquitectura de software, las
especificaciones generales que se lleva a cabo como: herramientas, lenguaje
de programacion, estructura de datos, software y otros aspectos técnicos que

se usara para el desarrollo optimo del software (Morales et al., 2018).

Implementacién: Dentro de este proceso se toma en cuenta los puntos
anteriores y se interpreta la fase de disefio para codificarlo, se puede incluir
multiples fases dentro de este proceso como: médulos, pruebas unitarias y la
integracion del cadigo, con la finalidad de obtener un producto de software final
(lonos, 2019).

Verificacion: Dentro de este proceso se concluye con la fase de
implementacion de software, respectivamente inicia la fase de pruebas, donde
se lleva a cabo pruebas para garantizar que el software funcione previo a los
objetivos establecidos de las fases anteriores, esto implica pruebas de
integracion, pruebas de sistema y aceptacion del cliente (lonos, 2019).

Mantenimiento: Dentro de este proceso final es importante garantizar la
estabilidad y seguridad de software, por lo que realizan varios controles a
través del tiempo con el objetivo de identificar y corregir errores, realizar
reajustes y mejoras del software y actualizaciones de versiones previas a las
herramientas utilizadas durante el proceso de elaboracién del software, es
importante llevar documentacion y registros de control sobre los cambios

realizados para facilitar futuras actualizaciones (Atlassian, 2023).
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Figura 15
Diagrama de metodologia en cascada
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Nota. (IONOS, 2019)

1.4.2 1SO/IEC/IEEE 29148:2018

La norma se define como la construccion de requisitos de un proyecto,
establece procesos y practicas para la gestion de proyectos de software, la norma
define los conceptos y términos relacionados con la ingenieria de requisitos y
proporciona varias soluciones a errores e interpretacion, ambigiiedades, reduce el
costo y riesgo del desarrollo de software y mantenimiento de requisitos del software,
La norma proporciona un marco estructurado para la gestion de proyectos con la
finalidad de mejorar la calidad de los requisitos a lo largo del ciclo de vida del
desarrollo del software (Januarita & Prabowo, 2020). Para el proceso estructural del
desarrollo del ciclo de vida del software se considera de acuerdo con la norma
ISO/IEC/IEEE que incluye:

1. Levantamiento de requisitos: Se realiza la recoleccidon de los
requisitos como puede ser de los stakeholders, especialistas y personal
involucrado en el area, utilizando entrevistas para comprender las
necesidades y el alcance del proyecto, también se crea un documento
en el que se especifica los requisitos funcionales y no funcionales de
acuerdo con la norma (ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

2. Disefo del sistema: Se disefia en base a la arquitectura del sistema,

lo que deberd cumplir los requisitos previos, asi también los
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componentes del sistema incluyendo diagramas, modelos que
complementen al desarrollo (ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

3. Implementacion: Se realiza el desarrollo del cédigo fuente segun los
estandares del levantamiento de requisitos y de disefio, si existen
diferentes tecnologias se integran para asegurar su proceso a las
siguientes fases (ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

4. Pruebas: Se realizan pruebas unitarias correspondientes a las fases
anteriores que cumpla con los requisitos especificados, dependera del
tipo de desarrollo de software para realizar diferentes pruebas como,
por ejemplo: pruebas de sistemas, pruebas de aceptacion
(ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

5. Despliegue: Se instala el producto final en un entorno de produccion
local o de nube, también se realiza una verificacion de los requisitos
cumplan con el producto final (ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

6. Mantenimiento: Se realiza la correccion de algun error que sé de en la
fase de despliegue, se considera dar solucion a cualquier problema sea
de hardware o de software, de no existir errores, la verificacion de
actualizaciones y mejoras en componentes o herramientas es esencial
para el funcionamiento (ISO/IEC/IEEE 29148:2018, 2018).

1.5 Aplicacién web

1.5.1 Detalles del sistema

El proyecto de desarrollo permitira realizar la deteccion de malezas a través de
una recoleccion de imagenes realizadas por un dron, por consiguiente se realizara la
construccién de un aplicativo web utilizando como base la arquitectura Faster R-CNN,
mediante la investigacion literaria se pretende realizar modificaciones al modelo con
el fin de obtener mejores resultados en la prediccion, la aplicaciébn web contendra el
modelo preentrenado que se usara para evaluar la densidad de malezas existente en

los cultivos. A continuacion, se muestra el proceso para llevar a cabo el proyecto:
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1. Recolectar imagenes utilizando el dron en los cultivos, posterior se
realizara un preprocesamiento de las imagenes obtenidas, donde
manualmente se filtra imagenes que no cumplan con los requisitos para
ser etiquetadas.

2. Mediante un software libre (Roboflow) se realiza el proceso de etiquetar
cada una de las imagenes, se asignan clases para cada una de las
malezas, terminado este proceso obtendremos un dataset malezas que
se utilizara para el entrenamiento del modelo.

3. Una vez obtenido el modelo de entrenamiento con mejor precision
Faster R-CNN, se comenzara a construir el aplicativo web en base a su
metodologia normas establecidas, el despliegue se realizard en la
plataforma Ngrok, a través de un tunel desde el servidor hacia un
subdominio publico generado automaticamente.

4. Por otro lado, se incorporara nuevas imagenes en el aplicativo para ser
procesadas por el modelo final, dentro de este proceso se muestra un
registro que contendra la cuantificacion de malezas.

5. Por ultimo, se calculara la densidad de las malezas dentro de la imagen

y determinara la eficiencia y beneficios frente a métodos tradicionales.

1.5.2 Lenguaje de programacion

El lenguaje de programacion para la construccion del aplicativo web que se va
a utilizar es Python, este lenguaje de programacion consta de una sintaxis sencilla
gue facilita el desarrollo de aplicaciones en diversas areas técnicas y cientificas, la
gran cantidad de bibliotecas y framework disponibles permite abordar problemas
complejos en tareas de aprendizaje automatico (Hao & Ho, 2019). Dentro de sus
aplicaciones se utilizara en el procesamiento de lenguaje natural, vision por
computador, analisis predictivo, automatizacion y robotica, debido a su compatibilidad
con bibliotecas como Tensorflow, keras, entre otras (Saabith et al., 2019). A
continuacion, se detalla en la Tabla 12 alguna de las librerias que se utilizara en el

desarrollo del modelo.
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Tabla 12

Librerias en el desarrollo del proyecto

Libreria

Concepto

Matplotlib.pyplot

Pandas

Numpy

Tensorflow

Tensorflow.kera
s.layers

PIL

Cv2(OpenCV)

Propédsito: Se utiliza para la visualizacion de imagenes y
graficos

Funcidén: Permite mostrar imagenes, graficos de barras, curvas
de precision-Recall, y otras visualizaciones utiles durante el
proceso de entrenamiento y evaluacion.

Propdésito: Es una libreria para manipulacién y analisis de datos.

Funcioén: Puede ser utilizada para organizar y estructurar datos,
como, por ejemplo, para manejar informacion relacionada con el
rendimiento del modelo

Proposito: Es una libreria fundamental para computacion
numeérica en Python.

Funcion: Facilita operaciones matriciales y manipulacion de
datos, lo cual es esencial para el preprocesamiento de imagenes
y la gestidon de tensores en el contexto de redes neuronales.

Propésito: Es una libreria de codigo abierto para aprendizaje
automatico y redes neuronales

Funcion: Se utilizan para implementar y entrenar la arquitectura
Faster R-CNN
Propésito: proporciona capas de red neural que son

fundamentales para construir modelos de manera eficiente.

Funcion: proporciona herramientas para la construccion y
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

Propésito: Es una libreria para el procesamiento de imagenes.

Funcion: Funciones: Puede ser usada para cargar, manipular y
convertir imagenes a formatos compatibles con TensorFlow.

Propésito: Es una libreria de visién por computadora.

Funcion: Se utiliza para cargar, preprocesar y manipular
imagenes. En el contexto de Faster R-CNN, podria utilizarse
para operaciones como cambio de tamafio, normalizacion, etc.
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Seaborn

Propdsito: Es una libreria de visualizacion de datos basada en
matplotlib.

Funcion: Facilita la creacion de gréficos estadisticos y puede
ser utilizada para visualizar métricas de rendimiento y otros
datos relevantes.

Nota. (Saabith et al., 2020)

1.6

Tabla 13

Trabajos relacionados

Trabajos relacionados

Num. Objeto Titulo Tipo de modelo
Desarrollo de algoritmos de Teécnica de vision
1 Maiz y/o procesamiento de imagenes agricolas por computador
papa obtenidas por drones para la deteccion
de plantas faltantes en cultivos de maiz
Construir un sistema de vision por Faster R-CNN
) Maiz y/o computadora para deteccion de maleza
papa y lineas de cultivo usando imagenes
provenientes de un dron
Vision por computador para Faster R-CNN
3 Tomate reconocimiento de malezas en cultivos
rinon de tomate rifibn de invernadero,
mediante redes neuronales
4 Aguacates (;Ia}§|f|ca0|on de aguacates basado en Faster R-CNN
visién por Computador
5 Maiz yl/o Control de maleza mediante la robética Técnicas de
papas inteligencia artificial
Sistema de vision por computadora para Mask R-CNN/
identificacion de palma amazonica y el COCO
6 Palma esta(_jo de madqtez ,de sus frutos  Faster R-CNN
mediante navegacion aérea no tripulada
UAV.
Deteccion de peatones en la noche Faster R-CNN
7 Peatones usando Faster R-CNN e imagenes

infrarrojas

Nota. Recopilaciéon de trabajos relacionados.
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1. El autor (Moreira Ramos, 2022) en su trabajo titulado “Desarrollo de
algoritmos de procesamiento de imagenes agricolas obtenidas por drones
para la deteccion de plantas faltantes en cultivos de maiz” se enfoca en la
deteccion de plantas faltantes en el cultivo de maiz, el objetivo de su trabajo
de investigacion fue el desarrollo de algoritmos utilizando la técnica de
vision por computador para detectar estas plantas faltantes mediante la
utilizacion de drenes, ademas se empled la metodologia de cascada,
también se determin6 que el algoritmo funcionaba correctamente, por otra
parte, la investigacion propuesta se enfoca a la identificacion de malezas
en los cultivos de maiz y/o papa utilizando una red neuronal convolucional

2. El autor Robayo (2020) en su trabajo de investigacion titulado “Construir un
sistema de vision por computadora para deteccion de maleza y lineas de
cultivo usando imagenes provenientes de un dron” establece técnicas de
vision mediante computadoras con el propdsito de identificar la maleza en
los campos de cultivos, para este proposito se utilizé el software
DroneDeploy, mientras que en la investigacidon propuesta se enfoca a
identificar maleza utilizando la red neuronal convolucional Faster R-CNN en
cultivos de maiz y/o papa.

3. El autor Moncayo (2021) en su proyecto de investigacion titulado “Vision
por computador para reconocimiento de malezas en cultivos de tomate
rindn de invernadero, mediante redes neuronales” propone un sistema de
deteccion de malezas en los cultivos de invernadero de tomate rifidn, para
cumplir su objetivo planteo un sistema de reconocimientos de imagen a
través de redes neuronales, estas imagenes se procesaron con el Software
Labellm, por otra parte en el presente trabajo de investigacion se enfoca en
etiquetar y entrenar imagenes en cultivos de maiz y/o papa con redes
neuronales convolucionales “Faster R-CNN”.

4. El autor Pasuy (2019) en su trabajo de investigacion titulado “Clasificacion
de aguacates basado en vision por Computador” tiene como obijetivo la
clasificacion de los aguacates mediante visidbn por computadora, ademas
con este método pretende innovar la forma de clasificacién, parta esto
propone el preprocesamiento de imagen, analisis de tamafio en pixeles,

analisis de color en rojo, verde y azul (RGB), analisis de color en
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luminosidad, entre otros pardmetros, a diferencia del presente trabajo de
investigacion que se enfoca en la identificacion de maleza utilizando el
algoritmo Faster R-CNN y su recopilacién de imdgenes por medio de un
dron.

. Los autores Espinoza et al, (2021) en su investigacion titulada “Control de
maleza mediante la roboética” tienen como objetivo una revision bibliografica
de las nuevas tecnologias robéticas para la deteccién y eliminacién de la
maleza, por medio de intervenciones quimicas, térmicas y eléctricas, por
otra este trabajo de investigacion se enfoca en identificar y cuantificar las
malezas existentes en cultivos de maiz y/o papa en granjas de la
Universidad Técnica del Norte.

El autor (Rodriguez et al., 2022a) menciona en su trabajo titulado “Sistema
de vision por computadora para identificacion de palma amazonica y el
estado de madurez de sus frutos mediante navegacion aérea no tripulada
UAV”, se centra en el uso de aeronaves no tripuladas para identificar palma
en la amazonia en el estado de madurez de sus frutos, utilizando diversas
herramientas de vision por computadora, basados en radiaciones
fotosintéticas y el estado del fruto. Compone de un proceso de obtencion
de imagenes y un preprocesamiento de imagenes en modelos con los
siguientes resultados: Mask R-CNN /COCO un 98% precision mientras que
en Faster R-CNN obtuvo un 81% (Marin et al., 2022).

. En el articulo titulado “Deteccion de peatones en la noche usando Faster
R-CNN e imagenes infrarrojas”, el autor (Galarza Bravo & Flores, 2018)
presenta un sistema de deteccion de peatones en la noche, algoritmo que
desempefia la arquitectura Faster, utiliza imagenes de infrarrojo lejano,
detecta en multiples escalas mediante (ROI) en peatones a corta y larga
distancia, el modelo utiliza un Backbone VGG16, dentro de los resultados
se demostrd una precision en la identificacion de peatones del 89.85% con

una taza de error de 16%.
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1.7 Preguntas cientificas

¢, Qué drones y cAmaras estan usando parala tarea de deteccion automatica
de malas hierbas?

Las herramientas que se emplearon para el siguiente proyecto son: Dron Dji Mavic 2

PRO y la cAmara integrada, su vuelo consta de rotores y de ala fija.

¢Cual es la alturay velocidad adecuada del dron para capturar imagenes y
regiones de interés (ROIs) de alta resolucion (px/cm)?

Segun varios trabajos relacionados la altura apropiada depende del tipo de aplicacion
gue se vaya a trabajar, para detectar objetos se recomienda desde 5 hasta 15 metros

de altura, en cuanto a su velocidad de vuelo se recomienda entre 1 hasta 4 m/s.
¢, Qué espacio de color y formato de imagenes resulta adecuado?

(Rodriguez et al., 2022b) recomienda que el espacio sea en RGB, utilizando en
formato de PNG, JPEG.

¢En qué bandas de espectro electromagnético (visible, infrarrojo, ultravioleta)

estan trabajando)?
La camara del dron captura imagenes con espectro visible en una calidad de 4K.
¢, Qué cultivos y tipos de malezas se estan detectando y donde?

Los cultivos donde se recolectaron las imagenes corresponden a cultivos de papas
con presencia de las siguientes malezas: Lengua de vaca, Kikuyo, diente de leén y
otros. Las imagenes se obtuvieron de los siguientes sectores: San Gabriel, Cuesaca,

El Angel y Cotacachi.

¢, Qué conjunto de datos se encuentran disponibles publicamente para el
entrenamiento de un modelo DL (Deep Learning)?
Entre los conjuntos publicos disponibles se encuentran los siguientes: Kaggle,

LabelMe, UCI Machine Learning Repository, Berkeley DeepDrive, Data.Gov.
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¢Como crear y anotar un conjunto de datos propio?

Conlleva un proceso de preprocesamiento de datos, el cual se conforma de 2 etapas,
la primera consta en recopilar las imagenes mediante un dron en cultivos previos a
parametros estipulados (Etapa de crecimiento de la planta, tipo de cultivo, altura),
para la etapa 2 se realiza una revisibn manual a manera de filtro donde cumplan
parametros éptimos, finalmente se utiliza un software libre (Roboflow) para etiquetar
imagenes por clases y areas especificas de interés (Bounding Box).

¢, Qué arquitectura de CNN se usan para la deteccion automatica de malas
hierbas?

Las arquitecturas mas utilizadas en la deteccién de maleza son: Faster R-CNN,
Mask R-CNN y YOLOv8

¢ Qué hardware especifico o servicios en la nube resulta adecuado para

entrenar modelos de DL?

El autor (Hwang, 2018) menciona que en el hardware la calidad de los materiales de
los chips y semiconductores influyen en el desempefio para el entrenamiento de los
modelos, la potencia computacional basada en unidades de procesamiento gréfico,
mientras que en servicios de nube con mayor impacto son: AWS, Azure, Google
Colab Pro.

¢, Qué métricas y gréaficas se usan para validar el rendimiento de los modelos
de DL?

Las métricas mas comunes para validar el rendimiento corresponden a precision,
Recall, mAP, matriz de confusidén, mientras que para las graficas se usa la curva ROC,

curva PR, 1uO.
¢,Coémo afinar un modelo de DL para mejorar el rendimiento?

Para obtener mejores resultados, existen varias técnicas que se aplican en el ajuste
de parametros e hiperparametros, preprocesamiento de datos, aumento de datos de

entrenamiento.
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CAPITULO I

2 Desarrollo del proyecto

2.1 Red neuronal artificial

En el proceso del desarrollo se ha planteado como objetivo desarrollar un
aplicativo web que utilice la arquitectura Faster RCNN como modelo central de la
investigacion, que propone detectar malezas en las diferentes imagenes, que el
proceso de deteccion sea preciso y eficiente (Seemakurthy et al., 2023). A
continuacion, se detalla las distintas fases del desarrollo del aplicativo web, ademas
los motivos detras de la eleccion en la arquitectura y sus diferentes experimentaciones
a traves de desafios para lograr obtener mejores resultados a nivel de la red neuronal

convolucional.

2.1.1 Metodologia en cascada

Para el desarrollo de este proyecto se desarrollara un software que permita la
identificacion de malezas en cultivos de maiz y/o papas bajo la metodologia en
cascada, que se enfoca en el desarrollo secuencial y lineal de manera que sea una

estructura clara para entender el desarrollo del proyecto.

Analisis: Se muestra la definicion, planificacion y analisis de los requisitos,
también de ser necesario se establece propuestas al cliente (Senarath,
2021).

Disefio: Se realiza la construccion de la arquitectura del software como la
interfaz del usuario Backend — Frontend, base de datos y herramientas que

permitan desarrollar el software (Senarath, 2021).

Implementacion: Se realiza la traduccion del disefio al lenguaje de
programacién definido en la fase anterior, se toma en cuenta los

componentes del software como los moédulos (Senarath, 2021).
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Verificacion: Se realizan pruebas unitarias, las que permite corroborar que

el software cumpla con la calidad como producto final(Senarath, 2021).

Mantenimiento: Se contempla en la etapa de produccion, se corrigen

errores, mejorar la funcionalidad existente y actualizaciones de parches en

librerias y seguridad (Senarath, 2021).

2.1.2 Herramientas de desarrollo

Para el desarrollo del proyecto de investigacion se utilizé varias herramientas

en diferentes fases. Para abordar este desafio se utilizé herramientas especializadas

gue permitan capturar, procesar y analizar los datos de manera eficiente, bajo este

contexto se menciona las herramientas para el desarrollo del proyecto, como se

detalla a continuacion en la Tabla 14.

Tabla 14

Herramientas de desarrollo

Herramienta

Funcion

Dron Mavic2

Pro

Python

Colab Pro

Roboflow

Ngrok

ISO/IEC/IEEE
29148:2018

Vehiculo aéreo no tripulado empleado en la recoleccion de
imagenes en cultivos de maiz y/o papas.

Lenguaje de programacion de alto nivel para el desarrollo de
aplicaciones de inteligencia artificial y aprendizaje automatico.
Plataforma para el entrenamiento del modelo de aprendizaje
automatico.

Plataforma de preparacion y gestion de datos de vision por
computador para etiquetar, procesar y distribuir conjunto de datos
de imagenes.

Plataforma que nos permite crear un tinel desde un servidor local
a un subdominio publico.

Norma que define los procesos de ingenieria de requisitos en el

ciclo de vida del software.

Nota. Elaboracién propia.
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2.1.2.1Dron Dji Mavic 2 PRO

En el desarrollo de la investigacion
tripulado, el Dron Dji Mavic 2 PRO, es una h

se contara con un vehiculo aéreo no

erramienta versatil que realiza tomas de

alta calidad, una de sus caracteristicas destaca en volar con gran precision en

espacios reducidos, como se muestra en

la Figura 16, se puede utilizar para

Fotografias y videos con una perspectiva Unica en el aire, inspecciones industriales,

mapeo y topografia, vigilancia y seguridad (DJI, 2024).

Figura 16
Dron Dji Mavic 2 PRO

Nota. (DJI, 2024).

A continuacion, se detalla las especificaciones técnicas de la Camara del Dron,

como se muestra en la Tabla 15 y también

como se muestra en la Tabla 16 (DJI, 2024).

las especificaciones técnicas del Dron,

Tabla 15
Especificaciones técnicas de la Camara
Informacion
Componente
Sensor 1” CMOS
Pixeles efectivos: 20 millones
Lente FOV: alrededor de 77 °

Tamafo de imagen fija
Resolucién de video

Tasa de bits de video maxima

Sistema de archivos compatible

5472x3648
4K: 3840%2160 24/25/30p
2.7K: 2688x1512 24/25/30/48/50/60p
FHD: 1920x1080
24/25/30/48/50/60/120p
100Mbps
FAT32 (< 32 GB)
exFAT (> 32 GB)
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Formato de foto
Formato de video

JPEG / DNG (RAW)
MP4 / MOV (MPEG-4 AVC/H.264,
HEVC/H.265)

Nota. Especificaciones tomadas del sitio web de DJI (DJI, 2024).

Tabla 16
Especificaciones técnicas del Dron Mavic2 Pro
Componente Informacion
Peso al despegar 907 g
Doblada:
214 x 91 x 84 mm (largo x ancho x
. . alto)
Dimensiones .
Desplegado:
322 x 242 x 84 mm (largo x ancho x
alto)
Distancia diagonal 354 mm

Velocidad maxima de ascenso

Velocidad maxima de descenso

Velocidad maxima (cerca del nivel del
mar, sin viento)
Altitud maxima de despegue

Tiempo maximo de vuelo (sin viento)

Tiempo maximo de vuelo estacionario
(sin viento)

Distancia maxima de vuelo (sin viento)

Resistencia maxima a la velocidad del
viento

Frecuencia de operacion

Rango de precision de desplazamiento

Almacenamiento interno

5m/s (modo S)
4 m/s (modo P)
3m/s (modo S)
3 m/s (modo P)

72 km / h (modo S)

6000 m
31 minutos (a una velocidad
constante de 25 km / h)

29 minutos

18 km (a una velocidad constante de
50 kph)

29-38km/h

2.400 - 2.483 GHz
5.725 - 5.850 GHz
Vertical:

+ 0,1 m (cuando el posicionamiento
visual esta activo)

+ 0,5 m (con posicionamiento GPS)

Horizontal:

+ 0,3 m (cuando el posicionamiento
visual esta activo)

+ 1,5 m (con posicionamiento GPS)

8GB

Nota. Especificaciones tomadas del sitio web de DJI (DJI, 2024).
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2.1.2.2Google Colab

Para el desarrollo del modelo, se usara la plataforma de Google Colab como
entorno de entrenamiento y validacion de la red neuronal convolucional Faster R-
CNN, ya que cuenta con facilidad de uso y accesibilidad a recursos gratuitos de
hardware, asi como el soporte de bibliotecas como TensorFlow, Keras, Pythorch y
OpenCV, para potenciar los recursos en GPU, CPU y memoria RAM, se opt6 por
utilizar la version de paga (Colab PRO), como se muestra en la Figura 17 (Google,
2024).

Figura 17
Recursos Colab PRO

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

Nota. Datos obtenidos con la suscripcion de Google Colab PRO (Google, 2024).

2.1.2.3Roboflow

Para el proceso de etiquetar imagenes se considero utilizar Roboflow, ya que
su plataforma nos permite realizar trabajos colaborativos entre diferentes usuarios,
cuenta con una interfaz amigable y facil de usar, nos permite generar, procesar y
distribuir conjuntos de datos masivos en diferentes extensiones para varios modelos
de inteligencia artificial (Roboflow, 2024).

2.1.2.4Ngrok

Esta plataforma nos permite crear un tanel seguro desde nuestro servidor local
a un subdominio publico, de esta manera se podra acceder a la aplicacion web, una
de las ventajas mas relevantes es compartir el trabajo en un entorno local sin la

necesidad de configurar y desplegar un servidor (Ngrok, 2024).
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2.2 Metodologia de cascada bajo la norma ISO/IEC/IEEE 29148:2018

2.2.1 Andlisis

Para el desarrollo del proyecto se llevé a cabo identificar las necesidades de
usuario y la solucion a la cuantificacion de tipos de maleza en los campos de cultivos
de maiz y/o papa, se obtuvo la recoleccion de requisitos con las expectativas del

usuario final, que se detallan a continuacioén:

Preprocesamiento de imagenes.

Clases asignadas para malezas.

Validacion del dataset.

Tamano de imagen para procesar la deteccion.

Registro de imagenes procesadas.

o 0k wbdPRE

Cuantificacion de malezas.

Previo se realizd la investigacion literaria en deteccion de malezas en
diferentes campos de cultivos con el fin de recopilar un conjunto local de datos. Este
procedimiento es crucial para asegurar que el proyecto cumpla las expectativas del
usuario final y pueda procesar imagenes en diferentes tamafnos, se tomo como
referencia ciertas malezas que son originarias de la sierra ecuatoriana en la zona
norte del Pais, como se muestra en la Tabla 17. Se consider6 trabajar con al menos
3 tipos de maleza como se especificd en el alcance del proyecto, también se agregé

una categoria de clase “otras” para referirnos otras malezas existentes en los campos

de cultivo.
Tabla 17
Tipos de maleza en cultivos de maiz y/o papa
Numero
Nombre Nombre . . _
. _ asignado Ejemplar 1 Ejemplar 2
Comun cientifico
de clase
Diente de Taraxacum 0

ledn. officinale.
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) Pennisetum
Kikuyo. ) 1
clandestinum.

Lengua Rumex

de vaca. obtusifolius L.

Otras.
(Alfalfilla,
verbenita,

mostaza)

Papa. Solanum 4

tuberosum

Nota. Elaboracion propia.

El desarrollo de este proyecto inicia con la recoleccion de imagenes en
diferentes terrenos de la zona norte del Pais, que cumplan ciertas condiciones para
asegurar que los datos obtenidos sean apropiados para obtener mejores resultados,

como se detalla a continuacion:
1. Tipo deterreno plano

(Vargas et al., 2017) concluye que para determinar la confiabilidad del
levantamiento del dron para capturar imagenes puede variar dependiendo
el modelo del dron, el entorno y el objetivo, por lo que menciona que la

altura recomendada es de 10 a 15 metros de altura.

2. Las plantas en el cultivo deben estar en las primeras etapas de

crecimiento

En el articulo publicado por IAgric (Rios, 2021), manifiesta que en los

estudios realizados para el control de cultivos se emplean drones como
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tecnologia innovadora para cubrir grandes extensiones de terrenos, y
detectar incidencias de plagas, enfermedades y malezas en los cultivos,
para el monitoreo 6ptimo se toma en cuenta el andlisis de suelo como las
siembras por lo que las tareas ejecutadas por drones se realizan en etapa
de fenologia (etapa del ciclo de desarrollo).

A partir de las condiciones es necesario fijar parametros de ingreso para el
desplazamiento del dron sobre los campos de cultivos, los pardmetros propuestos
cumplen valores en referencia a investigaciones previas y trabajos relacionados a la
obtencion de imagenes con vehiculos aéreos no tripulados, se toma en cuenta los
valores cercanos a las especificaciones técnicas del dron que se va a utilizar en el

proyecto, obteniendo los siguientes parametros como se detalla en la Tabla 18.

Tabla 18
Condiciones de vuelo
Parametro Valor

Altura de vuelo. 9 metros.
Velocidad de vuelo. 1 metro/segundo.
Resolucion de imagen. 5472 x 3648 pixeles.
Resolucion de video. 3840x2160 pixeles.
Tiempo entre captura de cada imagen. 4 segundos.

Nota. Elaboracién propia

Dadas las condiciones y parametros anteriores se planifico el traslado a
diferentes sitios de la provincia del Ibarra y Carchi, con el propdésito de recopilar
imagenes para formar un conjunto de datos, para que exista un registro de los
sitios explorados, se obtuvo la siguiente informacion, como se muestra en la
Tabla 19.
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Tabla 19

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

Terreno Coordenada Fecha Etapa de
crecimiento
Terreno 1 - San Gabriel, comunidad de ~ 77051'03”W. 20/05/2023. 20 dias
Chutan Bajo (Propiedad del padre del aprox.
Ing. Pusda).
77051°03”W. 28/05/2023. 28 dias
aprox.
77051°03”W. 04/06/2023. 35 dias
aprox.
Terreno 2 - San Gabriel (Propiedad 77048403”W. 04/06/2023. 28 dias
andénima). aprox.
Terreno 3 — Cuesaca, Avenida de la  77052°'40”W. 17/06/2023. 30 dias
Prehistoria (Propiedad del tio del aprox.
estudiante Kevin Vinueza).
Terreno 4 - El Angel, barrio San Vicente 0038°21”N. 16/12/2023. 30 dias
(Propiedad an6nima). aprox.
Terreno 5 - El Angel, barrio San Vicente 77055°'59”W. 16/12/2023. 20 dias
(Propiedad anénima). aprox.
Terreno 6 - El Angel, barrio San Vicente 77055°'59”W. 16-12-2023. 30 dias
(Propiedad anénima). aprox.
Terreno 7 - El Angel, barrio San Vicente 0038°’13”N. 16-12-2023. 15 dias
(Propiedad anénima). aprox.
Terreno 8 - Cotacachi, comunidad 0019°00.1”N 11/05/2024 15 - 20 dias
Tunibamba de Bellavista (Propiedad del ~ 78°15’56.2"W aprox.
estudiante Luis Perugachi.)
Terreno 8 - Cotacachi, comunidad 0°19'00.1”N 17/05/2024 20 — 25 dias
Tunibamba de Bellavista (Propiedad del ~ 78°15’56.2"W aprox.

estudiante Luis Perugachi.)

Nota. Elaboracién propia.

Se recopildé 2 conjuntos de datos, el primer conjunto se obtuvo de los

terrenos 1 al 7 lo que llamaremos como conjunto A, el proceso de obtencion de

imagenes se realiz6 mediante una rafaga de fotografias en una resolucion de

(5472 x 3648) pixeles, mientras que el segundo conjunto se obtuvo del terreno
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8 lo que llamaremos conjunto B, el proceso de obtencion se realiz6 mediante
un video con una resolucion de (3840x2160) pixeles, para obtener las
imagenes se realizé un proceso de captura de fotogramas con la finalidad de

obtener imagenes fijas.

Para la construccién del conjunto de datos se aplico el siguiente criterio de

eliminacion, obteniendo los siguientes resultados como se detalla en la Tabla 20.

1. Imagenes que en su homenclatura no eran multiplos de 3.
2. Imagenes que carecen de presencia de malezas.

3. Imégenes con sobrepoblacién de maleza.

4. Imagenes dafiadas o que presenten desenfoque.

Tabla 20
Numero de imagenes utiles resultantes

Criterio de eliminacion Numero de imagenes
resultantes(4K)

Eliminacion de todas las imagenes adquiridas 364.
enelterrenoly 3.

Eliminacion de aquellas que en su 121.
nomenclatura no eran multiplos de 3.

Eliminacion de aquellas que presentaban 108.
desenfoque.
Total. 108.

Nota. Elaboracién propia.

También se detalla el nUmero de imagenes pertenecientes a cada terreno que
seran utilizadas en la siguiente fase, como se muestra en la Tabla 21. A partir del
proceso de filtro, se descartaron imagenes aplicando el criterio de eliminacion, entre
las siguientes imagenes descartadas tenemos varios ejemplos que se detallan en las
Figuras 18 al 21.

55



Figura 18
Sobre poblacién de maleza

Nota. Elaboracion propia

Figura 19
Imagen dafiada

Nota. Elaboracion propia.

Figura 20
Imagen con desenfoque

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 21

Interferencias con &rbol y arbustos

Nota. elaboracion propia.

Tabla 21
Imagenes utilizables de todos los terrenos
Terreno Coordenada NUmero de NUumero de
imagenes imagenes
capturadas utilizables
Terreno 1 - San Gabriel, comunidad 77051°03"W. 539. 0.
de Chutan Bajo. 4009. 0.
926. 0.
Terreno 2 - San Gabiriel. 77048'403”"W 197. 55.
Terreno 3 - Cuesaca, Avenida de la 77052°'40"W. 2009. 0.
Prehistoria.
Terreno 4 - El Angel, barrio San 0038°21”N. 61. 19.
Vicente.
Terreno 5 - El Angel, barrio San 77055'59”"W 28. 9.
Vicente.
Terreno 6 - El Angel, barrio San 77055'59”W. 53. 17.
Vicente.
Terreno 7 - El Angel, barrio San 0038°13”N. 25. 8.
Vicente.
Terreno 8 — Cotacachi, comunidad 0°1900.1”N 400. 400.
Tunibamba de Bellavista. 78°15'56.2"W
Total. 2847. 508.

Nota. Elaboracién propia.



.Historias de usuario

En el desarrollo del proyecto surge la necesidad de crear una aplicacién web
especializada en el procesamiento de imagenes aéreas capturadas por drones, con
el objetivo de identificar y cuantificar malezas en campos de cultivo mediante la
arquitectura Faster R-CNN, la aplicacion facilitard la identificacion y cuantificacion de
malezas por clase, ademas de mostrar el nivel de infestacion de la imagen (Senarath,
2021). La aplicacion web se centrara en proporcionar una experiencia de usuario
simplificada, presentando solo dos pantallas clave: una para validar etiquetas y otra
para procesar imagenes, facilitando asi la toma de decisiones informadas y la gestién
efectiva sobre los cultivos (Han et al., 2018).

e Técnica de estimacion: Para llevar a cabo las historias de usuario
aplicaremos una técnica de estimacién T-Shirt para indicar un lapso en el
desarrollo de las historias, que seran valoradas de XS hasta XL, como se
detalla en la Tabla 22 (Guillermo et al., 2019).

Tabla 22
Estimacion relacionada con el intervalo de dias
Tamano Dias
XS 0-1
S 2-6
M 7-13
L 14-20
XL 21-100

Nota. elaboracién propia.

e Prioridad: Es la perspectiva del usuario para determinar los requisitos del
proyecto, se toma en cuenta los diferentes niveles mediante el uso de la escala
de Likert, por lo tanto, se evallua la importancia de cada historia en un nivel de
1 a 5, donde 1 indica un nivel bajo y 5 un nivel alto. A continuacién, se detalla

la lista en la Tabla 23.



Tabla 23
Lista de historias de usuario

ID Titulo Prioridad Estimacion
HU-01 Procesar imagen de Validacion 4 S
HU-02 Listar los resultados de la Validacion 2 S
HU-03 Procesar imagen de Analisis 5 S
HU-04 Listar los resultados de Analisis 2 S
HU-05 Eliminar registro de imagenes 2 XS

Nota. Elaboracion propia.

e Despliegue de historias de usuarios

Cada historia de usuario es una pequeiia porcion funcional del producto
gue aporte valor tangible al usuario final, por lo tanto, se detalla cada una como

se muestra en las Tablas 24 al 28.

Tabla 24
Procesar imagen de validacion

Procesar imagen de validacion

ID: HU-01 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 4 Estimacion: S

Descripcion: Como rol de usuario deseo procesar una imagen de validacion en la
aplicaciéon para validar las etiquetas de malezas detectas.

Prueba de aceptacion:

1. En la pantalla principal, deberia haber una opcién clara para cargar una
imagen de validacion.

2. La aplicacion deberia procesar la imagen utilizando la arquitectura Faster R-
CNN para detectar el nimero de aciertos y errores en la imagen

3. Se deberia presentar una interfaz que muestre las detecciones resaltadas.

Nota. Elaboracién propia.



Tabla 25
Resultados de validacion

Listar los resultados de la Validacion

ID: HU-02 Dependencia: HU-01
Prioridad: 2 Estimacion: S

Descripcion: Como rol de usuario deseo tener la capacidad de ver una lista de los
resultados de la validacion de las imagenes procesadas y validar la precision del
modelo.

Prueba de aceptacion:

1. La aplicacién deberia proporcionar una seccion donde se muestre el historial
de imagenes de validacion procesadas.

2. Cada entrada en la lista deberia mostrar informacion relevante, como el
nombre, resolucion de la imagen, numero de malezas detectadas, validacion
(Aciertos y Errores) y el porcentaje de aciertos.

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 26
Procesar imagen de validacion

Procesar imagen de analisis

ID: HU-03 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 5 Estimacion: S

Descripcion: Como rol de usuario deseo poder cargar una imagen, luego se pueda
analizar y como resultado identifique la maleza existente en la imagen.

Prueba de aceptacion:

1. En la pantalla principal, deberia haber una opcién clara para cargar una
imagen para analizar.

2. La aplicacion debera procesar la imagen utilizando la arquitectura Faster R-
CNN para detectar y cuantificar las malezas.

3. Se debera presentar una interfaz que muestre las detecciones resaltadas por
cada clase de malezas

Nota. Elaboracién propia.



Tabla 27
Listar los resultados de analisis

Listar los resultados de analisis

ID: HU-04 Dependencia: HU-03
Prioridad: 2 Estimacién: S

Descripcion: Como rol de usuario deseo tener la capacidad de ver una lista de los
resultados de analisis para realizar un seguimiento de las imagenes procesadas y
evaluar la presencia de malezas en los campos de cultivo.

Prueba de aceptacion:

1. La aplicacion deberia proporcionar una seccion donde se liste el historial de
iméagenes de andlisis procesadas.

2. Cada entrada en la lista deberia mostrar informacion relevante, como el
nombre, la resolucion de la imagen, el nUmero de malezas por clase, nUmero
de malezas totales y el nivel de infestacion existente.

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 28
Eliminar registro de imagen

Eliminar registro de imagen

ID: HU-05 Dependencia: HU-02, HU-04
Prioridad: 2 Estimacion: XS

Descripcion: Como usuario deseo eliminar registros de imagenes procesadas para
gestionar y mantener limpio el historial de resultados.

Prueba de aceptacion:

1. Enlaseccién de resultados de validacion y analisis, deberia haber una opcion
para eliminar un registro especifico.

2. La aplicacion deberd proporcionar una confirmacion antes de eliminar el
registro para evitar incidentes.

3. Después de eliminar el registro, la lista de resultados debera actualizarse
automaticamente.

Nota. Elaboracién propia.



2.2.2 Disefio

A partir de la fase de andlisis y todos los pardmetros establecidos, en esta
etapa se inicia la construccion del aplicativo web para la identificacion de malezas.
Cabe mencionar que en esta fase se centra en la trasformacion de los requisitos
definidos por la fase de andlisis con el objetivo de mantener una estructura técnica y
visual, como se muestra en la Figura 22. El disefio del aplicativo no solo se enfoca en
la eficiencia de la red neuronal, sino también en la usabilidad y experiencia para el
usuario (Han et al., 2018), garantizando que los usuarios puedan interactuar de

manera intuitiva al procesar la imagen y visualizar los resultados del analisis.

Figura 22
Disefio del aplicativo

MERN

Entrada Servicio web

¢ FrontEnd
Imagen React.js

DataSet de
Imagenes

Entrada 0 ﬁ 0 Imagen etiquetada

Modelo

- salida il SF o Servicio web salid Malezas
el I e | e B
e datos de => | delmodelo > " . > *kikuyo
entrenamiento d dicci Weights: Imagenet c Express.js .

ST Librerias: tensorflow.keras Jet“‘ua
otros

ﬁ‘ 0 ﬁ 0 *papa

Base de Datos

Ajuste de metricas ‘ MongoDB

de entrenamiento mongoDB

Nota. Elaboracién propia.

Dentro de la aplicacion contara con una interfaz web que conste de 2 paginas,
la primera el usuario podra realizar la validacion del dataset obtenido, mientras que la
segunda se realiza el analisis de la imagen, la capa de administracion consumira la

capa de microservicios para eliminar el registro de datos.



La aplicacién se conecta con el médulo de procesamiento de imagenes, cabe
mencionar que detras de varias experimentaciones en la arquitectura Faster R-CNN
se elegird el mejor modelo, para ello se tomard en cuenta los resultados de las
métricas en cuanto a precision, rendimiento, y tiempo. Dentro de la arquitectura Faster
R-CNN se usara el Backbone VGG19 y pesos de ImageNet, el propdsito de la
aplicacion es realizar la identificacion y cuantificacion de malezas existentes en los

campos de cultivos de maiz y/o papa.

2.2.3 Implementacion

2.2.3.1Preprocesamiento de datos

Para adquirir los datos de este proyecto se llevé a cabo mediante un proceso
sistematico, su finalidad es automatizar la informacion recopilada, esto permite
analizar, asi como dar soluciones de forma inmediata, se identificO como maximo 4
tipos de malezas, tomando en cuenta las mas sobresalientes dentro del cultivo, las
plantas deberan estar en una etapa inicial de crecimiento (Carrera, 2023), se realizo
varias muestras de (2 a 5 semanas aproximadamente), se tomé como referencia
informacién de trabajos relacionados con varias propuestas de altura, la altura que se
considero6 es de 9 metros debido a las especificaciones y componentes del dron como

se muestra en la Figura 23 (Castello et al., 2018).

Figura 23
Altura de vuelo en el cultivo

Nota. Fotografia obtenida del terreno #3



Se realiz6 varios desplazamientos programados en los cultivos con una
configuracion automatica mediante el uso de la aplicacion DroneDeploy como se
muestra en la Figura 24, y sus desplazamientos recorridos como se muestra en la
Figura 25, este proceso se aplicé para todos los terrenos mencionados (Joyce et al.,
2018).

Figura 24
Recorrido del Dron en el cultivo de papas

= Home/Angel2/ Volar < Compartir {33

Configuracién automatica

[ﬂ‘ Superposicién Frontal

[ Superposicién lateral

(D Direccién de vuelo

Velocidad de vuelo de Conectar dron
h é
cartografia

Nota. Elaboracion propia.

Figura 25
Perimetro de vuelo del Dron

Nota. Elaboracién propia.

A continuacion, en la Tabla 29 se detalla el conjunto de datos que pertenece

cada terreno, el niumero de imagenes obtenidos por fecha y hora.



Tabla 29
Numero de imagenes capturadas por fechas en los terrenos

-10 -

Conjunto Terreno Fecha Hora Numero de
de datos imagenes
Terreno 1 - San Gabriel, 20/05/202 9:10 - 9:55. 539.
comunidad de Chutan Bajo, 3.
77°51°03”"W (Propiedad del
padre del Ing. Pusdé)_ 28/05/202 10:07 - 4009.
3. 10:42.
04/06/202 11:25 - 926.
3. 12:38.
Terreno 2 - San Gabriel, 04/06/202 14:12 - 197.
77048’403”"W.  (Propiedad 3. 14:20.
anonima).
Terreno 3 — Cuesaca, 17/06/202 8:58 - 9:20. 2009.
Avenida de la Prehistoria, 3.
77052’40”W. (Propiedad del
tio del estudiante Kevin
Vinueza).
Terreno 4 - El Angel, barrio  16/12/202 10:23 - 61.
San Vicente, 003821”N 3. 10:28.
(Propiedad andénima).
Terreno 5 - El Angel, barrio  16/12/202 10:52 - 28.
San Vicente, 77055'59”"W 3. 10:55.
(Propiedad andénima).
Terreno 6 - El Angel, barrio 16/12/202 11:18 - 53.
San Vicente, 77055'59”"W 3. 11:25.
(Propiedad andénima).
Terreno 7 - El Angel, barrio  16/12/202 11:51 - 25.
San Vicente, 003813”N 3. 11:55.
(Propiedad andénima).
Terreno 8 — Cotacachi, 11/05/202 09:56 — 400
comunidad Tunibamba de 4 10:35
Bellavista (Propiedad del
estudiante Luis Perugachi.)  17/05/202 09:39 —
4 10:20



Total 2847.

Nota. Elaboracion propia.

Después de haber aplicado el criterio de eliminacién, obtenemos varias
imagenes que son favorables para el proceso de etiquetado, como se muestra en la
Figura 26.

Figura 26
Imagenes con las condiciones mas favorables

B G

kil

1 B i q =
N N B M O A S P

W -

Nota. Elaboracion propia.

Bajo este proceso se obtuvo el conjunto de datos A y B, cabe mencionar que
ambos conjuntos fueron obtenidos con diferentes técnicas y en diferentes
resoluciones, la propuesta es mantener una similitud de resolucién entre ambos

conjuntos, por tanto, se pretende agrupar para formar un Dataset robusto.

Esto es posible de realizar con la herramienta Roboflow, ya que nos permite
separar y unir conjuntos de datos de diferentes proyectos bajo el mismo formato de
archivo, mediante esta técnica de agrupacion se formé un Dataset con 2847 imagenes
con una resolucién de (2736 x 1824) pixeles, este Dataset servird para realizar
experimentaciones en el entrenamiento de la red neuronal, a partir del Dataset
obtenido se consider6 realizar un balance de clases que consiste en eliminar la

imagen completa, reduciendo el mayor nimero de etiquetas por clase, por
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consiguiente obtenemos 2 conjuntos de datos que lo llamaremos de la siguiente

manera:
Conjunto de datos

e Dataset # 1. Dataset Original “Sin balancear”

e Dataset # 2: “Balanceado”

Mediante la herramienta “Roboflow” se busca realizar la etiqueta de malezas
por Bounding Box, se podra definir los limites de un objeto dentro de una imagen (Xia
et al., 2017), este proceso es indispensable, ya que proporcionara informacién sobre
el contenido de las imagenes, de esta manera el modelo podra extraer caracteristicas
especificas para reconocer y clasificar objetos como se muestra en la Figura 27
(Algan & Ulusoy, 2021). Cada una de las plantas del cultivo pertenecera a una clase
con un color especifico para identificar las plantas y malezas, este color se mantendra
para visualizacion de métricas y distintivo de las etiquetas en la aplicacion web, como

se muestra en la Tabla 30

Tabla 30
Colores por clase para las malezas
Color Nombre de Etiqueta

#FF8000 [ Diente-de-leon
#EBOOOO W Kikuyo
#00FFCE [ Lengua de vaca
#FFOOD8 W Otros
#8622FF |l papa

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 27
Vista previa de las etiquetas del dataset

UNUSED CLASSES

No Tags Applied

Nota. Imagen capturada de la plataforma (Roboflow, 2024).

2.2.3.2Elaboracion del dataset

Se gener0 una version de conjunto de datos sin parametro alguno o
preprocesamiento previo, para evitar pérdidas de informacion al recortar las imagenes
con la herramienta Roboflow, ya que al mantener un preprocesamiento la herramienta
realiza una comprension de hasta el 40%. Dichos cambios se realizaron en cada una
de las experimentaciones de la red neuronal convolucional, partiendo de
investigaciones y trabajos relacionados en la deteccion de objetos, se puede concluir
gue es recomendable realizar el entrenamiento con tamafios de 600 entre 1200
pixeles permitiendo mantener el equilibrio entre la precisiéon y el rendimiento, la
arquitectura Faster R-CNN con Backbone VGG19 nos permite manejar imagenes de
diferentes tamafios, también permite la posibilidad de no realizar ninguna redimension
de laimageny utilizar la imagen original de cada conjunto de dataset (De et al., 2021),
sin embargo, para un éptimo rendimiento se realizara cortes en las imagenes con
diferentes tamafios propuestos a partir de 400x400; 600x600; 800x800; 1280x1280

pixeles.

Dentro de la herramienta Roboflow, en la seccidén de Dataset Health Check, se

puede ver a detalle el nimero de etiquetas por clase de cada dataset, al contar con 2
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conjuntos de datos a continuacion se muestra el detalle del estado de datos del
dataset #1 como se ve en la Figura 28 y el estado de datos del dataset #2, como se

muestra en la Figura 29.

Figura 28
Estado del conjunto de datos pertenecientes al Dataset #1 “Sin Balancear”

Images Annotations Average Image Size Median Image Ratio

1,680 187,327 4.99 mp 2736x1824

@ 0 missing annotations 11 63.9 per image (average) Q, from 3.69 mp 3 F wide

&0 null examples <[> Across 5 classes @ tc 4.99 mp

Class Balance i= Manage Classes | &a Rebalance Splits
papa 56,069
lengua de vaca 20,784
otros 10,787 CH— under represented
Kikuyo 10,500 under represented
Diente-de-leon 9175 CE— under represented

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

Figura 29

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

Numero de imagenes Numero de anotaciones Tamafio medio de laimagen Relacion de imagen media
731 53.102 4,99 megapixeles 2736x1824

® 0 anotaciones faltantes 1372,6 por imagen (promedio) Qdesde hasta 3,69 mp 3 fancho

@ 0 ejemplos nulos </>A lo largo de 5 clases @hasta 4,99 megapixeles

Equilibrio de clases ©

Descripcion general de la cantidad de anotaciones para cada clase en su conjunto de datos.

3= Administrar clases &3 Reequilibrar divisienes

Clases

papa 14.313
otros 10,845
Kikuyo 9,747

lengua de vaca 9,211

Diente de le6n 8,886

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

Para exportar el dataset, Roboflow tiene compatibilidad con varios formatos,

en este proyecto se trabajara con el formato CSV (Tensorflow Object Detector), nos
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permite que las etiquetas de cada clase (papa y/o maiz, maleza) y coordenadas del
Bounding Box sea util para entrenar el modelo, el archivo CSV contine columnas de
filename’, ‘width’, ‘heigth’, ‘class’, ‘xmin’, ‘ymin’, ‘ymax’, como se muestra en la Figura
30 (Howal et al., 2020).

Figura 30
Formato de etiqueta Faster R-CNN

=| _annotations.csv

Archivo Editar Ver

filename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
DITI_©798 JPG. rf.c6d29cdf3ba5829453136551245d95b4. jpgJ 5472 ,3648,papa, 562,190,647 ,326

Nota. Datos obtenidos de la exportacion de dataset de la herramienta Roboflow.

2.2.3.3Verificacion de la anotacion de las imagenes

Dentro del proceso, para obtener un dataset robusto y confiable se considera
realizar la verificacion de los datos obtenidos, dentro de esta evaluacion se considero
utilizar el método de auto-consistencia o self consistency check, el autor (Zhai et al.,
2023) hace uso de este método para verificar las anotaciones de su Dataset, por lo
gue ayuda a reducir errores y aumentar la confiabilidad de los datos obtenidos.
Aplicando el mismo método se realizo el entrenamiento del modelo con el conjunto
de entrenamiento y validacion, se toma como referencia que al entrenar con el
conjunto de validacion se causa un sobreajuste a los valores representativos en las
primeras épocas por lo que su precision tiende a un valor de 100%, esto indicara que

cada etiqueta corresponde a su clase respectivamente.

2.2.3.4 Set de entrenamiento y evaluacién del modelo

Para implementar el modelo, se utiliz6 Google Colab PRO como plataforma de
entrenamiento, en el dataset se llevd a cabo la separaciéon del conjunto de
entrenamiento del 80% y un conjunto de validacion del 20%, como se muestra en la
Figura 31, dichos porcentajes son comunes en el aprendizaje automatico, y una

buena préactica para el entrenamiento del modelo y validacion de este. Durante el
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entrenamiento se establecerd un conjunto de parametros como se muestra en la
Tabla 31, al finalizar el entrenamiento se realizaré la verificacibn con imagenes que
no pertenecen al dataset.

Tabla 31
Parametros de red neuronal Faster R-CNN

Parametros

Tamanfo de imagen
Tamarno de lote (Batch size)
Numero de épocas

Rango de rotacion
Desplazamiento

Escalado

Ajuste de brillo

Funcién de perdida

Nota. (Yan et al., 2021)

Figura 31
Test Split
TRAIN SET C) VALID SET TEST SET

1349 Images 331 Images 0 Images

Nota. Datos obtenidos en (Roboflow, 2024).

2.2.3.5 Andlisis y carga de datos del dataset

Se implementara diferentes librerias que se utilizé en el modelo Faster R-

CNN, como se detalla en la Tabla 32.
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Tabla 32

Librerias utilizadas en el modelo Faster R-CNN

Libreria

Caracteristicas

Matplotlib.pyplot Permite mostrar imégenes, graficos de barras, curvas de

Pandas

Numpy
TensorFlow

Tensorflow.

keras. layers

PIL

Cv2(OpenCV)

Seaborn

precision-Recall, entre otras visualizaciones.

Permite organizar y estructurar datos, como, por ejemplo, para
manejar informacion relacionada con el rendimiento del modelo.
Facilita operaciones matriciales y manipulacién de datos

Se utilizan para implementar y entrenar la arquitectura Faster R-
CNN.

Proporciona herramientas para la construccion y entrenamiento
de modelos de aprendizaje profundo.

Puede ser usada para cargar, manipular y convertir imagenes a
formatos compatibles con TensorFlow.

Permite cargar, preprocesar y manipular imagenes. En el
contexto de Faster R-CNN, se puede utilizar para operaciones
como cambio de tamafio, normalizacion, etc.

Facilita la creacion de graficos estadisticos y puede ser utilizada

para visualizar métricas de rendimiento y otros datos relevantes.

Nota. Elaboracién propia.

2.2.3.6 Entrenamiento del modelo

Para entrenar el modelo se necesita considerar una serie de aspectos que

influyen directamente en su rendimiento y capacidad de recursos, en esta seccion se

realiz6 diversas experimentaciones, desde la configuracion de la arquitectura,

pasando por varios cambios de parametros y empleando técnicas de aumento de

datos para mejorar la robustes del modelo, a continuacion, se presentan las siguientes

propuestas de los modelos entrenados:
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2.2.3.6.1 Modelo de experimentacion Faster R-CNN-01 (ADAM vs

SGD)

En este modelo se realiz6 una comparativa entre el optimizador ADAM Y SGD
con la finalidad de experimentar que optimizador podria llegar a ser mas preciso y
eficiente en el entrenamiento y rendimiento del modelo (Trujillo Gonzélez & Martinez
Valderrama, 2022), en este modelo se considerd adaptar la tasa de aprendizaje de
forma dindmica para cada parametro, esto nos conduce a una convergencia mas
rapida con la posibilidad de que requiera mas tiempo de entrenamiento, los cambios
en el sobreajuste y los pesos.

2.2.3.6.2 Modelo de experimentacion Faster R-CNN-02 (Escala de

grises)

En este modelo se considerd experimentar bajo la técnica de escala de grises,
ya que reduce la complejidad de los datos al eliminar la informacion de color, con esto
se podria mejorar significativamente el rendimiento y eficacia del modelo para la
identificacion de malezas que presenten condiciones de baja luminosidad (Jiang et
al., 2021).

2.2.3.6.3 Modelo de experimentacion Faster R-CNN-03 (Data

Augmentation)

En este modelo se consider6 experimentar el aumento de datos a partir de los
existentes, mediante parametros como escalados, rotacion, desplazamiento, ajuste
de brillo, esto permite aumentar el conjunto de datos y mejorar la capacidad del
modelo en identificar y aprender nuevos patrones, esto resulta en un modelo mas

robusto con la posibilidad de ofrecer mejores resultados (Huang et al., 2019).

2.2.3.7Evaluacion del modelo

En cada versién del modelo se tom6 parametros que ayuden a mejorar la

precision y el rendimiento, se consideré entrenar el modelo con el dataset #1
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empleando recortes de 400x400 pixeles y las mismas condiciones paramétricas para

cada experimentacion para determinar un punto de partida y realizar nuevas

modificaciones de parametros, mediante esta experimentacion se obtuvo los

siguientes resultados, como se muestra en la Figura 32.

Figura 32

Resultados de las experimentaciones en el modelo

Modelo Precision Recall Hiperparametros cambiados Recursos
Tamafio Batch Epocas | Optimizador | Tiempo GPU RAM
de imagen Zise 40% 83.5%
sSGD 0.538888 | 0.530718 | 400x400 16 30 SGD 1016~ 16.9% 37.3%
ADAM 0.640000 | 0.658356 | 400x400 16 30 ADAM 11°45” 16.7% 36.7%
GRISES 0.588333 | 0.591834 | 400x400 16 30 ADAM 921" 16.7% 37.0%
DATA 0.649560 | 0.662012 | 400x400 16 30 ADAM 14°26” 32.9% 78.2%

AUGMENTATION

Nota. Elaboracion propia.

2.2.4 Verificacion

Para sobrellevar la experiencia con los usuarios, se tomod en cuenta varios

factores como la accesibilidad, interfaz de usuario, procesamiento, tiempo de

respuesta, visualizacion de resultados y facilidad de integracion, para ello se ha

dividido en tres mddulos principales para garantizar el uso adecuado del software,

como se muestra en la Figura 33.

Figura 33

Arquitectura de la aplicacion web

Aplicacion web

Base de datos

“ [ Back-end

mongoDB

*

*

-«

Ned¢
0@d¢

dita

Front-end

React

Nota. Elaboracién propia
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Para el desarrollo del aplicativo web se trabaj6é con la propuesta inicial Stack
MERN, este grupo nos permite construir un aplicativo moderno y escalable,
combinando tecnologias como MongoDB para la base de datos, Express.js para el
servidor Backend, React.js para la interfaz de usuario del Frontend y node.js como

entorno de ejecucién del servidor.

2.2.4.1 Disefio de la base de datos

Para la construccion de la base de datos se consider6 los requerimientos del
sistema, la herramienta que se utiliz6 es MongoDB v6.0.13, para listar los registros
del aplicativo se crean rutas y controladores, lo que permitira realizar operaciones
CRUD Yy peticiones desde los componentes de React, a continuacion, se muestra las
colecciones obtenidas en las Figuras 34 y 35.

Figura 34
BD de Comprobador

(]

local

_id: ObjectId| 5 "y
T
v & malezawebapp nombre :
resolucion : "5472x3648"

M analizador diente : "&6/8"
kikuyo : "7/9'
I comprobador lengua : '

papa : "@/@"
otros : "9/11"
aciertos : "22"
errores : "g"
porcentaje : "78.57"
__v: 0
Nota. Elaboracién propia.
Figura 35
BD de Analizador
* € local . . . A Aot
_id: ObjectId( 4695693 7db! cfel'’)
- = malezawebapp nombre : "DJI_@ JPG.rf.dc671c7b9cd3blagb7c278aabeddaba3. jpg"
resolucion : "5472x3648"
M analizador diente : "5"
kikuyo : "2"
B comprobador lengua : "13"
papa : "84"
otros : "3"
pinfestacion : "21.49 %"

__v: @

Nota. Elaboracién propia.
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2.2.4.2 Desarrollo Backend

Para la conexion de base de datos, se cre6 un String de conexion que se
vincula automaticamente con MongoDB, posterior se cred un esquema de datos en
Models, para la entrada y salida de la base de datos, luego en Controllers se configuro
los métodos para el consumo del APl REST, entre el manejo de peticiones tenemos
el uso de HTTP (POST, GET, UPDATE Y PUT) que recibe el pardmetro de la imagen
y lo almacena en el servidor. Parte del Backend tenemos el modelo Faster R-CNN
con Data Augmentation como modelo preentrenado que se encarga del
procesamiento de las imagenes, el modelo se comunica mediante las rutas node.js
gue pasa a través del APl REST, finalmente se conecta con la base de datos a través
de controladores y modulos dando como resultado una ruta donde se almacenan las

imagenes procesadas.

2.2.4.3 Desarrollo Frontend

Para el desarrollo del Frontend se utilizo la biblioteca de JavaScript React.js,
esta libreria nos permite crear interfaces de manera eficiente, también nos permite
construir y reutilizar componentes que se involucren con el desarrollo web o movil,
dichos componentes se pueden gestionar de manera dinamica (Naiki et al., 2019), de
tal forma ofrece un rendimiento optimizado gracias a su representacion virtual de la

estructura de interfaces.

Los componentes modulares de interfaz utilizados son HTML, CSS vy
JavaScrip, se aflade una configuracion en el proxy para redirigir solicitudes entre el

Backend y Frontend utilizando la libreria Fetch.

2.2.4.4 Verificacion de resultados

En esta seccidon se verificara los resultados tomando en cuenta las fases
anteriores de la metodologia en cascada, a continuacion, se presentan los resultados

de funcionamiento del aplicativo web con base en las historias de usuario planteadas.
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1. Procesar imagen de validacidén: Nos permite cargar imagenes para
comprobar que existen etiquetas en las imagenes, como se muestra en

la Figura 36.

Figura 36
Procesar imagen de validacion

e

Procesar Imagen

Nota. Elaboracion propia.

2. Listar los resultados de validacidon: Muestra los resultados de la
validacion de imagenes y un resumen de aciertos y errores por cada
clase y una métrica general de aciertos, como se muestra en la Figura

37.
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Figura 37
Resultados de validacion

RESUMEN

Imagen

Clases

Nombre

Resolucion

Diente
de leén

Lengua
Kikuyo | de vaca

Papa

DJI_0880_IPG_jpg.rf.63ec37dceBealaBeeal3B85c902f05a10,pg

Nota. Elaboracion propia.

2736x1824

0/0

0/0 11/56

118/222

0/0

129

Validacién

148

Porcentaje de
aciertos

Borrar

Registro

46.40

3. Procesar imagen de analisis: Tiene la capacidad de cargar e

identificar plantas y malezas de una imagen, como se muestra en la

Figura 38.

Figura 38

Resultado luego de procesar imagen de analisis

Nota. Elaboracién propia.

4. Listar los resultados de andlisis: Muestra los resultados del analisis
previamente procesado, como la deteccion de malezas por clase,
cuantificacion de malezas y el porcentaje de infestacion, como se

muestra en la Figura 39.
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Figura 39
Resultado de analisis

Imagen

Nombre

DJI_0680_IPG_jpg.rf.63ec374ceBea2aBeea0385c902f05a10 jpg

Nota. Elaboracion propia.

Clases
Lengua Total de
Resolucion | de de vaca malezas
2736x1824 5 3 2 36 6 16

Porcentaje
de
infestacion

30.76 %

Opciones

>

e

5. Visualizar resultados anteriores: Permite a los usuarios ver los

registros de resultados anteriores, como se muestra en la Figura 40.

Figura 40

Registro de resultados anteriores

Imagen

Nombre

DJI_0680_IPG_jpg.rf.63ec374ce8ea2aleeald385c¢802f05a10,jpg
DJI_0684_JPG_jpg.rf.6fc3f9e6394d2f8179d7127fcb646%a2 jpg
00372_jpg.ri.ec2cfad6c1948427d79cc73aa6238bfb jpg
00280_jpg.rf 2337218eb2b744af90c07af2c6d237d8 jpg
DJI_0979_IPG_jpg.rf.77f01ad9918ead4e8d3c4cT6dal1b978,jpg
DJI_0936_JPG_jpg.rf.f302343a6255f7 1c74158398e8377%e1jpg
DJI_0955_JPG_jpg.rf.8aB8470f536e8e3cchadad37bBc17c758 jpg
00066_jpg.rf.2baT6fff5d55174d34467617bfac30a.jpg
00001_jpg.rf.AebSf03b71387aa769c099d2c2c2747.ipg
00011_jpg.rf.9da66c01a45641352c60dccad404e13d jog

00352_jpg.rf.b3a704162e3798923df4633633b0f004.jpg

Nota. Elaboracién propia.

RESUMEN
Clases

Lengua Total de
Resolucion de vaca malezas
2736x1824 5 3 2 36 6 16
2736x1824 5 0 3 29 6 14
1920x1920 39 1 1 4 17 58
1920x1920 73 7 3 o] 17 100
2736x1824 55 10 18 11 16 99
2736x1824 29 18 3 5 20 70
2736x1824 37 21 4 4 24 86
1920x1920 4 1 1 47 12 18
1920x1920 1 1 0 61 0 2
1920%1920 9 3 21 66 25 58
1920x1920 39 0 0 0 8 47

Porcentaje

de

infestacion

3076 %

32.55%

93.54 %

100.0 %

90.0 %

9333 %

95.55 %

2769 %

3.174 %

46.77 %

100.0 %

Opciones

(2]

>

6. Eliminar registro de imagen: Nos permite eliminar registros anteriores

previo al proceso, en las pantallas de validacion y analisis, como se

muestra en la Figura 41.
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Figura 41
Eliminar registro

@ localhost:3000

¢Desea eliminar este registro?

Cancelar

Nota. Elaboracion propia.

2.2.4.5 Despliegue de la aplicacién

El aplicativo web se desplegara en la plataforma Ngrok, esta plataforma nos
permite soportar cargas de trabajo que requieren caracteristicas especiales de
rendimiento, procesamiento grafico adicional de un servidor local (Ngrok, 2024). Para
el despliegue de la aplicacion es necesario que la aplicacibn web se encuentre
funcionando correctamente de manera local e ingresar con el token de autentificacién
de su cuenta creada en Ngrok y crear un tunel de conexion entre el servidor local y la

direccion publica de Ngrok como se muestra en la Figura 42.
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Figura 42
Tunel de conexion entre el servidor local y la URL publica de Ngrok

C:\Users\Legendlsrael\Desktc X

ngrok (Ctrl+C to quit)

Account vicmai (Plan: Free)

Update update available (version 3.13.0, Ctrl-U to update)
Version 3.12.1

Region South America (sa)

Latency 149ms

Web Interface http://127.0.0.1:4040

Forwarding https://2e33-190-57-151-U7.ngrok-free.app —> http://1

Connections ttl opn rtl rt5 p50 p9e
1 ¢} 0.00 0.00 12.38 12.38

HTTP Requests

Nota. Imagen obtenida de la consola de Ngrok (Ngrok, 2024).

Una vez establecida la conexion podemos dirigirnos al URL e ingresar desde
cualquier navegador web y hacer uso del analizador de imagenes para identificar

malezas, como se muestra en la Figura 43.

Figura 43
Despliegue del aplicativo web

Seleccionar archivo

RESUMEN

Imagen Clases

Porc t]z
Lengua Total de
Nombre Resolucion d.l.&n devaca male; mfm cion Opciones

DJI_0680_JPG_jpg.rf.63ec374ceBea2aBeeald385¢902f05a10jpg  2736x1824

Nota. Imagen obtenida del despliegue en Ngrok (Ngrok, 2024).

2.2.5 Mantenimiento

Para el desarrollo del proyecto se puede considerar varios puntos para
garantizar que la aplicacion continue funcionando de manera 6ptima y cumpla con las

expectativas de los usuarios, entre los puntos a destacar se propone lo siguiente.
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e Actualizacion: Es importante mantener actualizado las dependencias
y bibliotecas utilizadas, esto nos permitira aprovechar las Ultimas
caracteristicas, mejorar de seguridad y correcciones de errores.

e Respaldosy recuperacion de datos: Implementar un plan de respaldo
de la aplicacion web, dataset, modelo preentrenado y recuperacién de
datos solidos para garantizar la integridad y disponibilidad de los datos
en la aplicacion web.

e Mejoras funcionales: Considerar mejoras en la experiencia de usuario
y tendencias recientes relacionadas con técnicas de aprendizaje

automatico, correccion de errores reportados por usuarios.

Para verificar la norma ISO/IEC/IEEE 29148:2018, se puede evidenciar el
proceso de desarrollo del aplicativo web, se detalla a través de la metodologia en
cascada, que cumple con lo establecido desde la fase de analisis hasta la fase de

mantenimiento del producto final.
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CAPITULO 11l

3 Analisis de resultados

La deteccion de maleza en cultivos de maiz y/o papas es un desafio
crucial para garantizar la salud y el rendimiento 6ptimo de los cultivos. Bajo
este contexto, las redes neuronales convolucionales han emergido como una
herramienta prometedora para abordar este problema de manera eficiente,
estan disefiadas para procesar datos de manera similar al sistema visual
humano, lo que hace particularmente efectivas en tareas de vision por

computadora, como la deteccion de objetos en imagenes (Rios, 2021).

3.1 Métricas del modelo Faster R-CNN

3.1.1 Lineadetiempo del modelo entrenado

En el proceso, se realiz6 varios entrenamientos del modelo, donde se ha
podido incorporar varios parametros e hiperparametros con el objetivo de mejorar los
resultados del modelo por defecto, de tal forma nos permitié obtener un modelo inicial
y un final para realizar varias comparaciones en cuanto a su precision y rendimiento.
Para el entrenamiento del modelo se considerd experimentar con los Datasets

obtenidos, para la obtencion de los resultados se dividio en 2 fases.

3.1.1.1Fase 1 (Dataset #1 “Sin Balancear”)

Dentro de la Fase 1 se utilizara el concepto de trabajar con todas las imagenes
obtenidas de los terrenos, bajo esta experimentacién no se contempla el balance de
clases, ya que se pretende evaluar el modelo mediante métricas de deteccion de
objetos y observar su comportamiento en cuanto a precisién y rendimiento (RAM y
GPU), a continuacion, se detalla en la Tabla 33 los resultados obtenidos de esta

primera Fase.
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Tabla 33
Experimentaciones de la Fase 1, sin balanceo de clases

Version Precision Recall mAP [0]V) Hiperparametros cambiados Recursos
m(()jo?lelo Tamafio de | Batch | Epocas | Optimizador | Tiempo GPU 40 RAM 83.5
imagen Size Gigas Gigas

1 0.512527555 | 0.506547899 | 0.506547079 | 0.661 | 400x400 32 30 ADAM 16'24” | 32.9GB 77.3 GB
2 0.536934522 | 0.516578964 | 0.516578963 | 0.656 | 400x400 16 30 ADAM 15'36” | 32.9 GB 77.3 GB
3 0.508767863 | 0.490259763 | 0.490259101 | 0.643 | 400x400 8 30 ADAM 1822” | 32.9 GB 65.3 GB
4 0.521259870 | 0.501457853 | 0.501457323 | 0.657 | 400x400 2 30 ADAM 22'50" | 32.9GB 65.3 GB
5 0.546447995 | 0.523079936 | 0.523079745 | 0.708 | 400x400 16 50 ADAM 26'50" | 35.9GB 65.3 GB
6 0.553698715 | 0.520143685 | 0.520143458 | 0.644 | 600x600 32 30 ADAM 16'30” | 32.9GB 81.5 GB
7 0.568657258 | 0.559637425 | 0.559637066 | 0.650 | 600x600 16 30 ADAM 19'14” | 32.9GB 73.3 GB
8 0.593395875 | 0.585259222 | 0.585259140 | 0.628 | 600x600 8 30 ADAM 2042” | 32.9GB 73.3 GB
9 0.540589302 | 0.536587007 | 0.536587331 | 0.633 | 600x600 2 30 ADAM 31°09” | 32.9GB 77.3 GB
10 0.581458730 | 0.577854209 | 0.577854367 | 0.681 | 600x600 16 50 ADAM 42'18” | 35.9GB 73.3 GB
11 0.614717668 | 0.601382114 | 0.601380910 | 0.655 | 800X800 32 30 ADAM 17’15” | 39.1GB 81.5 GB




12 0.603691472 | 0.597812357 | 0.597812963 | 0.651 | 800X800 16 30 ADAM | 2202”| 39.1GB | 73.3GB
13 0.595327926 | 0.573690050 | 0.573690784 | 0.643 | 800X800 8 30 ADAM | 2128” | 359GB | 52.0GB
14 0.613775380 | 0.600048927 | 0.600048357 | 0.648 | 800X800 2 30 ADAM | 2533"| 329GB | 73.3GB
15 0.604698701 | 0.599896482 | 0.599896900 | 0.649 | 800X800 16 50 ADAM |4259” | 39.1GB | 81.5GB
16 -- -- -- -- 1080X1080 | 32 30 ADAM -- SOBREPASO | SOBREPASO
17 -- -- -- -- 1080X1080 | 16 30 ADAM -- SOBREPASO | SOBREPASO
18 0.583651236 | 0.558454108 | 0.558454968 | 0.610 | 1080X1080 | 8 30 ADAM | 44’36” | 39.1GB | 81.5GB
19 0.598355641 | 0.569651482 | 0.569651055 | 0.622 | 1080X1080 2 30 ADAM 58°26” | 39.1 GB 81.5 GB
20 0.583154558 | 0.563578520 | 0.563578997 | 0.660 | 1080X1080 8 50 ADAM 40'12” | 37.9GB 81.5GB

Nota. Datos obtenidos de diferentes experimentaciones con la arquitectura Faster R-CNN con Dataset sin balancear.




Una vez obtenidos los resultados, se puede evaluar el rendimiento del modelo,
para elegir un modelo 6ptimo se considero las métricas principales de la Tabla 33, las
métricas utilizadas para determinar el rendimiento del modelo son: entrenamiento,

validacion y resultados finales, se incluye la precision, Recall y mAP.

3.1.1.2Fase 2 (Dataset #2 “Balanceado”)

Dentro de la Fase 2 se realiz6 un equilibrio de clases del Dataset original
contemplando el mayor nimero de etiquetas de las clases, se pretende evaluar el
modelo mediante métricas de deteccion de objetos y observar su comportamiento en
cuanto a precision y rendimiento (RAM y GPU), a continuacion, se detalla en la Tabla

34 los resultados obtenidos de esta segunda Fase.



Tabla 34
Experimentaciones de la Fase 2, con balanceo de clases

Version Precision Recall mAP [0]V) Hiperparametros cambiados Recursos
m(()jo?lelo Tamafio de | Batch | Epocas | Optimizador | Tiempo GPU 40 RAM 83.5
imagen Size Gigas Gigas

1 0.596425168 | 0.577978169 | 0.577978186 | 0.541 | 400x400 32 20 ADAM 15'18” | 35.9GB 77.3 GB
2 0.616684962 | 0.589412801 | 0.589412780 | 0.656 | 400x400 16 30 ADAM 14'25” | 35.9 GB 77.3 GB
3 0.585087651 | 0.562426197 | 0.562426211 | 0.443 | 400x400 8 10 ADAM 15'08” | 35.9GB 77.3 GB
4 0.591285970 | 0.571487365 | 0.571487988 | 0.617 | 400x400 2 40 ADAM 20'14” | 35.9GB 77.3 GB
5 0.617896521 | 0.592008965 | 0.592002571 | 0.628 | 400x400 16 50 ADAM 25'36” | 35.9GB 65.3 GB
6 0.583386432 | 0.56753263 | 0.564753158 | 0.650 | 600x600 32 50 ADAM 16'15” | 32.9GB 81.5 GB
7 0.568796521 | 0.558563412 | 0.558563755 | 0.549 | 600x600 16 20 ADAM 15'42” | 32.9 GB 77.3 GB
8 0.594675169 | 0.586951129 | 0.586951136 | 0.639 | 600x600 8 30 ADAM 19'62” | 32.9GB 77.3 GB
9 0.546116929 | 0.534204912 | 0.534204940 | 0.632 | 600x600 2 10 ADAM 29'33” | 32.9GB 73.3 GB
10 0.587836902 | 0.572583570 | 0.57258994 | 0.651 | 600x600 16 40 ADAM 41°00” | 35.9GB 73.3 GB
11 0.713072495 | 0.697603252 | 0.697601856 | 0.759 | 800X800 32 30 ADAM 18'45” | 35.9GB 81.5GB




12 0.700282108 | 0.693462334 | 0.693463037 | 0.639 | 800X800 16 20 ADAM 19'36” | 359GB | 77.3GB
13 0.690580394 | 0.667214815 | 0.667214825 | 0.514 | 800X800 8 10 ADAM 19'66” | 35.9GB | 52.0 GB
14 0.711979441 | 0.696056755 | 0.696056094 | 0.751 | 800X800 2 50 ADAM 2045” | 359GB | 73.3GB
15 0.701450493 | 0.695879919 | 0.695880404 | 0.753 | 800X800 16 40 ADAM 38'05” | 39.1GB | 81.5GB
16 -- -- -- 1080X1080 | 32 10 ADAM -- SOBREPASO | SOBREPASO
17 == == == 1080X1080 | 16 20 ADAM == SOBREPASO | SOBREPASO
18 | 0.5536421036 | 0.541687249 | 0.541687928 | 0.571 | 1080X1080 | 8 30 ADAM 46’38” | 39.1GB | 81.5GB
19 0.5489247896 | 0.540105037 | 0.540105885 | 0.549 | 1080X1080 2 40 ADAM 52’'36” | 39.1 GB 81.5 GB
20 0.5387965321 | 0.524986512 | 0.524986357 | 0.569 | 1080X1080 8 50 ADAM 44'14” | 39.1GB 81.5GB

Nota. Datos obtenidos de diferentes experimentaciones con la arquitectura Faster R-CNN con Dataset balanceado.




3.1.2 Fases de entrenamiento
3.1.2.1 Perdida de caja

Muestra que tan bien predice el modelo la ubicacion y el tamafio de las
cajas limitadoras de las malezas. En la grafica se puede apreciar como en la
fase inicial el modelo aprende a detectar correctamente los bordes de las cajas
limitadoras en las primeras épocas para los datos de entrenamiento mientras
que con los datos de validacion aumenta conforme avanzan las épocas del

entrenamiento, como se muestra en la Figura 44.

Figura 44
Regresion Loss

Regression Loss

= regression_loss

3000 - val_regression_loss

25001
2000 1
1500 +

1000 1

] L — —
- . —— LT,

Epocas

Nota. Elaboracién propia.

3.1.2.2 Perdida de clasificacion

Muestra la precision con la que el modelo distingue las malezas de otros
objetos, en este caso la planta de papa. Ademas, se puede observar que la
velocidad de aprendizaje es mayor en las primeras épocas del entrenamiento
lo cual indica que el modelo aprende de manera eficaz como distinguir y
clasificar correctamente las plantas que poseen caracteristicas distintas, y que
tarda mas en distinguir las plantas que tiene un parecido en color y forma, como

se muestra en la Figura 45.



Figura 45
Classification Loss

Loss Classification Accurracy

3.2 4 = classification_loss

val_classification_|loss
3.0 4

1.6 4 e et —————————————————————————————————————————————————

T T T T T T
] 10 20 30 40 50
Epocas

Nota. Elaboracién propia

3.1.2.3 Classification Accurracy

Precision en la clasificacion: muestra la precision media de la
prediccion de las diferentes categorias de las plantas. En la Figura 46 se puede
observar como los valores para el set de entrenamiento, asi como los valores
para el set de validacion se encuentran muy cercanos, con lo que se observa
gue no existe ni overfitting ni underfitting, con lo que se puede concluir que el

modelo esta aprendiendo y no memorizando.

Figura 46
Classification Acurracy

Validation Classification Accurracy

== classification_accuracy
val_classification_accuracy

0.60

e

T T T T
20 30 40 50
Epocas

b

Nota. Elaboracién propia.



3.1.3

3.1.2.4 Perdida General del modelo

Muestra la precision de la deteccion de los bordes de las cajas
limitadoras, asi como también la precision de la clasificacion, al mantenerse
combinadas las pérdidas se puede apreciar como aprenden conjuntamente
deteccion y clasificacion y como su velocidad de aprendizaje disminuye al

transcurrir las épocas, como se muestra en la Figura 47.

Figura 47
General Loss

General Loss

= losS
3000 4 val_loss
2500 4
2000 +
1500 4

1000 -

500 4

Epocas

Nota. Elaboracién propia.

Estas métricas nos permitieron ajustar los parametros del modelo, estos
cambios nos permitieron enfocarnos en identificar las malezas con mejores
resultados, reduciendo el consumo de recursos computacionales y asi también

reduciendo el tiempo de entrenamiento.

Fase de validacion

En la fase de validacion, se tomaron en cuenta las métricas de perdida, pero

en un conjunto de datos que no se utilizé en el entrenamiento, el objetivo de esta

prueba fue para comprobar si el modelo final era capaz de generalizar su aprendizaje

a nuevas situaciones (Flores-Calero et al.,, 2022), con ello podriamos evitar el

sobreajuste del modelo y asegurar que el modelo sea capaz de identificar patrones

correctamente de malezas en nuevas imagenes.



3.1.4 Fase de Resultados

En la fase de resultados, se tomo6 en cuenta las métricas como precision, el
Recall, el mAP, loU, matriz de confusion, para determinar la efectividad del modelo al

clasificar las plantas detectadas.

3.1.4.1 loU (Interseccion over Union)

Esta métrica se calcula dividiendo el area de superposicion entre la caja
delimitadora de prediccion y la caja delimitadora real (Etiqueta original) por el
area de la uniéon de ambas cajas (Torres-Lopez et al., 2024), su férmula es la

siguiente:

A'rea de interseccion

IoU =
A’rea de union

Para determinar la exactitud de los bordes de las cajas que encierran a
las plantas detectadas. En la grafica se puede apreciar como el modelo
aprende a detectar correctamente los bordes de las cajas limitadoras en las
primeras épocas y la precision aumenta conforme avanzan las épocas del

entrenamiento, como se muestra en la Figura 48.



Figura 48
loU vs Epochs

loU vs Epochs
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Nota. Elaboracion propia.

3.1.4.2 Precision

Mientras el modelo tenga un indice alto de precision, se puede decir que
el modelo tiene un buen desempefio en identificar correctamente las malezas,
minimizando la identificacion incorrecta de objetos que no son malezas (Davis
& Goadrich, 2006). La grafica elaborada presenta el cambio en la precision
obtenida para los diferentes modelos segun la variacion de sus
hiperparametros la cual presenta mejores valores para la version de 800x800,

como se muestra en la Figura 49.
Para obtener la precision se utiliza la siguiente formula en donde:

e Verdaderos positivos (VP): Los casos en donde el modelo predijo
como positivos y que en realidad son positivos.
e Falsos positivos (FP): Los casos en donde el modelo predijo como

positivos, pero en realidad son negativos.

Verdaderos positivos (VP)
Verdaderos positivos (VP) + Falsos positivos (FP)

Precision =

5



Figura 49
Gréfica Precision vs Epochs

Precision vs Epochs
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Nota. Elaboracion Propia.

3.1.4.3 Recall

Es una meétrica de medicién que se utiliza para medir la capacidad del
modelo de identificar las instancias positivas, en este caso identificar la mayoria
de las malezas presentes en la imagen (Torgo & Ribeiro, 2009), el Recall se

calcula con la siguiente formula en donde:

e Verdaderos positivos (VP): Son los casos que el modelo predijo
correctamente como positivos
e Falsos negativos (FN): Son los casos que el modelo predijo

incorrectamente como negativos, pero en realidad son positivos

Verdaderos positivos (VP)

Recall =

eca Verdaderos positivos (VP) + Falsos negativos (FN)
La grafica elaborada presenta el cambio en la Recall(sensibilidad)
obtenida para los diferentes modelos segun la variacion de sus
hiperparametros la cual presenta mejores valores para la version de 800x800,

como se muestra en la Figura 50.



Figura 50
Grafica Recall vs Epochs

0.7 A

1 — 1080

Recall vs Epochs

resolution

— 400
600

— 800

Recall

Nota. Elaboracion propia.

3.1.4.4 mAP

Las métricas de precision y Recall son importantes para determinar la
efectividad del modelo en la identificacion correcta de malezas y en minimizar
los falsos positivos, mientras tanto con la métrica mAP se pudo evaluar la
precision y el Recall en varios umbrales de confianza, como resultado se pudo
ver el rendimiento del modelo en diferentes condiciones, con esto se puede
confirmar la aplicabilidad del modelo en la deteccién de malezas en diferentes
entornos (Zapeta Hernandez et al., 2022). La grafica muestra el cambio en el
MAP para los diferentes modelos segun la variacion de sus hiperparametros,

la cual presenta mejores valores para la version de 800x800, como se muestra

en la Figura 51.



Figura 51
Grafica mAP vs Epochs
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Nota. Elaboracién propia.

3.2 Comparacion del modelo con métodos tradicionales

Se realiza una comparacion con el método tradicional que son aplicados por
agricultores en la deteccion de malezas en diversas plantaciones, en este caso las
plantaciones de papa y el método propuesto por uso de drones utilizando la

arquitectura Faster R-CNN alojado en una aplicacion web.

3.2.1 Inferencias y resultados

En el desarrollo del proyecto y tras haber realizado las experimentaciones
correspondientes se entrend y desplego el aplicativo web, se realizé interpretaciones
en algunas imagenes del dataset, se dibujaron recuadros limitadores
correspondientes a las etiquetas de la imagen y se compard con la interpretacion

realizada por el aplicativo web.



3.2.1.1 Prueba 1 de inferencia

En la Tabla 35 se detalla el resultado de inferencia realizada por un
agricultor frente a los resultados obtenidos por el aplicativo web, también se

muestra la comparativa de la experimentacion en la Figura 52.

Tabla 35
Resultado de inferencia Prueba 1.
Imégenes Imégenes con Resultado Modelo vs
etiquetadas inferencia Imagenes etiquetadas

(Etiguetas correctas)

Diente de le6n:0 Diente de ledn:1 # etiquetas adicionales correctas
Kikuyo:0 Kikuyo:4 7

Lenguas de vaca:0 Lenguas de vaca:2 # etiquetas adicionales
Otros:0 Otros:0 incorrectas

Papa:104 Papa:99 4

Plantas totales:104 Plantas totales:115

Nota. Elaboracion propia.

Figura 52
Resultado de inferencia Prueba 1.

Nota. Elaboracién propia.



3.2.1.2 Prueba 2 de inferencia

En la Tabla 36 se detalla el resultado de inferencia realizada por un
agricultor frente a los resultados obtenidos por el aplicativo web, también se

muestra la comparativa de la experimentacion en la Figura 53.

Tabla 36
Resultados de inferencia Prueba 2.
Imégenes Imégenes con Resultado Modelo vs
etiquetadas inferencia Imagenes etiquetadas

(Etiguetas correctas)

Diente de le6n:0 Diente de le6n:19 # etiquetas adicionales correctas
Kikuyo:0 Kikuyo:1 5

Lenguas de vaca:0 Lenguas de vaca:l # etiquetas adicionales
Otros:0 Otros:30 incorrectas

Papa: 191 Papa:147 3

Plantas totales:191 Plantas totales:198

Nota. Elaboracion propia.

Figura 53
Resultados de inferencia Prueba 2.

Nota. Elaboracién propia.
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3.2.1.3 Prueba 3 de inferencia

En la Tabla 37 se detalla el resultado de inferencia realizada por un
agricultor frente a los resultados obtenidos por el aplicativo web, también se

muestra la comparativa de la experimentacion en la Figura 54.

Tabla 37
Resultados de inferencia Prueba 3.
Imégenes Imégenes con Resultado Modelo vs
etiquetadas inferencia Imagenes etiquetadas

(Etiguetas correctas)

Diente de leon:0 Diente de leon:0 # etiquetas adicionales correctas
Kikuyo:0 Kikuyo:1 5

Lenguas de vaca:0 Lenguas de vaca:7 # etiquetas adicionales
Otros:0 Otros:0 incorrectas

Papa:112 Papa:102 4

Plantas totales:112 Plantas totales:121

Nota. Elaboracion propia.

Figura 54
Resultados de inferencia Prueba 3.

Nota: Elaboracioén propia.
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3.2.1.4 Prueba 4 de inferencia

En la Tabla 38 se detalla el resultado de inferencia realizada por un
agricultor frente a los resultados obtenidos por el aplicativo web, también se

muestra la comparativa de la experimentacion en la Figura 55.

Tabla 38
Resultados de inferencia Prueba 4.
Imégenes Imégenes con Resultado Modelo vs
etiquetadas inferencia Imagenes etiquetadas

(Etiguetas correctas)

Diente de leon:0 Diente de leon:5 # etiquetas adicionales correctas
Kikuyo:0 Kikuyo:3 3

Lenguas de vaca:11 Lenguas de vaca:9 # etiquetas adicionales
Otros:0 Otros:0 incorrectas

Papa:40 Papa:38 1

Plantas totales:51 Plantas totales:55

Nota. Elaboracion propia.

Figura 55
Resultados de inferencia Prueba 4.

Nota. Elaboracién propia.
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3.2.1.5 Prueba 5 de inferencia

En la Tabla 39 se detalla el resultado de inferencia realizada por un
agricultor frente a los resultados obtenidos por el aplicativo web, también se

muestra la comparativa de la experimentacion en la Figura 56.

Tabla 39
Resultados de inferencia Prueba 5.
Imégenes Imégenes con Resultado Modelo vs
etiquetadas inferencia Imagenes etiquetadas

(Etiquetas correctas)

Diente de leon:6 Diente de leon:8 # etiquetas adicionales correctas
Kikuyo:64 Kikuyo:79 25

Lenguas de vaca:0 Lenguas de vaca:12 # etiquetas adicionales
Otros:13 Otros:10 incorrectas

Papa:0 Papa:8 9

Plantas totales:83 Plantas totales:117

Nota. Elaboracion propia.

Figura 56
Resultados de inferencia Prueba 5.

Nota. Elaboracién propia.

Una vez obtenidas estas pruebas y comparaciones entre distintas imagenes se

pudo observar que en cultivos donde existen mayor indice de plantas de papa y
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lengua de vaca, la eficiencia del modelo incrementa debido a que existe un mayor
contraste de color tanto entre las plantas, asi como con el suelo; por otra parte, donde
existe Kikuyo y diente de ledn la precision baja de forma leve debido a la
superposicion de las distintas plantas. La precision de la deteccion se relaciona con
el contraste de colores, en imagenes en las que las plantas se encuentran espaciadas
el color del suelo aumenta considerablemente, mientras que en imagenes en las que
plantas se encuentran muy juntas o el suelo esta seco, la precision disminuye. Por
otra parte, la precision en la clasificacion al depender de la precision de la deteccion,
mientras mas acertada sea el area detectada la precision de la clasificacion aumenta

como es esperado.

3.2.2 Métodos tradicionales

Estos métodos utilizados por agricultores consisten en realizar varios
desplazamientos a pie a través del cultivo, con la finalidad de realizar una estimacion
visual de la presencia de malezas, este método es subjetivo y varia dependiendo el
tipo de cultivo, su region geografica, clima y experiencia del agricultor, dicho método
permite calcular significativamente, sin embargo, existe posibilidad de estropear las

plantas del cultivo para estimar.

3.2.3 Uso del modelo de deteccién de malezas con Dron

El uso de un vehiculo aéreo no tripulado posee un proceso practico en estimar
las malezas dentro del cultivo, para realizar la deteccion de maleza inicia con un
proceso de planificacion, posterior se ejecuta el recorrido del dron permitiendo de esta
forma capturar imagenes de los cultivos, con las imagenes recolectadas se cargan al
aplicativo web Faster R-CNN para la cuantificacion y deteccion de malezas existentes
en la imagen. Por otro lado, este método nos permite cubrir grandes areas en un
tiempo reducido, también configurar pardmetros de vuelos como su velocidad y altura,
permitiendo una vision amplia y personalizada del estado del cultivo con respecto a

las malezas.
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3.2.4 Comparativa

Se realiz6 una comparativa entre el método tradicional para deteccion de
malezas en cultivos de papa y el método tecnolégico de uso del dron con aplicativo
web Faster R-CNN, dentro de esta comparativa se tomé los siguientes pardmetros:

extension del terreno, el tiempo total de deteccién de malezas.

Para la identificacién de malezas con el método tradicional mostro limitaciones
con respecto a las dimensiones y a la forma de desplazamiento en el terreno, se
considerd que el agricultor tarda aproximadamente 5 segundos por metro cuadrado
para analizar el cultivo, mientras para el modelo con el dron se consideré el tiempo
de desplazamiento del terreno 1m/s por m? mas el tiempo del procesamiento de las
imagenes. A continuacion, se detallan los siguientes resultados como se muestra en
la Tabla 40.

Tabla 40
Tiempos de deteccion de malezas
Identificacié  Extensién Método Tiempo Diferencia
n del (m~2) total (Minutos)
Terreno (Minutos)
Terreno 1 800 Tradicional (Visual) 66'00” 35'12”
Dron + Faster R- 30'48”
CNN
Terreno 2 650 Tradicional (Visual) 54°00” 25’56”
Dron + Faster R- 28'04”
CNN
Terreno 3 730 Tradicional (Visual) 60°'00” 30'35”
Dron + Faster R- 29'25”
CNN
Terreno 4 500 Tradicional (Visual) 41’35” 16’01”
Dron + Faster R- 25'34”
CNN
Terreno 5 1600 Tradicional (Visual) 133°20” 89'29”
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Dron + Faster R- 43'51”

CNN

Terreno 8 500 Tradicional (Visual) 41’35” 16°01”
Dron + Faster R- 25'34”
CNN

Nota. Elaboracion propia.

3.3 Pruebas estadisticas

3.3.1 T-Student en tiempos de deteccidon de malezas

Resumen

Se evaluo la eficiencia en la inspeccion de maleza en diferentes campos
de cultivos de papa, entre el método tradicional y el uso de Faster R-CNN con

drones.
Desarrollo

Se utilizé la prueba T-Student, de las muestras relacionadas y el

coeficiente de Pearson obteniendo los siguientes resultados.
Hipotesis

e HO: No hay inferencia estadisticamente significativa en el tiempo de
deteccion entre el método tradicional entre el uso del método Dron +
Faster R-CNN.

e H1: Si hay inferencia estadisticamente significativa en el tiempo de
deteccion entre el método tradicional entre el uso del método Dron +
Faster R-CNN.

Resultados clave

En la Tabla 41 se detalla los resultados obtenidos de media y varianza

con respecto a los tiempos de deteccidn, por otro lado, en la Tabla 42 se detalla
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el resultado obtenido de la prueba T-Student con respecto a los tiempos de

deteccion, finalmente en la Tabla 43 se detalla los resultados obtenidos por la

correlacion de Pearson.

Tabla 41

Resultados Media y Varianza en tiempos de deteccion

Estadistica Método tradicional Uso de Faster R-CNN y Dron
Media (Minutos) 61.83 29.72
Varianza (minutos) 1539.8 60.88

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 42
Prueba T-Student en tiempos de deteccion
Estadistica Valor
Media (Minutos) 110.23
Varianza (minutos) 0.406

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 43
Correlacion de Pearson en tiempos de deteccion
Estadistica Valor
Coeficiente r 0.9998

Nota. Elaboracién propia.

Conclusioén

Los datos muestran una diferencia significativa en los tiempos de inspeccion a
favor del uso de Faster R-CNN y dron (t = 110.23, p = 0.406). La alta correlacion (r =

0.9998) indica una relacion muy fuerte entre los tamafios de terreno inspeccionados

con ambos métodos y la cantidad de plantas existentes. Los resultados justifican la

implementacion del método Faster R-CNN con drones por su mayor eficiencia.
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3.3.2 T-Student en deteccién de malezas con Faster R-CNN y drones
Datos

En la comparacion de etiquetas se usé una cantidad de etiquetas correctas
realizadas por el modelo y la cantidad de etiquetas realizadas manualmente como se
observa en la Tabla 44.

Tabla 44
Muestra de comparacién del modelo vs expertos
Nombre del Archivo Cantidad de Cantidad de Malezas
Malezas Etiquetas Predichas
DJI_0664_JPG_jpg 36 25
DJI_0748_JPG_jpg 11 3
DJI_0721_JPG jpg 105 53
DJI_0746_JPG_jpg 26 5
DJI_0821_JPG_jpg 48 13
DJI_0019_JPG_jpg 74 28
DJI_0743_JPG_jpg 40 4
DJI_0812_JPG_jpg 38 11
DJI_0955_JPG_jpg 102 38
DJI_0054_JPG_jpg 180 98
DJI_0979_JPG_jpg 29 22
00058 _jpg
00094 _jpg 0 0
00357_jpg 51 16
00387_jpg 74 41
00043_jpg 126 20
00112_jpg 0 0
00246_jpg 32 21
00055 _jpg 40 25
00352_jpg 45 34
00001_jpg 2
00066_jpg 7
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00280_jpg 79 32
00372_jpg 46 26

Nota. Elaboracion propia.

Resumen

En el siguiente estudio se evalué la eficacia de deteccion de malezas en
cultivos de papa, se realizé una comparacion entre las etiquetas manuales y el

modelo Faster R-CNN + Dron.
Hipoétesis

e HO: No hay diferencia estadisticamente significativa en el namero de
malezas detectadas por el modelo y las etiguetas manualmente.
e H1: Si hay diferencia estadisticamente significativa en el numero de

malezas detectadas por el modelo y las etiquetas manualmente.

Desarrollo

Se hizo uso de la prueba de T-Student para muestras independientes para
comparar las diferencias en la cantidad de malezas detectadas entre ambos métodos,
se hizo uso de las férmulas estandar para la prueba T-Student y la correlacion de

Pearson.

Resultados clave

En la Tabla 45 se detalla los resultados obtenidos de media y varianza con
respecto a los tiempos de deteccidn, por otro lado, en la Tabla 46 se detalla el
resultado obtenido de la prueba T-Student con respecto a los tiempos de deteccion,
finalmente en la Tabla 47 se detalla los resultados obtenidos por la correlacion de

Pearson.
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Tabla 45
Resultados Media y Varianza de Dron + Faster R-CNN

Anotaciones

Deteccion Faster R-

Estadistica
Manuales CNN
Media (Cantidad de malezas) 49.625 21.83
Varianza (Cantidad de malezas”2) 1895.651 456.22

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 46
T-Student Dron + Faster R-CNN
Estadistica Valor
Valor t 8.204
Valor p 0.087
Valor (a) 0.05

Nota. Elaboracion propia.
Correlacion de Pearson
Valores de correlacion de Pearson

e Muy débil: 0.00 a 0.19

e Débil: 0.20a0.39

e Moderada: 0.40 a 0.59

e Fuerte: 0.60a0.79

e Muy fuerte: 0.80a 1.00

Tabla 47

Correlacion de Pearson Faster R-CNN
Estadistica Valor
Coeficiente r 0.8681

Nota. Elaboracién propia.

Conclusioén
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La regla de decision
Si p — value (0.087) > 0.05 entonces no se rechaza HO.

Este resultado indica que no hay una diferencia estadisticamente significativa
entre las cantidades de malezas y lo que hemos supuesto como papas. El valor p es
mayor que 0.05, lo que sugiere que el modelo ha otorgado buenos resultados, los
cuales se pueden comparar a un experto en el area. La correlacion entre las dos
variables es 0.8681, lo que indica una muy fuerte correlacion positiva. Esto sugiere
gue a medida que aumenta la cantidad de malezas etiquetadas, también tiende a

aumentar la cantidad de malezas predichas por el modelo, y viceversa.

3.3.3 T-Student en deteccion de papas con Faster R-CNN vs expertos

Datos

Para realizar la comparacion se hizo uso de la cantidad de etiquetas de papa
correctas realizadas por el modelo Faster R-CNN vy la cantidad de etiquetas de papa

realizadas manualmente como se observa en la Tabla 48.

Tabla 48
T-Student en deteccion de papas con Faster R-CNN vs expertos.
Nombre del Archivo Cantidad de papas Cantidad de papas
Etiquetas Predichas

DJI_0664_JPG_jpg 46 34
DJI_0748 JPG_jpg 40 33
DJI_0721_JPG_jpg 266 145
DJI_0746_JPG_jpg 132 72
DJI_0821_JPG_jpg 341 115
DJI_0019 JPG_jpg 0 0
DJI_0743 JPG_jpg 220 95
DJI_0812_JPG_jpg 175 83

DJI_0955_JPG_jpg
DJI_0054_JPG_jpg
DJI_0979_JPG_jpg
00058_jpg 104 99
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00094_jpg 180 156

00357_jpg 13 2
00387_jpg 15 3
00043_jpg 159 79
00112_jpg 161 159
00246_jpg 0 0
00055_jpg 118 90
00352_jpg 6 1
00001_jpg 104 99
00066_jpg 91 70
00280 _jpg 14

00372_jpg 14

Nota. Elaboracion propia.

Resumen

En este estudio se evalud la eficacia en la deteccién de malezas en cultivos
de papa, comparando las etiqguetas manuales con las detecciones realizadas por el
modelo Faster R-CNN + Dron.

Hipotesis
e HO: No hay diferencia estadisticamente significativa en el numero de
papas detectadas por el modelo y las etiquetas manualmente.

e H1: Si hay diferencia estadisticamente significativa en el nimero de

papas detectadas por el modelo y las etiquetas manualmente.

Desarrollo

Se realiz6 la prueba T-Student para muestras independientes para comparar
las diferencias en la cantidad de papas detectadas entre el método tradicional vs
Faster R-CNN + Dron, se hizo uso de las férmulas estandar para la prueba T-Student

y la correlacién de Pearson.

Resultados clave
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En la Tabla 49 se detalla los resultados obtenidos de media y varianza con
respecto a los tiempos de deteccién, por otro lado, en la Tabla 50 se detalla el
resultado obtenido de la prueba T-Student con respecto a los tiempos de deteccién,
finalmente en la Tabla 51 se detalla los resultados obtenidos por la correlacion de

Pearson.

Tabla 49
Resultados Media y Varianza en deteccion de papas con Faster R-CNN vs expertos

Estadistica Anotaciones Manuales Deteccion Faster R-CNN
Media (Cantidad 91.625 55.833

de malezas)
Varianza 8915.817 2969.472

(Cantidad de

malezas”?2)

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 50
Prueba T-Student en deteccidon de papas con Faster R-CNN vs expertos.
Estadistica Valor
Valor t 8.072
Valor p 0.051
Valor (a) 0.05

Nota. Elaboracién propia.
Correlacion de Pearson
Valores de correlacion de Pearson

e Muy débil: 0.00 a 0.19
e Débil: 0.20a 0.39

e Moderada: 0.40 a 0.59
e Fuerte: 0.60a0.79
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e Muy fuerte: 0.80a 1.00

Tabla 51

Resultado de correlacion en deteccion de papas con Faster R-CNN vs expertos.
Estadistica Valor
Coeficiente r 0.8646

Nota. Elaboracion propia.

Conclusion

La regla de decision
Si p — value (0.051) > 0.05 entonces no se rechaza HO.

Este resultado indica que no hay una diferencia estadisticamente significativa
entre las cantidades de papas etiquetadas y lo que el modelo ha clasificado como
papas. El valor p es mayor que 0.05, lo que sugiere que el modelo ha otorgado buenos
resultados, los cuales se pueden comparar a un experto en el area. La correlacion
entre las dos variables es 0.8646, lo que indica una muy fuerte correlacién positiva.
Esto sugiere que a medida que aumenta la cantidad de papas etiquetadas, también

tiende a aumentar la cantidad de papas predichas por el modelo, y viceversa.

3.3.4 T-Student en deteccidn de plantas con Faster R-CNN vs expertos

Datos

Para la comparacion se utilizé la cantidad de etiquetas de plantas correctas
realizadas por el modelo Faster R-CNN y la cantidad de etiquetas de plantas

realizadas manualmente como se observa en la Tabla 52.

Tabla 52
Comparacion de modelo Faster R-CNN vs expertos.
Nombre del Archivo Cantidad de plantas Cantidad de plantas
Etiquetas Predichas
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DJI_0664_JPG_jpg 222 142

DJI_0748_JPG_jpg 51 36
DJI_0721_JPG_jpg 371 198
DJI_0746_JPG_jpg 196 77
DJI_0821_JPG_jpg 300 128
DJI_0019 JPG_jpg 74 18
DJI_0743_JPG_jpg 260 99
DJI_0812_JPG_jpg 213 94
DJI_0955_JPG_jpg 102 68
DJI_0054_JPG_jpg 180 98
DJI_0979 _JPG_jpg 88 67
00058_jpg 104 99
00094 _jpg 180 156
00357 _jpg 74 48
00387_jpg 90 41
00043_jpg 285 99
00112 jpg 161 159
00246_jpg 70 48
00055_jpg 158 115
00352 _jpg 51 34
00001_jpg 104 99
00066_jpg 98 74
00280 _jpg 94 32
00372_jpg 60 34

Nota. Elaboracién propia.

Resumen

Se evalud la eficacia en la deteccibn de malezas en cultivos de papa,
comparando las anotaciones manuales con la deteccion realizada por el modelo
Faster R-CNN + Dron.

Hipotesis
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e HO: No hay diferencia estadisticamente significativa en el nimero de
papas detectadas por el modelo y las etiquetas manualmente.
e H1: Si hay diferencia estadisticamente significativa en el nimero de

papas detectadas por el modelo y las etiquetas manualmente.

Desarrollo

Se realiz6 la prueba T-Student para muestras independientes para comparar las
diferencias en la cantidad de papas detectadas entre el método tradicional vs Faster
R-CNN + Dron, se hizo uso de las formulas estandar para la prueba T-Student y la

correlacion de Pearson.

Resultados clave

Tabla 53
Resultados Media y Varianza

Estadistica Método tradicional Uso de Faster R-CNN y Dron
Media (Cantidad 149.416 85.958

de malezas)
Varianza 7516.076 2111.206

(Cantidad de

malezas”"2)

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 54
Prueba T de Student
Estadistica Valor
Valor t 5.917
Valor p 0.059
Valor (a) 0.05

Nota. Elaboracién propia

Correlaciéon de Pearson
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Valores de correlacion de Pearson

e Muy débil: 0.00 a 0.19

e Débil: 0.20a0.39

e Moderada: 0.40 a 0.59

e Fuerte: 0.60a0.79

e Muy fuerte: 0.80a 1.00

Tabla 55

Correlaciéon de Pearson
Estadistica Valor
Coeficiente r 0.7837

Nota. Elaboracién propia

Conclusion
La regla de decision
Si p — value (0.059) > 0.05 entonces no se rechaza HO.

Este resultado indica que no hay una diferencia estadisticamente significativa
entre las cantidades de plantas etiquetadas y lo que el modelo ha predicho. El valor
p es mayor que 0.05, lo que sugiere que el modelo ha otorgado buenos resultados,
los cuales se pueden comparar a un experto en el area. La correlacion entre las dos
variables es 0.7837, lo que indica una fuerte correlacidon positiva. Esto sugiere que a
medida que aumenta la cantidad de plantas etiquetadas, también tiende a aumentar

la cantidad de plantas predichas por el modelo, y viceversa.

3.4 Nivel de infestacién

Para medir el nivel de infestacion se consideré lo siguiente: dentro del método
tradicional se puede evidenciar variabilidad y subjetividad para ello se ha considerado
la experiencia y percepcion del agricultor, mientras que en el uso de drones y el
modelo Faster R-CNN proporciona resultados mas objetivos y consistentes para la

deteccion de malezas, ya que tiene la capacidad de procesar gran cantidad de
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imagenes y clasificar malezas de forma automatizada, para calcular el nivel de

infestacion se utilizé la siguiente formula:

e |IM= Indice de infestacion de malezas
e NMI=Numero de malezas por imagen
e NTPI=NUmero total de plantas por imagen

NMI
NTPI (Malezas+papas)

11M=( )xloo

Bajo nivel de infestacion: El IIM de hasta 20% podria considerarse bajo,
considerando que las malezas estan presentes, pero probablemente no
afecten significativamente el desarrollo del cultivo.

Medio nivel de infestacion: EL IIM de 20% a 50% podria considerarse medio,
contemplando que las malezas podrian estar empezando a competir con el
cultivo por recursos y podrian afectar significativamente al cultivo si no se

maneja correctamente.

Alto nivel de infestacion: El [IM de 50% a 100% podria considerarse alto,
contemplando que existe una fuerte competencia con el cultivo y un posible un

impacto en el desarrollo de las plantas de papa.

A continuacion, se detalla los resultados de infestacion por cada terreno, como se

detalla en la Tabla 56.

Tabla 56
Niveles de infestacion de los terrenos
Identificacion del Extension Método Nivel de
Terreno (m”"2) afectacion
Terreno 1 800 Tradicional (Visual) Bajo
Dron + Faster R- Medio
CNN
Terreno 2 650 Tradicional (Visual) Bajo
Dron + Faster R- Bajo
CNN
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Terreno 3 730 Tradicional (Visual) Medio

Dron + Faster R- Alto
CNN

Terreno 4 500 Tradicional (Visual) Alto
Dron + Faster R- Alto
CNN

Terreno 5 1600 Tradicional (Visual) Alto
Dron + Faster R- Medio
CNN

Terreno 8 500 Tradicional (Visual) Alto
Dron + Faster R- Medio
CNN

Nota. Elaboracion propia.

3.5 Discusiones

En la propuesta de la arquitectura Faster R-CNN para la identificacion de
malezas en cultivos de maiz y/o papa se considero utilizar el modelo predeterminado
de la version Faster R-CNN afio 2015, esta version fue el punto de partida para
realizar comparaciones con otras versiones de otros autores, la mayoria de los
trabajos relacionados manejan conjuntos de datos robustos, ya que tiende a dar

mejores resultados.

En este proyecto se obtuvo 2 conjuntos de datos, ambos fueron obtenidos de
diferente manera, considerando que teniamos datos diferentes se propone unir
ambos conjuntos de datos para tener diversidad de ejemplares en prospectivas
diferentes (Insfran et al., 2024), por tanto, se considera entrenar el modelo con el
Dataset original y crear un nuevo Dataset aplicando una técnica de balance de clases,
para este proceso se eliminé imagenes completas para evitar perdida de informacion

sobre las clases excesivas.

El resultado de experimentaciones sobre el Dataset original no fue tan

satisfactorio, se puede ver los resultados en la Tabla 33, mostraron métricas bajas a
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comparaciones de otros modelos de deteccion de objetos, también se afiade que al
contar con datos desbalanceados puede crear confusiones dando prioridad a la clase
con mas anotaciones, mientras que para la experimentacion con el Dataset
balanceado se pudo notar un cambio significativo en las métricas, esto se debe a que
cuando las clases mantienen equilibrio de anotaciones ayuda a mejorar la sensibilidad
y la precisién del modelo, por ende bajo el entrenamiento del modelo obliga a
aprender y a distinguir todas las clases por igual, esto es apropiado para que el
modelo pueda reconocer y aprender patrones significativos y no solo se limite a
memorizar. De esta experimentacién contemplando los resultados de la Tabla 34 y
bajo el analisis de las métricas se puede decir que las versiones con mejores
resultados fueron las que tenian un recorte de 800x800 y entre las mas destacadas
por sus valores fue la version del modelo # 11 y se interpretd sus valores en
entrenamiento como en validacion. Para realizar una comparativa acertada se realizé
una recopilacion de articulos cientificos que tengan métricas similares a la

arquitectura Faster R-CNN para ser comparadas, como se muestra en la Tabla 57.

Tabla 57
Comparacion de resultados con modelos de prediccion
Modelo Backbone Precision Recall 1oU mAP Referencia
FASTER R- Modelo
VGG19 0.71 069 0.75 0.69
CNN resultante
FASTERR- PROPOSED 0.81 (Moustafa et
CNN FRAMEWORK ' al., 2024)
PROPOSED (Moustafa et
SSD 0.74 -- -- --
FRAMEWORK al., 2024)
FASTER R- (Lyu et al.,
RESTNET18 0.91 -- 0.95 --
CNN, FPN 2024)
SQUEEZEN FIRE (Zhang et al.,
0.65 0.85 -- --
ET MODULES 2024)
(Zhang et al.,
VGG16 -- 0.70 0.87 -- --
2024)
FASTER R- (Sumit et al.,
-- 0.83 0.77 059 0.75
CNN 2024)
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FAST R- (Sumit et al.,

-- 0.78 0.72 052 0.74
CNN 2024)
MASK R- (Sumit et al.,
-- 0.86 0.80 0.63 0.82
CNN 2024)

Nota. Datos obtenidos de articulos cientificos

Analisis de resultados

Los modelos que conforman la Tabla 57 sus experimentaciones se basan
en deteccién de objetos, fueron entrenados con diversos conjuntos de
dataset, bajo esta comparativa se puede discutir que la arquitectura Faster
R-CNN, FPN al tener valores altos tiene mayor efectividad, se debe a que
presenta desvanecimiento del gradiente, permitiendo que los datos fluyan
por las capas sin presentar perdida significativa de informacion, por otro
lado, también presenta en su arquitectura Feature Pyramid Network (FPN)
gue genera caracteristicas a multiples resoluciones en diferentes niveles,
mientras que en nuestro modelo no presenta (FPN) y esta limitado a
detectar objetos de diferentes tamafos y escalas de imagen complejas. Aun
asi, nuestro modelo en comparacion al resto de modelos podemos decir
gue no fue el peor, ya que de cierta forma compite con la arquitectura
VGGL16.

Tomando en cuenta que las arquitecturas SSD y SQUEEZENET son
ideales para deteccidn de objetos en tiempo real, su efectividad con base a
las métricas es bastante buenas, ya que estos modelos no requieren una
propuesta de region separada como Faster R-CNN, por tanto, obtienen

valores mas precisos y en menor tiempo.

Recoleccion del dataset

Dentro de la recoleccion del conjunto de datos se pudo notar varias
inconsistencias, una de ellas es el tipo de terreno, existen terrenos que
contaban con papas, pero no cumplia con las condiciones necesarias para

volar el dron, muchas veces eran inclinados, al sobrevolar el terreno ibamos
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a presentar inconsistencias en la altura y provocando un desenfoque en la
camara al intentar mantener la altura programada.

La sobrepoblacion de malezas existentes en los terrenos, esto nos
dificultaria la toma de muestras y la identificacion de estas. La maleza al
estar una encima de otra causaria confusion con otras plantas, ya que para
este trabajo se utilizaré la técnica de Bounding box.

Luego de experimentar distintas circunstancias de vuelo lo mejor sera
combinar diversas modificaciones cuanto a su vuelo y su velocidad de
vuelo, de cierta forma lograr condiciones favorables para obtener imagenes

de calidad y sin desenfoque.

Implicaciones para Faster R-CNN / VGG19

Una de las implicaciones de la arquitectura se debe a los requerimientos
computacionales ya que, al intentar entrenar con un conjunto de datos
masivo, el consumo de Memoria RAM y la GPU limitando el proceso de
entrenamiento, esto implicaria dar por terminar la ejecucion.

Otra de las implicaciones es que existe en el modelo es su sensibilidad a la
resolucion de las imagenes, ya que puede afectar considerablemente a la
identificacion de objetos y presentar valores erréneos, por tanto, es
necesario mantener filtros para mejorar el conjunto de datos y obtener un

dataset legible.
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3.6 CONCLUSIONES

El modelo Faster R-CNN obtuvo una precision del 0.71 como se muestra en la
Tabla 34, se concluye que este resultado es considerado bueno y confiable en
honor a las métricas obtenidas y las pruebas de validacion en comparacion con
otros modelos de deteccion de objetos.

La revision literaria nos ha permitido crear un marco teorico robusto en relacion
de la agricultura y la tecnologia, mediante esta revision se logré entender los
retos que manejaba la problematica, estudiar el comportamiento de las
malezas, sus tipos y forma de propagacién nos daba a entender que tipos de
técnicas se puede emplear y que parametros seran necesarios cambiarlos. Las
preguntas de investigacion llevo a buscar propuestas para solventar
inquietudes como: las condiciones de vuelo, el desplazamiento del dron y la
calidad de imagen, también era importante determinar que tipos de métricas
se podia utilizar enfocado a nuestra problematica y arquitectura.

Se desarroll6 un aplicativo web utilizando el conjunto Stack MERN basada en
la norma ISO/IEC/IEEE 29148:2018, esta norma propone seguir un proceso de
ciclo del software, en consecuencia, la metodologia en cascada se adapta
correctamente porque sigue el desarrollo del software de manera secuencial,
por otro lado se realizé una serie de experimentaciones en la arquitectura
Faster R-CNN, se obtuvo la mejor version validada por métricas que posterior
fue anclado al aplicativo web para identificar malezas, el aplicativo web cubrio
con todo el proceso de la norma y con su objetivo principal, el identificar y
cuantificar las malezas de una imagen, al finalizar el proceso la aplicacion
muestra el total de nimero de malezas y el porcentaje de infestacién de la
imagen analizada.

Después de validar los resultados de la propuesta se utiliz6 métricas de
inteligencia artificial, se ha encontrado que la propuesta cumple con los
objetivos esperados. Las métricas de precision, Recall, mAP, loU indican un
desempefio robusto, lo que da mayor confiabilidad en la prediccion referente a
versiones anteriores, el mejor modelo se obtuvo de realizar las
experimentaciones con el Dataset Equilibrado, el modelo favorecido con el

resultando fue la versién #11 con una precisién de 0.71%, un mAP del 0.69%,
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loU del 0.75%. La estadistica descriptiva utilizada muestra una distribucién
coherente de los datos y una baja variabilidad, lo que refuerza la confiabilidad
de los resultados. Se realizé una comparativa entre varios modelos de
deteccion de objetos de articulos cientificos y se concluyé que el modelo de
esta investigacion tiene buenos resultados, también se realizé pruebas de T-
Student, Correlacion de Pearson que nos ayudaron contemplar el factor tiempo
empleado asi, si es factible o no el uso del aplicativo web, después de analizar
los resultados estadisticos se puede concluir que no influye tanto
subjetivamente, pero si influye en la reduccion del tiempo, por tanto facilitara el
trabajo de identificar al agricultor.

Dentro de la propuesta ha sido satisfactoria el despliegue y el uso del aplicativo
web cumpliendo con los requisitos esperados de la norma ISO/IEC/IEEE
29148:2018 de acuerdo con lo planificado.
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3.7 RECOMENDACIONES

Se recomienda que para futuras investigaciones se considere cambiar a una
altura menor de vuelo del dron o considerar equipar el dron con una camara
con mejores caracteristicas para este tipo de practicas, esto beneficiara a la
calidad de la imagen y evitar distorsion de las malezas y plantas en tempranas
etapas de crecimiento.

Se recomienda el uso de alternativas computaciones de alto rendimiento, como
supercomputadoras para efectuar el entrenamiento de varias imagenes con
multiples clases, es posible que ni los recursos de paga (Google Colab PRO)
sean suficientes para cubrir la demanda de datos en el entrenamiento, esto
permitira optimizar tiempo y realizar varias experimentaciones y trabajos de
procesamiento simultaneos.

Se recomienda incrementar el nimero de imagenes en el dataset, balancear
las clases y verificar las etiquetas, mientras se agregue mayor numero de
imagenes para el entrenamiento, el modelo tendra la capacidad de aprender

nuevos patrones y mejorar significativamente su precision.
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