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Este documento presenta un proyecto cuyo objetivo principal es reducir la cantidad de tiempo
invertida en el monitoreo de los cultivos de banano, mediante la implementacidon de modelos de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Estos modelos se han utilizado para detectar y monitorear
las enfermedades de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt en los cultivos, empleando imagenes de
alta resolucion en RGB obtenidas por UAV (vehiculos aéreos no tripulados). El proyecto se dirige
especificamente a pequefios y medianos agricultores, con el propdsito de agilizar los procesos de
monitoreo de los cultivos de banano y detectar de manera temprana las enfermedades
mencionadas. Para lograr este objetivo, se ha desarrollado un prototipo funcional que ha sido
probado en cultivos reales. La implementacion del prototipo se ha basado en los avances
encontrados en el estado del arte relacionado con dispositivos y arquitecturas utilizadas en la
implementacidn de inteligencia artificial en el monitoreo de cultivos. Ademas, se ha utilizado una
base de datos proporcionada por el Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), que cuenta
con mas de 30 mil plantas de banano anotadas y etiquetadas por expertos fitopatdlogos. En
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cuanto a los objetivos cuantitativos, se ha logrado reducir en al menos un 25% el tiempo necesario
para el monitoreo de los cultivos de banano, en comparacion con los métodos tradicionales
utilizados por los agricultores. Para lograr estos objetivos, se ha utilizado la metodologia CDIO,
gue implica comprender inicialmente la situacidon, necesidad o problema en un contexto
especifico. A partir de esta comprensidn, se ha disefiado una solucion que se ha implementado
realizando las modificaciones necesarias hasta llegar a la fase operativa del proyecto.
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1. Introduccion

Los bananos, conocidos cientificamente como Muséaceas, son cultivos frutales de
gran importancia tanto a nivel de produccién como en el comercio global. Su consumo
es fundamental en la alimentacion de diversas regiones del mundo, especialmente en
Africa, Asia y América Latina. Aunque su demanda es alta, solo una fraccion de la
produccion mundial se destina a la exportacion, lo que resalta su relevancia en los

mercados nacionales y su impacto en la seguridad alimentaria [7].

A pesar de su importancia econémica y nutricional, los cultivos de banano
enfrentan desafios bioticos significativos que afectan su productividad y calidad. Entre
estos desafios se encuentran las plagas y enfermedades bacterianas, virales y fiingicas,
como lo son las enfermedades de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt, que pueden
causar pérdidas parciales o totales en los cultivos [8]. Estas enfermedades pueden
reducir significativamente la calidad y el rendimiento de los cultivos, causando
pérdidas econdomicas considerables para los agricultores y afectando la seguridad

alimentaria de la region [9].

En paises en desarrollo con limitaciones en la infraestructura agricola, los métodos
tradicionales de identificacion de plagas y enfermedades dependen en gran medida de
especialistas en extension agricola. Sin embargo, esta dependencia de expertos presenta
desafios, como la falta de disponibilidad de personal capacitado y el tiempo requerido
para llevar a cabo la identificaciéon manual de enfermedades en los campos de cultivo.
Adicionalmente, muchos pequenos agricultores se basan en el conocimiento empirico, lo
cual puede resultar menos efectivo para abordar los desafios agricolas de manera precisa

y oportuna [10].

Ante este escenario, se ha explorado el potencial de las tecnologias emergentes para
optimizar la deteccidon y seguimiento de enfermedades en los cultivos de banano. Para
mejorar las deficiencias en los procesos de deteccion de enfermedades, se implementd una
base de datos suministrada por el Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT).
Esta base de datos contenia imagenes ya clasificadas de enfermedades en cultivos de

banano por expertos fitopatologos que habian realizado previamente vuelos en drones y



seleccionado manualmente las plantas enfermas y saludables en varias plantaciones de
banano. Estas imagenes proporcionaron un conjunto valioso de datos para el desarrollo

de sistemas de deteccion de enfermedades basados en inteligencia artificial.

En los ultimos anos, se han implementado recursos tecnolégicos innovadores para
mejorar la gestion de plagas y enfermedades en la agricultura. Entre ellos, los vehiculos
aéreos no tripulados (UAV) han ganado prominencia como herramientas de vanguardia
en la evaluacion del rendimiento de los cultivos, la monitorizacion de su estado de salud
y la determinaciéon de su valor econémico. Los UAV tenian la capacidad de capturar
imagenes espectrales-temporales de alta calidad, lo que permitia obtener informaciéon

detallada sobre los cultivos [11].

El rapido avance tecnologico en los sistemas UAV ha llevado al desarrollo de los
UAV de bajo costo equipados con sensores (RGB) y multiespectrales, lo que brinda
la oportunidad de capturar datos de alta resoluciéon espacio temporal, especialmente
en lo que respecta a la deteccion de enfermedades en los campos de produccion [12].
Estas iméagenes aéreas se dividen en imagenes RGB, que se basan en la captura de
informacién visual, y en imégenes multiespectrales, que recogen datos en diferentes
bandas del espectro electromagnético. Las cAmaras RGB han demostrado su eficacia en

la identificacion de enfermedades de los cultivos [13].

El uso de la base de datos suministrada por el CIAT y la tecnologia de vehiculos
aéreos no tripulados ofrecieron una soluciéon prometedora para abordar los desafios en
la deteccion temprana de enfermedades en los cultivos de banano, con la
implementacion de un modelo de deteccién usando You Only Look Once (YOLO), un
algoritmo de aprendizaje profundo que permitié6 detectar réapidamente multiples
objetos en imégenes. Esto se complementé con el algoritmo Simple Online and
Realtime Tracking (SORT) para seguir el movimiento de las plantas enfermas durante
los vuelos de drone dentro de los cultivos. Esta innovadora aplicaciéon de inteligencia
artificial y wvisibn por computadora mejor6é significativamente la gestion de
enfermedades en los cultivos de banano, contribuyendo a la seguridad alimentaria y la

sostenibilidad de la produccién de banano a nivel global.



2. Definicién del Problema

2.1 Planteamiento del Problema

Los bananos (Musaceas) son uno de los cultivos frutales més significativos en
términos de produccion y comercio a nivel global [7]. Esto enfatiza la importancia de
los mercados nacionales y la seguridad alimentaria en relaciéon con los bananos. En
Africa Oriental y Central (ECA), esta fruta desempefia un papel fundamental en la
producciéon y el consumo de banano en el continente, beneficiando a alrededor de 20
millones de personas en Africa Oriental y 70 millones en Africa Occidental y Central,

al ser su fuente principal de alimentos [14].

Los bananos, tanto consumidos frescos como procesados, contienen diversas
moléculas bioactivas beneficiosas para la salud humana, como fenoles, carotenoides,
aminas biogénicas y fitoesteroles, y poseen niveles significativos de antioxidantes.
Historicamente, los platanos han sido utilizados en el tratamiento de diversos

trastornos degenerativos cronicos.

Sin embargo, en los paises en desarrollo con infraestructura agricola limitada, los
métodos tradicionales de identificacion de plagas, especialmente para detectar
enfermedades como Fusarium wilt y Xanthomonas wilt, dependen en gran medida de
especialistas en extension agricola. FEsta dependencia presenta limitaciones
significativas en términos de infraestructura humana y puede ser insuficiente para
abordar los desafios agricolas en su totalidad [10]. Ademés, muchos pequenos
agricultores confian en el conocimiento empirico, lo que resulta menos efectivo para

abordar los desafios relacionados con la salud de los cultivos.

Esta situacion plantea un problema critico, ya que la falta de detecciéon temprana
de enfermedades como Fusarium wilt y Xanthomonas wilt puede resultar en pérdidas
significativas en la producciéon de banano. Estas pérdidas impactan tanto
econémicamente como en términos de seguridad alimentaria, ya que los bananos son

una fuente esencial de alimento para millones de personas en regiones clave. En este



contexto, se hace evidente la necesidad de encontrar soluciones efectivas para la

deteccion temprana y el manejo de estas enfermedades en los cultivos de banano.

En los tltimos anos, se han implementado diversas préacticas relacionadas con la
Ciencia de Datos para abordar la deteccion de enfermedades en cultivos,
especialmente en el caso de los bananos. El uso de modelos de Deep Learning se ha
destacado como una tecnologia de vanguardia para evaluar el estado de salud de los
cultivos. Paralelamente, el analisis con modelos de Machine Learning ha permitido
estimar diversas caracteristicas relacionadas con los cultivos, como proyecciones y su
valor econémico a futuro. Estos modelos se aplican principalmente a imagenes aéreas,
ya que los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) tienen la capacidad de recolectar
grandes cantidades de informacién en un corto periodo de tiempo, lo que resulta

crucial en la agricultura moderna [12].

El constante desarrollo de la Ciencia de Datos en los tltimos anos, junto con la
versatilidad en la aplicacion de estas nuevas tecnologias, permite su integracion en la
agricultura a través de sistemas UAV de bajo costo equipados con sensores visibles
(RGB) y multiespectrales. Esto posibilita la captura de datos de alta resolucion
espaciotemporal, especialmente en lo que respecta a la deteccion de enfermedades en
los campos de producciéon de banano [12]. Ademés, los modelos de Deep Learning han
demostrado ser exitosos en la detecciéon temprana de enfermedades en cultivos, como
es el caso de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt, lo que aporta soluciones eficaces a los

desafios agricolas [15].

En este contexto, la aplicacion de la Ciencia de Datos y el uso de modelos de
aprendizaje profundo y machine learning se presentan como herramientas esenciales
para abordar el problema de la detecciéon temprana de enfermedades en cultivos de
banano. Estas tecnologias prometen no solo optimizar la gestiéon y control de las
enfermedades, sino también contribuir a la seguridad alimentaria y la sostenibilidad

de la produccion de banano a nivel global.



2.2 Formulacién del Problema

Habiendo evidenciado las pérdidas de productividad en los cultivos de banano
ocasionadas por la deteccion tardia de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt y la falta de

control en estos, se formulo la siguiente pregunta de investigacion:

s Como desarrollar un modelo de Deep Learning utilizando imdgenes
RGB capturadas con drones para identificar las enfermedades de Fusarium

wilt y Xanthomonas wilt en los cultivos de banano?

Del planteamiento de la problematica, surgen las siguientes preguntas de

sistematizacion:

1. ;Coémo garantizar que una base de datos, proporcionada por el CIAT, permita
desarrollar un modelo basado en Deep Learning capaz de identificar

adecuadamente las dos enfermedades?

2. (Cudles son las arquitecturas de Deep Learning apropiadas para la identificacion

precisa de las dos enfermedades en los cultivos de banano?

3. ;Cuales son las métricas de evaluaciéon més adecuadas para analizar el desempeno

de los modelos de Deep Learning?

4. ;Como implementar de manera innovadora el modelo de Deep Learning

seleccionado?

5. Coémo se compara el desempeno del modelo de Deep Learning desarrollado con

las identificadas en la literatura para la deteccion de enfermedades en cultivos?






3.1

3. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo de Deep Learning utilizando imagenes RGB capturadas con

drones con el fin de identificar las enfermedades de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt

en los cultivos de banano.

3.2

Objetivos Especificos

. Realizar el preprocesamiento de la base de datos existente, aplicando técnicas

adecuadas para garantizar la calidad de los datos utilizados en el desarrollo del

modelo de Deep Learning.

. Desarrollar diferentes modelos de Deep Learning para determinar los mas efectivos

en la identificacion de las enfermedades de Fusarium wilt y Xanthomonas wilt en

los cultivos de banano.

. Evaluar el desempeno de los modelos de Deep Learning desarrollados con métricas

adecuadas, incluyendo precision, recall, F1-score y curvas ROC.

. Implementar de manera innovadora el modelo de Deep Learning desarrollado,

adaptandolo a las necesidades del contexto especifico y optimizando su

rendimiento.

Comparar el desempeno del modelo de Deep Learning desarrollado en este
proyecto con los modelos identificados en la literatura cientifica para la
deteccion de enfermedades en cultivos, evaluando su precision, eficiencia

computacional y capacidad de adaptacion.






4. Marco Teérico y Antecedentes

4.1 Marco Teorico

A continuaciéon se presenta el marco tedrico que fundamenta la teoria de este
proyecto. En esta seccion se expondran los conceptos basicos necesarios para iniciar;
es importante establecer una base sobre qué son los vehiculos aéreos no tripulados, la

inteligencia artificial y las demas tecnologias que estaran presentes en la investigacion.

4.1.1 Machine Learning

El Machine Learning, o aprendizaje automaético, es un campo de la inteligencia
artificial que ha demostrado ser altamente efectivo en diversas aplicaciones, incluida la
deteccion de enfermedades en cultivos de banano. Mediante algoritmos y modelos
especificos, el Machine Learning permite analizar grandes cantidades de datos e
identificar patrones y caracteristicas que pueden ser utilizados para diagnosticar y

predecir enfermedades en los cultivos [16] [17].
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Figura 4.1: Programacion tradicional Vs. Machine Learning

En el caso de la deteccion de enfermedades en cultivos de banano, el Machine
Learning ofrece varias ventajas significativas. Primero, el uso de iméagenes aéreas de
los cultivos permite obtener una vision general del estado de las plantas y detectar
posibles anomalias. Estas imagenes se pueden procesar y analizar mediante algoritmos
de Machine Learning para identificar signos tempranos de enfermedades, como

manchas, deformaciones o cambios en el color de las hojas y los frutos.



Esta capacidad de deteccion temprana y precisa de enfermedades en los cultivos de
banano mediante el Machine Learning es fundamental para los agricultores y
especialistas agricolas [18]. Permite una respuesta rapida ante la presencia de
enfermedades, lo que a su vez facilita la implementaciéon de medidas de control y
prevencion adecuadas, como el tratamiento especifico de las plantas afectadas o la
implementaciéon de practicas de cultivo adecuadas para minimizar la propagacion de

enfermedades.

4.1.1.1  Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se basa en utilizar conjuntos de datos etiquetados para
entrenar un modelo y hacer predicciones o tomar decisiones con base en esos datos.
En el aprendizaje supervisado, se proporciona al algoritmo de Machine Learning un
conjunto de ejemplos de entrada junto con las salidas deseadas correspondientes, lo que

se conoce como conjunto de entrenamiento [19].

APRENDIZAJE SUPERVISADO

DATASET DE
ENTRENAMIENTO
Vectores de

Caracteristicas

% Algoritmo

Etiquetas

DATASET DE
VALIDACION

Figura 4.2: Modelo de aprendizaje Supervisado

Modelo de
Prediccion

Vectores de

o Etiqueta Esperada
Caracteristicas q P

El objetivo del aprendizaje supervisado es que el algoritmo aprenda a mapear las
entradas a las salidas correctas, de modo que pueda generalizar y hacer predicciones

precisas sobre nuevos ejemplos no vistos previamente.
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En este trabajo de grado, el aprendizaje supervisado se utiliza para entrenar
modelos que puedan distinguir entre plantas sanas y plantas afectadas por
enfermedades especificas. Para ello, se recopila un conjunto de imégenes de cultivos de
banano junto con las etiquetas correspondientes que indican si la planta estd sana o

enferma.

4.1.1.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se centra en el analisis y la extraccion de patrones y
estructuras ocultas en conjuntos de datos no etiquetados. A diferencia del aprendizaje
supervisado, en el aprendizaje no supervisado no se proporcionan salidas deseadas o
etiquetas para el conjunto de datos, lo que significa que el algoritmo debe descubrir

patrones por si mismo.

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

DATASET DE
ENTRENAMIENTO

Vectores de
Caracteristicas

Algoritmo

Probabilidad o
DATASET DE Modelo de mejor
VALIDACION Prediccién representacion

Vectores de
Caracteristicas

Figura 4.3: Modelo de aprendizaje No Supervisado

El objetivo principal del aprendizaje no supervisado es explorar y comprender la
estructura subyacente de los datos, encontrar agrupaciones naturales, identificar
relaciones y descubrir caracteristicas ocultas. Este enfoque es tutil cuando se tienen
grandes cantidades de datos no etiquetados y se desea obtener informacién valiosa sin
la necesidad de una supervisiéon o conocimiento previo sobre las categorias o clases de

los datos.
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En el contexto de este trabajo de grado, el aprendizaje no supervisado puede ser
utilizado para identificar patrones y anomalias en los datos agricolas. Por ejemplo, se
pueden aplicar algoritmos de agrupamiento, como el clustering, para dividir los datos

en grupos homogéneos basados en caracteristicas similares.

4.1.2  Deep Learning

El Deep Learning es una rama avanzada del aprendizaje automatico (machine
learning) que utiliza modelos computacionales compuestos por multiples capas de
procesamiento para aprender representaciones de datos con diferentes niveles de
abstraccion. Este enfoque ha revolucionado diversas areas, como el reconocimiento de
voz, la deteccion de objetos visuales y el descubrimiento de farmacos, al permitir que

las méquinas descubran estructuras intrincadas en grandes conjuntos de datos. 20|

El Deep Learning se basa en el algoritmo de retropropagacion, el cual indica a la
maquina coémo ajustar sus parametros internos en cada capa para calcular la
representacion adecuada a partir de la capa anterior. Este proceso de
retroalimentacion permite que el modelo aprenda automaticamente caracteristicas y

patrones complejos.

El aprendizaje profundo, a través de su capacidad para aprender representaciones
complejas y su aplicacion en redes convolucionales y recurrentes, se convierte en una
herramienta poderosa para analizar datos de manera efectiva en diversos dominios,
incluido el monitoreo de enfermedades en cultivos de banano a partir de imagenes de

alta resolucion obtenidas por UAV [21].

4.1.2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, una clase especializada de arquitectura de
redes neuronales, han revolucionado el procesamiento de imagenes y otras tareas
relacionadas con la percepcion. Ampliamente utilizadas en aplicaciones de visién por
computadora y reconocimiento de patrones, estas redes destacan por su capacidad

para aprender automaticamente caracteristicas relevantes y complejas directamente de
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los datos de entrada |[22|. Inspiradas en el sistema visual del cerebro humano,
especialmente en la corteza visual, estas redes se basan en la idea de campos

receptivos, donde las células son sensibles a regiones especificas del campo visual [22].

En el contexto de las CNN, la convolucién implica aplicar un filtro o kernel a una
region local de la imagen de entrada y calcular el producto escalar entre los valores
del filtro y los valores de pixeles en esa region. Esto se repite para todas las regiones
de la imagen, y el resultado es un mapa de caracteristicas que resalta la presencia de

caracteristicas especificas en diferentes partes de la imagen [22].

Los componentes clave de estas redes neuronales son:

1. Capas de convolucion: Estas son las capas fundamentales de las CNN. Cada capa
de convolucién aplica un conjunto de filtros a la imagen de entrada y produce
un mapa de caracteristicas, donde cada mapa corresponde a una caracteristica
especifica detectada por el filtro. Los filtros se entrenan para aprender patrones

significativos de la imagen durante el proceso de entrenamiento [23].

2. Funcién de activacion: Después de la convolucidon, se aplica una funciéon de
activacion no lineal, tipicamente ReLU (Unidad Lineal Rectificada), que
introduce no linealidades en la red. Esto es crucial para permitir que la red

aprenda relaciones complejas entre caracteristicas en los datos [23].

3. Capas de agrupacion (pooling): Estas capas reducen la dimension espacial de los
mapas de caracteristicas, lo que disminuye la cantidad de parametros y calculos
en la red. El método de agrupaciéon més comin es el max-pooling, donde se toma
el valor maximo en una regién de la caracteristica y se descartan los demaés valores

[23].

4. Capas totalmente conectadas (FC): Después de varias capas de convolucion y
agrupacion, se utilizan capas totalmente conectadas para combinar las
caracteristicas aprendidas y realizar la clasificacion final. Estas capas son
similares a las de las redes neuronales tradicionales y se utilizan para mapear las

caracteristicas aprendidas a las etiquetas de salida [23].
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Figura 4.4: Arquitectura de una CNN
23]

Durante el proceso de entrenamiento, las redes neuronales convolucionales ajustan
los pesos de los filtros y los parametros de las capas completamente conectadas con el
fin de minimizar una funcién de pérdida. Esta funcién mide la discrepancia entre las
salidas predichas por el modelo y las etiquetas reales del conjunto de entrenamiento. Por
ejemplo, durante el entrenamiento de una red neuronal convolucional para reconocer
digitos escritos a mano, los pesos de los filtros se ajustan iterativamente para mejorar la
precision del modelo en la clasificacion de las imagenes de los digitos. Este ajuste se basa
en la comparacion entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales de los digitos.
Utilizando el algoritmo de descenso de gradiente estocastico (SGD) o sus variantes
mas avanzadas [23], la red busca minimizar la funcién de pérdida, mejorando asi su

capacidad para reconocer con precision los digitos en el conjunto de entrenamiento.

Las redes neuronales convolucionales han demostrado ser extremadamente
efectivas en una variedad de tareas, como clasificacion de imégenes, deteccion de
objetos, segmentacion semaéantica, reconocimiento facial, entre otras. Su capacidad
para aprender jerarquias de caracteristicas y su arquitectura especializada para
procesar datos en forma de mallas (como imégenes) las convierten en una herramienta
poderosa para la resoluciéon de problemas de visiéon por computadora y otras areas

relacionadas [23].
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4.1.2.2  Visiéon por Computadora

La vision por computadora se refiere al campo interdisciplinario que se centra en
el desarrollo de técnicas matematicas y algoritmos para permitir que las méaquinas
perciban e interpreten la informacién visual de manera similar a los seres humanos.
Inspirada en el sistema visual humano, la visiéon por computadora tiene como objetivo

comprender y extraer informacion significativa de imagenes o datos de video [24].

Mediante el analisis de patrones de luz y sombreado, los algoritmos de visiéon por
computadora pueden reconstruir la estructura tridimensional y apariencia de objetos
dentro de imégenes. Estas técnicas permiten la creacion de modelos 3D precisos de

entornos utilizando miltiples fotografias superpuestas.

Mientras que los seres humanos perciben sin esfuerzo la forma, textura y
segmentacion de objetos en la escena visual, los investigadores de vision por
computadora se esfuerzan por replicar esta capacidad en las maquinas. Aunque las
ilusiones oOpticas y la psicologia perceptual ofrecen informacién sobre el
funcionamiento del sistema visual humano, ain nos falta comprender de manera

completa los principios subyacentes.

Mas alld de la existencia de este campo desde hace varias décadas, el uso
incrementado de deep learning y arquitecturas basadas en redes neuronales como las
convolutional neural networks, Deep Belief Networks y Deep Boltzmann Machines, y
los autoencoders han presentado como nuevas alternativas a los métodos de visiéon por
computadora originales [20]. El uso de estas nuevas herramientas han dado paso a
nuevas areas dentro de la visiéon por computadora como el reconocimiento de rostros,
reconocimiento de acciones, reconocimiento de poses humanas y de la deteccion de

objetos.

4.1.3 Detecciéon de Objetos

La deteccion de objetos se refiere al proceso de detectar instancias de objetos
semanticos de una clase especifica (como humanos, aviones o aves) en imégenes

digitales y videos. Este proceso se realiza mediante la creaciéon de un conjunto grande
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de ventanas candidatas que posteriormente se clasifican utilizando caracteristicas de

redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)[20].

Por ejemplo, un enfoque comiin en los marcos de detecciéon de objetos consiste
en utilizar el método de busqueda selectiva (selective search) para obtener propuestas
de objetos, extraer caracteristicas de CNN para cada propuesta y luego alimentar las
caracteristicas a un clasificador SVM para determinar si las ventanas contienen o no
el objeto. Muchos trabajos se basan en el concepto de “Regiones con caracteristicas de
CNN” propuesto en [25]. Los enfoques que siguen este paradigma generalmente tienen
una buena precision de deteccion, pero a menudo no pueden determinar con precision

la posicion exacta del objeto [20].

Figura 4.5: Deteccion de objetos utilizando redes neuronales convolucionales y
segmentacion semantica

20]
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Para abordar este problema, algunos métodos combinan la detecciéon de objetos
con la segmentacion semantica, logrando resultados satisfactorios. Ademés, la mayoria
de los trabajos en deteccion de objetos utilizan variaciones de las redes neuronales
convolucionales (CNN), aunque también existen intentos de utilizar otros modelos
profundos, como DBN (redes bayesianas profundas) en la deteccion de objetos en
imégenes de teledeteccion o maquinas de Boltzmann de tercer orden en el

reconocimiento de objetos 3D.

4.1.3.1  TensorFlow Object Detection API

Es una poderosa biblioteca de codigo abierto desarrollada por Google que facilita la

implementacion de sistemas de detecciéon de objetos de alta precision.

El TensorFlow Object Detection API esta disenado especificamente para abordar
el problema de deteccion de objetos en imégenes y videos. Permite entrenar, evaluar y
desplegar modelos de deteccion de objetos utilizando diferentes arquitecturas de redes

neuronales convolucionales previamente entrenadas o personalizadas [26].

Las funciones principales del TensorFlow Object Detection API son las siguientes:

1. Implementacion de arquitecturas de deteccion de objetos: El API proporciona
implementaciones de varias arquitecturas de redes neuronales convolucionales
especificas para la deteccion de objetos. Entre ellas, destacan Faster R-CNN,
SSD  (Single Shot Multibox Detector) y EfficientDet, entre otras. Estas
arquitecturas se han destacado por su alta precision y velocidad en la deteccion

de objetos en imagenes y videos.

2. Preentrenamiento y transferencia de aprendizaje: El API permite utilizar
modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos (como COCO, Pascal
VOC, etc.) y adaptarlos para tareas especificas de deteccion de objetos en
dominios particulares. Esto se conoce como transferencia de aprendizaje, lo que
acelera el proceso de entrenamiento y mejora la precision de los modelos en

conjuntos de datos con menos ejemplos.

3. Soporte para multiples backbones: Las arquitecturas de deteccién de objetos en
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el API pueden utilizar diferentes backbones, como ResNet, MobileNet,
EfficientNet, etc. Estos backbones son redes preentrenadas utilizadas como
extractores de caracteristicas que capturan patrones relevantes en imagenes y

facilitan el proceso de deteccién de objetos.

4. Evaluacion de modelos: El API proporciona herramientas para evaluar el
rendimiento de los modelos de deteccion de objetos, como la precision, el recall y
el Fl-score. También permite generar métricas de evaluaciéon como la matriz de

confusiéon y las curvas de precision-recall.

5. Exportacion e implementaciéon de modelos: Una vez entrenados, los modelos se
pueden exportar y desplegar para su uso en aplicaciones en tiempo real o en

sistemas de produccion.

En cuanto a las arquitecturas presentes, algunas de las més populares y utilizadas

en el TensorFlow Object Detection API son:

1. Faster R-CNN: Basada en una combinacion de region proposal network (RPN) y

una red de clasificacion para la deteccidon precisa de objetos.

2. SSD (Single Shot Multibox Detector): Un enfoque de deteccion de objetos en
tiempo real que predice directamente las ubicaciones y las clases de los objetos

en una sola pasada.

3. EfficientDet: Una arquitectura eficiente que utiliza un enfoque de escalado
compuesto para lograr un equilibrio entre la precision y la eficiencia

computacional.

TensorFlow Object Detection API es una herramienta poderosa y versétil para
implementar sistemas de deteccion de objetos en imagenes y videos. Su capacidad para
utilizar arquitecturas de vanguardia, realizar transferencia de aprendizaje y permitir la
evaluacion y despliegue de modelos la convierte en una opcién popular en proyectos de

ciencia de datos y vision por computadora [26].
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4.1.3.2 YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un revolucionario enfoque para la deteccion de
objetos en imagenes en tiempo real. Fue desarrollado por Joseph Redmon y su equipo
en la Universidad de Washington y se ha convertido en una de las arquitecturas mas

influyentes en el campo de la visién por computadora.

La principal caracteristica de YOLO es su capacidad para realizar detecciones
precisas y rapidas en una sola pasada (end-to-end), lo que lo hace muy eficiente en
términos computacionales. A diferencia de otros enfoques que dividen la imagen en
regiones y luego clasifican y ajustan cada regiéon por separado, YOLO propone y
clasifica objetos directamente en una sola etapa. Esta simplicidad en su arquitectura
le permite lograr tiempos de deteccion en tiempo real en dispositivos con recursos

limitados, como camaras de vigilancia y vehiculos autonomos [27].

El rendimiento de YOLO es impresionante en términos de precision y velocidad.
Aunque otras arquitecturas como Faster R-CNN pueden superar a YOLO en precision
en ciertos conjuntos de datos, YOLO generalmente logra un rendimiento competitivo
con una velocidad significativamente mas rapida. Esto lo hace especialmente adecuado
para aplicaciones en tiempo real donde se requiere una detecciéon rapida y precisa de
objetos |27].

A lo largo del tiempo, se han desarrollado varias versiones de YOLO, cada una con

mejoras y refinamientos. Algunas de las versiones méas destacadas incluyen (Tabla 4.1):
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Tabla 4.1: Caracteristicas de cada Version

Versién Fecha Framework Backbone AP(%)
YOLO 2015 Darknet Darknet24 63,4
YOLOV2 2016 Darknet Darknet24 63,4
YOLOV3 2018 Darknet Darknet53 36,2
YOLOV4 2020 Darknet CSPDDarknet53 46,5
YOLOWS 2020 Pytorch Modified CSP V7 55,8
YOLOVE 2022 Pytorch EfficientRep 52,5
YOLOV7Y 2022 Pytorch RepConvN 56,8
YOLOVS 2023 Pytorch YOLOVE 53,9
YOLO-NAS 2023 Pytorch YOLO-MNAS 52,2

El éxito de YOLO ha inspirado a otros investigadores a desarrollar versiones
mejoradas y adaptaciones especificas para ciertas aplicaciones. YOLO sigue siendo un
referente en la deteccion de objetos en tiempo real y ha tenido un impacto

significativo en el campo de la visiéon por computadora.

La siguiente generacion, YOLO NAS, es un Modelo fundamental de deteccion de
objetos generado por la tecnologia de buisqueda de arquitectura neuronal desarrollado
por Deci-Al, este nuevo modelo proporciona capacidades superiores de deteccion de

objetos en tiempo real y rendimiento listo para produccion.

Efficient Frontier of Object Detection on COCO, Measured on NVIDIA T4

@ YOLO-NAS-FP16 @ YOLO-NAS-INTE YOLO-V6-30 @ YOLO-ve @ PPYOLOE YOLO-V7 @ YOLO-VS

YOLO-NAS-INT8-L YOLO-NAS-L
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Figura 4.6: Comparacion eficiencia de modelos YOLO
28]
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Su simplicidad y eficiencia lo convierten en una herramienta poderosa para
aplicaciones de deteccion de objetos en una amplia gama de industrias, desde la
seguridad hasta la automocion y més alla. YOLO NAS es 0,5 puntos, (Figura 4.6)
mas preciso y entre un 10% y un 20 % mas rapido que las variantes equivalentes de
YOLO V8 y YOLO V7.

4.1.3.3 SORT

4.1.3.4 Evaluacién de modelos de deteccion

La evaluacién de los modelos de deteccion en vision por computadora enfrenta varios
desafios. Uno de ellos es el uso de métricas adecuadas para medir la precision y el
rendimiento del modelo. Dado que los modelos de deteccion deben clasificar objetos y
proporcionar coordenadas de sus ubicaciones, las métricas tradicionales de clasificacion,
como la precision y el recall, deben combinarse con métricas de regresion, como el error

de la caja delimitadora (bounding box error).

Otro desafio es el besbalance de clases en los datos de prueba, lo que implica que
algunas clases pueden estar subrepresentadas, lo que puede afectar negativamente las
métricas de evaluacion. Ademés, la evaluacion de modelos en imagenes con multiples
objetos y superposiciones también agrega complejidad, ya que un modelo debe detectar

objetos precisamente incluso en situaciones de alta densidad [29).

Para medir el rendimiento de los modelos de deteccion, se utilizan diversas métricas,

como las siguientes [29]:

» Precision (Accuracy): Mide la proporcion de detecciones correctas (tanto
verdaderos positivos como verdaderos negativos) en relaciéon con todas las

detecciones realizadas por el modelo.

» Recall (Sensibilidad): Representa la capacidad del modelo para detectar todos los
objetos presentes en la imagen de prueba, es decir, la proporcion de verdaderos

positivos respecto a todos los objetos reales presentes.
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» MAP (Mean Average Precision): Calcula el promedio de las precision-Recall (P-
R) obtenidas para cada clase en todas las imagenes de prueba. Es una métrica

ampliamente utilizada para evaluar modelos de deteccion.

» F1 Score (Puntuacion F1): Combina precision y recall en una tnica métrica que

ayuda a evaluar el equilibrio entre ambas medidas.

s Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic): Son graficos que muestran como
varia el rendimiento del modelo a diferentes niveles de umbral de decisién. La curva
ROC representa la relacion entre la tasa de falsos positivos y la tasa de verdaderos

positivos.

Para evaluar los modelos de deteccion, se utilizan conjuntos de datos especificos para
tareas de deteccion de objetos, como COCO (Common Objects in Context) y Pascal
VOC (Visual Object Classes). Estos conjuntos de datos contienen imégenes anotadas

con etiquetas y coordenadas de cajas delimitadoras de los objetos presentes [29].

La evaluacién de modelos de deteccién en vision por computadora es un proceso
critico para determinar su rendimiento y aplicabilidad en aplicaciones del mundo real.
La seleccion adecuada de métricas y conjuntos de datos, junto con la comparacion de
arquitecturas, es esencial para tomar decisiones informadas en la implementacion y
desarrollo de sistemas de deteccion precisos y efectivos. Un enfoque riguroso y
objetivo en la evaluacion garantiza resultados confiables y contribuye al avance de la

investigacion en el campo de la vision por computadora.

4.1.4  Captura de imagenes

La teledeteccion agricola es una disciplina que utiliza sensores remotos para adquirir
informacion sobre los cultivos y el entorno agricola. Esta técnica permite obtener datos
sobre la salud de los cultivos, la calidad del suelo, el estado de la vegetacién y otros

parametros importantes para el analisis y la toma de decisiones en agricultura [30].

La teledeteccion agricola se basa en la captura de imagenes o datos espectrales de
las superficies terrestres utilizando diferentes tipos de sensores, como cdmaras aéreas,

imagenes satelitales, sensores LiDAR y sensores multiespectrales. Estos sensores
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recopilan informacién en diferentes bandas del espectro electromagnético, desde el

visible hasta el infrarrojo cercano y el infrarrojo térmico.

Al combinar y analizar los datos obtenidos a través de la teledeteccion, los

investigadores y agricultores pueden realizar diversas tareas, como:

1. Monitoreo de la salud de los cultivos: La teledeteccion permite detectar signos
tempranos de estrés en las plantas, como deficiencias nutricionales, enfermedades,
plagas o sequias. Al analizar las imagenes o datos espectrales, se pueden identificar

cambios en la reflectancia de las plantas, que pueden indicar problemas de salud.

2. Evaluacion del estado de la vegetacion: La teledeteccion agricola puede
proporcionar informaciéon sobre la densidad, el crecimiento y la vitalidad de la
vegetacion. Los indices de vegetacion, como el Indice de Vegetacién de
Diferencia Normalizada (NDVI), se calculan utilizando la reflectancia de las
plantas en diferentes longitudes de onda, lo que permite evaluar el desarrollo y

la salud de los cultivos.

3. Determinacion de la calidad del suelo: Mediante la teledeteccion, es posible
analizar caracteristicas del suelo, como la textura, la humedad y la salinidad.
Estos datos pueden ser utilizados para tomar decisiones sobre la gestion de
riego, la aplicaciéon de fertilizantes y otros aspectos relacionados con la

productividad del suelo.

4. Seguimiento de cambios en el uso de la tierra: La teledeteccion agricola también
es util para monitorear cambios en el uso de la tierra, como la expansion de areas
agricolas, la deforestacion o el crecimiento urbano. Esto ayuda a comprender el

impacto de estas transformaciones en el entorno agricola y en el medio ambiente.

4.1.4.1 Camaras RGB

Las camaras RGB (Red-Green-Blue) en agricultura se utilizan para capturar
imégenes que representan los colores visibles del espectro electromagnético. Estas
camaras son una herramienta valiosa en el monitoreo y la gestion de cultivos, ya que

permiten obtener informacion visual detallada sobre las plantas y su entorno [31].
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Las camaras RGB se basan en la captura de luz en tres canales principales: rojo
(R), verde (G) y azul (B). Estos canales se combinan para formar imégenes a todo
color, similares a las que percibe el ojo humano. Esta capacidad de capturar imagenes
en color permite a los agricultores y especialistas agricolas identificar y analizar una

amplia gama de caracteristicas relacionadas con los cultivos.

4.1.5  Vehiculos Aéreos no Tripulados (VANT)

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT), también conocidos como drones, son
una categoria de vehiculos aéreos motorizados, reutilizables y deshabitados. Estos
dispositivos son controlados de forma remota, semi-auténoma o auténoma, y tienen la
capacidad de llevar a cabo una variedad de tareas especificas tanto dentro como fuera
de la atmosfera terrestre, en funciéon de sus misiones y las cargas ttiles que pueden

transportar. [32]

A diferencia de las aeronaves tripuladas, los VANT no requieren de la presencia
fisica de un piloto a bordo. Sin embargo, esto no implica necesariamente que vuelen de
manera completamente auténoma. En muchos casos, un equipo de operadores, pilotos
de respaldo y otros especialistas es responsable de supervisar y controlar las operaciones
de un VANT. De hecho, en algunos casos, la tripulacién de un VANT puede llegar a ser
mas numerosa que la de una aeronave convencional, especialmente cuando se considera

la necesidad de controlar multiples drones simultdneamente. [33]

Es importante destacar que el término “VANT” es ampliamente utilizado en
campos como la Ciencia de la Computacion, la Robética, la Inteligencia Artificial, la
Fotogrametria y la Teledeteccion. No obstante, también es posible encontrar
sinénimos menos frecuentes en la literatura, como Vehiculo de Piloto Remoto (VPR),
Aeronave Operada a Distancia (AOD) o Aeronave de Piloto Remoto (APR), asi como
Sistemas de Vehiculos no Tripulados (SVNT). Estos términos se utilizan para

describir la misma categoria de dispositivos que los VANT. [33]
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4.1.5.1  Ventajas de los VANT

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT) ofrecen numerosas ventajas en una
variedad de aplicaciones. En comparacion con los sistemas de aeronaves tripuladas, los
UAV tienen ventajas significativas. Por un lado, pueden utilizarse en situaciones de alto
riesgo sin poner en peligro la vida humana, asi como en areas inaccesibles, volando a
baja altitud y perfiles cercanos a los objetos donde los sistemas tripulados no pueden
operar [33]. Estas areas incluyen lugares afectados por desastres naturales como zonas
montanosas, areas volcanicas, llanuras inundables, regiones afectadas por terremotos y

zonas desérticas, asi como escenas de accidentes.

Ademés, los drones ofrecen la posibilidad de realizar tareas en condiciones
climéticas desfavorables, como en dias nublados o con llovizna. En estas
circunstancias, la adquisicion de datos con UAV sigue siendo posible al volar por
debajo de las nubes, mientras que las aeronaves tripuladas con camaras de gran
formato no pueden cumplir los requisitos de vuelo a mayor altitud sobre el terreno. De
esta manera, los drones permiten la obtencién de datos incluso en condiciones

meteorologicas adversas [33].

Los drones no estdn limitados por las restricciones fisiologicas ni los gastos
econdmicos asociados con los pilotos humanos. Esto los convierte en una opcién maés
flexible y rentable para llevar a cabo diversas tareas. Ademas, los UAV tienen la
capacidad de adquirir datos en tiempo real y transmitir imégenes, videos y datos de
orientacién de manera instantdnea a la estacion de control en tierra. Esto permite una

toma de decisiones rapida y eficiente durante las operaciones [34].

4.1.5.2 Limitaciones de los VANT

Los vehiculos aéreos no tripulados (VANT) presentan una serie de limitaciones
desde una perspectiva cientifica. En primer lugar, se encuentra la limitacion de la
carga util, especialmente en los VANT de bajo costo, donde se impone una restriccion
en cuanto al peso y las dimensiones de los sensores y equipos adicionales que pueden
ser transportados [33]. Esta restriccion puede afectar significativamente la capacidad

de recopilacion de datos y la calidad de los mismos [34].
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Otra limitacion importante de los VANT radica en su autonomia. Estos vehiculos
dependen de sistemas de energia, como baterias o combustibles, los cuales tienen una
capacidad limitada. Esto implica que los VANT, en especial los de menor tamano o
menor costo, tienen una duracion de vuelo restringida en comparacién con los modelos
mas grandes y avanzados. Ademés, los VANT enfrentan limitaciones en términos de
altitud y alcance. Existen regulaciones y restricciones que limitan la altitud maxima a
la que pueden volar, asi como el rango de vuelo que pueden cubrir. Estas restricciones
pueden restringir el uso de los VANT en areas especificas o en tareas que requieren un

mayor rango de vuelo, como el monitoreo extenso de grandes areas geograficas [34].

Las limitaciones meteorologicas también juegan un papel importante en el
rendimiento de los VANT. Condiciones climaticas adversas, como fuertes vientos,
lluvia intensa o niebla densa, pueden afectar la capacidad de vuelo de los VANT, asi
como la estabilidad de la plataforma y la calidad de los datos recopilados durante el
vuelo [34]. Es importante destacar que los VANT carecen de la percepcion humana y
la capacidad de respuesta instantdnea ante situaciones imprevistas. A diferencia de los
pilotos humanos, los VANT no poseen la capacidad de reaccionar rapidamente ante
obstaculos o eventos inesperados durante el vuelo. Esta limitaciéon puede comprometer

su capacidad para evitar colisiones o realizar ajustes en tiempo real.

4.1.6  Inteligencia Artificial

La IA, o inteligencia artificial, es el campo de la ciencia e ingenieria que busca
crear maquinas y programas informéticos inteligentes. Se ocupa de desarrollar métodos
para que las maquinas muestren comportamientos inteligentes, incluso si no imitan la
inteligencia humana. La inteligencia se refiere a la capacidad computacional de lograr
objetivos en el mundo, que puede variar en humanos, animales y maquinas. Aunque no
existe una definicion solida de inteligencia, los investigadores de TA estudian y resuelven
problemas del mundo real utilizando diversos métodos, sin limitarse a la observaciéon

humana. [35]

El avance de la IA ha sido impulsado por la combinaciéon compleja de
matematicas, computacion y datos masivos. Las matemaéticas proporcionan los

fundamentos incuestionables en los que se basan las maquinas, mientras que los
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avances en hardware e informatica han permitido la puesta en practica de estos
conceptos. Sin embargo, es esencial alimentar estas herramientas con datos, un recurso
valioso en la era actual impulsada por los datos. El acceso instantaneo a Internet y los
dispositivos equipados con sensores han permitido recopilar datos en tiempo real sobre

el comportamiento en linea y diversas transacciones [36].

En el ambito agricola, la TA desempena un papel crucial al convertir los datos de
los cultivos en informacion util para los agricultores en la toma de decisiones [37]. Esto
contribuye a reducir el impacto ambiental y aumentar la sostenibilidad en la agricultura.
La combinacién de tecnologias digitales con IA ofrece oportunidades para mejorar la
eficiencia de las operaciones agricolas y reducir el impacto ambiental. Ademas, la IA ha
facilitado la interoperabilidad de datos entre sistemas de almacenamiento, la gestion de

fertilizantes y el seguimiento de cultivos mediante vision artificial.

En el contexto especifico de este trabajo de grado, la implementacion de técnicas de
Deep Learning en drones permitira monitorear los cultivos de banano de manera més
precisa y eficiente. Se espera que este enfoque contribuya a la recopilaciéon de grandes
voliimenes de datos nuevos de cultivos y a extraer informacion util para mejorar el

monitoreo y la detecciéon de enfermedades.

4.1.7 Enfermedades en Cultivos de Banano

4.1.7.1 Fusiarium wilt of Banana

La enfermedad de Fusarium wilt del banano es causada por el hongo Fusarium
oxysporum Schlechtend.:Fr. f.sp. cubense (Foc)[38]. Esta enfermedad, también conocida
como enfermedad de Panama [39] es de naturaleza policiclica y sus principales medios
de dispersion son al entrar en contacto con fuentes de agua contaminadas, herramientas

de campo, o por las oxisporum que entren en contacto por las raices de la planta [39].

Los sintomas iniciales incluyen una decoloraciéon marrén rojiza en las raices méas
finas o mas pequenas que no son lenosas en los sitios de infeccion y el amarillamiento
de las hojas mas antiguas. El proceso de amarillamiento de las hojas comienza en el

borde y avanza hacia la nervadura central. Posteriormente, el peciolo se vuelve marrén
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y se dobla. Las plantas infectadas desarrollan con frecuencia grietas longitudinales en
el pseudotallo justo encima del nivel del suelo. El sintoma externo tipico es la presencia
de hojas muertas alrededor del pseudotallo, lo que parece una falda. Con el tiempo,
la hoja central se marchita y el pseudotallo permanece en pie hasta que se retira o se
derrumba [40], [41], [9].

(a) Foto desde Tierra. (b) Foto desde UAV.

Figura 4.7: Planta de Banano Infectada con Fusarium [fuente propia].

La seccion transversal del cormo y el pseudotallo muestra una decoloraciéon marrén
purpirea de los haces vasculares, mientras que, en el cormo, la decoloracién aparece
como una coleccion de diminutos puntos y vetas rojizos o parduzcos [42]. La decoloracion
del rizoma es grave donde el cilindro vascular se une al cortex [38]. En general, las
plantas infectadas no producen racimos de frutas y, si los producen, las frutas son muy

pequenas, con pocos dedos que tienen una pulpa esponjosa y acida [42].
4.1.7.2 Xanthomonas wilt of Banana

La enfermedad del marchitamiento por Xanthomonas conocida en inglés como
Xanthomonas wilt, es una enfermedad presente en cultivos de bananos y otras
variedades de musaceas causada por la bacteria Xanthomonas campestris pu.
musacearum (Xcm). Esta enfermedad fue reportada por primera vez en 1968 en la

planta del ensete [43] y posteriormente en el platano en 1974 [43] en Etiopia. Desde
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2001, se ha reportado la presencia de la enfermedad en Uganda [44], RD Congo [45],
Ruanda, Tanzania [46], Kenia [47] y Burundi [47].

La infeccién ocurre cuando la bacteria ingresa al sistema vascular de la planta a
través de cualquier orifico expuesto que entre contacto con algin insecto o
herramienta de campo infectado con la bacteria. La enfermedad también puede
transmitirse mediante el uso de material de siembra infectado [45|. Se ha implicado a
animales que se alimentan del rizoma, como el cerdo hormiguero y el puercoespin, en
la propagacion local en los jardines de ensete en Etiopia [43| y, teéricamente,
rumiantes en libertad, aves voladoras méas grandes y murciélagos también podrian

actuar como posibles vectores de la enfermedad [48].

(a) Foto desde Tierra. (b) Foto desde UAV.

Figura 4.8: Planta de Banano Infectada con Xanthomonas wilt [fuente propial.

Los sintomas suelen ser evidentes dentro de las 3 semanas después de la infeccion,
aunque el tiempo necesario para alcanzar diferentes etapas de expresion de sintomas
puede diferir segun el cultivar, la etapa de crecimiento de la planta, el modo de
transmision de la enfermedad y las condiciones ambientales [49] [50]. Las plantas
infectadas muestran un amarillamiento y marchitamiento progresivo de las hojas, y
una maduracion desigual y prematura de la fruta [44]. Los primeros sintomas en las
yemas masculinas se observarédn si se produce una infeccion a través de la parte
masculina de la inflorescencia, mientras que los sintomas de marchitamiento de las

hojas se observaran primero si la infeccién ocurrié a través de otras partes de la planta
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como raices, cormo, vainas de hojas y hojas. Las secciones transversales de los
pseudotallos enfermos revelan vetas amarillas o marrones en el tejido vascular y una

secrecion bacteriana amarillenta [44].

4.2 Antecedentes

Se realizé una revision de estudios previos relacionados con el tema y que han sido

un aporte en la realizacion de este trabajo. A continuacion, se muestran dichos estudios:

4.2.1  Al-powered banana diseases and pest detection

Este articulo realizado por M. Selvaraj en 2019, presenta un estudio sobre el
desarrollo de un sistema de deteccion de enfermedades y plagas en platanos basado en
inteligencia artificial (IA) utilizando redes neuronales convolucionales profundas
(DCNN) para ayudar a los agricultores de platanos. Los investigadores recolectaron
conjuntos de datos extensos de imagenes de enfermedades y plagas de platanos
preseleccionadas por expertos de diversas areas de Africa e India del Sur. Para
construir un modelo de detecciéon, reentrenaron tres arquitecturas diferentes de redes
neuronales convolucionales (CNN) utilizando el enfoque de transferencia de
aprendizaje. Se desarrollaron un total de seis modelos diferentes a partir de 18 clases
diferentes de enfermedades (segin las partes de la planta) utilizando imégenes

recolectadas de diferentes partes de la planta de platano.

El estudio reveld6 que los modelos basados en ResNet50 e InceptionV2 tuvieron un
mejor rendimiento en comparaciéon con la arquitectura MobileNetV1. Estas
arquitecturas alcanzaron una precision de mas del 90 % en la mayoria de los modelos
probados, lo cual representa resultados de vanguardia en la deteccion de enfermedades
y plagas en platanos. Estos resultados experimentales fueron comparables con otros
modelos de vanguardia encontrados en la literatura. Con miras a utilizar estas
capacidades de deteccion en dispositivos moéviles, se evalud el rendimiento de SSD
(detector de disparo tunico) MobileNetV1. También se calcularon métricas de
rendimiento y validaciéon para medir la precision de los diferentes modelos en los

métodos de deteccidén automaéatica de enfermedades.
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Los resultados mostraron que las DCNN son una estrategia robusta y facilmente
desplegable para la deteccion digital de enfermedades y plagas en platanos. Utilizando
un modelo preentrenado de reconocimiento de enfermedades, se logré un aprendizaje
profundo y transferido (DTL) para producir una red capaz de hacer predicciones
precisas. Esta alta tasa de éxito del modelo lo convierte en una herramienta ttil para
la deteccion temprana de enfermedades y plagas, y esta investigacion podria ampliarse
para desarrollar una aplicacion moévil completamente automatizada que ayude a

millones de agricultores de platanos en paises en desarrollo. [1]

El proyecto se inspira en las metodologias aplicadas en la deteccion de
enfermedades y plagas en bananos utilizando A, como se discute en [1]. Este trabajo
previo constituye una base técnica para nuestro enfoque, aunque nos diferenciamos al
integrar nuevas arquitecturas de aprendizaje profundo y ajustar los modelos para
manejar la variabilidad especifica de las enfermedades Fusarium wilt y Xanthomonas

wilt en nuestro conjunto de datos proporcionado por el CIAT.

4.2.2 Image processing analysis of geospatial uav orthophotos for palm oil

plantation monitoring

En este estudio hecho por Fahmi, se investigé el uso de vehiculos aéreos no tripulados
(UAV, por sus siglas en inglés) como una herramienta para monitorear las plantaciones
de palma de aceite de manera remota. Con fotografias geoespaciales ortograficas, es
posible identificar qué parte de la plantacion es fértil para los cultivos plantados, lo que
significa un crecimiento 6ptimo. También es posible identificar areas menos fértiles en
términos de crecimiento pero no perfectas, asi como areas del campo de plantacion que
no estan creciendo en absoluto. Esta informaciéon se puede obtener rdpidamente con el

uso de fotos tomadas por UAV.

En este estudio, se utilizé un algoritmo de procesamiento de imagenes para analizar
de manera mas precisa y rapida las imagenes ortograficas resultantes. Las imagenes
ortograficas resultantes se procesaron utilizando Matlab, incluyendo la clasificacion de
plantas de palma de aceite fértiles, infértiles y muertas utilizando el método de Matriz
de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (GLCM, por sus siglas en inglés). El método GLCM

se desarrolld en base a cuatro pardmetros de direccion con grados especificos: 0°, 45°,
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90° y 135°. A partir de los resultados de la investigacion realizada con 30 muestras
de imégenes, se encontrd que la precision del sistema se puede alcanzar utilizando las
caracteristicas extraidas de la matriz como parametros Contraste, Correlacion, Energia

y Homogeneidad. [4]

Este antecedente [4] proporciona una perspectiva valiosa sobre como las imagenes
geoespaciales capturadas por UAV pueden procesarse para monitorear plantaciones a
gran escala. Si bien se centra en la palma aceitera, aplicamos técnicas similares para
analizar la presencia y el avance de enfermedades en cultivos de banano, ajustando los
algoritmos para diferenciar caracteristicas fenotipicas especificas de las enfermedades

de interés.

4.2.3 Detection of banana plants and their major diseases through aerial
images and machine learning methods: A case study in DR Congo

and Republic of Benin

Este articulo de M.Selvaraj expone el uso de herramientas de detecciéon remota y
aprendizaje automatico en el monitoreo de cultivos y la vigilancia de enfermedades. Se
destaca la importancia de la clasificacion de tipos de cultivos y la deteccidon temprana
de enfermedades en aplicaciones de detecciéon remota, que proporcionan informaciéon
precisa y rentable a diferentes niveles de resoluciéon espacial, temporal y espectral. Se
menciona que la mayoria de los sistemas de vigilancia de enfermedades se centran en
soluciones basadas en un solo sensor y se carece de la integracion de multiples fuentes

de informacion.

Ademas, se senala que el monitoreo de paisajes mas grandes mediante el uso de
vehiculos aéreos no tripulados (UAV) presenta desafios, y se propone combinar datos
de iméagenes satelitales de alta resolucion con modelos avanzados de aprendizaje
automatico a través de aplicaciones moviles para detectar y clasificar plantas de

platano y obtener informacion sobre su estado de salud general.

El estudio describe como se clasifico el platano en paisajes africanos complejos
utilizando clasificaciones basadas en pixeles y modelos de aprendizaje automatico

derivados de imagenes satelitales y plataformas UAV. Se menciona que el modelo de
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clasificacion basado en pixeles utilizando el algoritmo Random Forest (RF) con
caracteristicas combinadas de indices de vegetaciéon y andlisis de componentes
principales logré una precision de mas del 90 % en imagenes multiespectrales de alta

resolucion.

Ademas, se presenta un sistema de modelo mixto que utiliza imégenes aéreas
UAV-RGB para la deteccion y clasificacion simultanea de platanos y enfermedades. Se
menciona que este modelo logré una alta precision en la clasificacion de plantas sanas
y enfermas en diferentes clases de enfermedades, como la enfermedad de la punta del
racimo de platano (BBTD) y la marchitez bacteriana del platano (BXW). Se destaca
el potencial de estos enfoques de modelos de aprendizaje automatico basados en
imégenes aéreas para proporcionar un sistema de apoyo a la toma de decisiones en la

deteccion y control de enfermedades del platano en Africa.[2]

Este estudio de caso [2] es directamente relevante para nuestro trabajo, ya que
aborda el problema que intentamos resolver. Sin embargo, nuestro proyecto amplia el
alcance de las técnicas de aprendizaje automatico empleadas y se enfoca en la
implementacion practica de modelos en el contexto colombiano, proporcionando asi

un enfoque innovador en la identificacion y clasificacion de enfermedades.

4.2.4  Deep learning models for plant disease detection and diagnosis

En esta investigacion llevada a cabo por Ferentinos, se desarrollaron modelos de
redes neuronales convolucionales para realizar la deteccion y diagnoéstico de
enfermedades en plantas utilizando imagenes de hojas simples de plantas sanas y
enfermas a través de metodologias de aprendizaje profundo. El entrenamiento de los
modelos se realizd utilizando una base de datos abierta de 87,848 imagenes, que
contenfa 25 plantas diferentes en un conjunto de 58 clases distintas de combinaciones
(planta, enfermedad), incluyendo plantas sanas. Se entrenaron varias arquitecturas de
modelos, y el mejor rendimiento alcanz6 una tasa de éxito del 99.53% en la
identificacion de la combinacion correspondiente [planta, enfermedad| (o planta sana).
La tasa de éxito significativamente alta hace que el modelo sea una herramienta muy
util como asesor o sistema de alerta temprana, y es un enfoque que podria ampliarse

aun mas para respaldar un sistema integrado de identificacion de enfermedades en
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plantas que funcione en condiciones reales de cultivo [5].

Nos basamos en el analisis presentado en [5| para construir y validar nuestros
modelos de Deep Learning. Nuestra investigacion difiere en el desarrollo de modelos
més robustos y adaptados a datos multiespectrales y en la consideracion de

condiciones locales para la recopilacion de datos y la validacion del modelo.

4.2.5 Fruits and vegetables quality evaluation using computer vision

Este articulo realizado por Bhargava se centra en el uso de la visiéon por
computadora para la clasificaciéon y evaluacion de calidad de frutas y verduras. El
objetivo es superar las limitaciones de la clasificacion manual, que es inconsistente,
subjetiva y costosa. La automatizacion de este proceso mediante algoritmos y técnicas

de vision por computadora permite obtener resultados més precisos y eficientes.

El articulo proporciona una vision general detallada de los diferentes métodos
utilizados en este campo, incluyendo el preprocesamiento de imégenes, la
segmentacion de objetos, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion de frutas y
verduras en funciéon de su color, textura, tamano, forma y defectos. Estos aspectos son
considerados caracteristicas sensoriales clave que afectan el valor de mercado, las

preferencias del consumidor y la eleccién de los productos.

Los investigadores han desarrollado diversos algoritmos y enfoques para abordar
estos desafios, y el articulo ofrece una comparacion critica de estos métodos propuestos.
Se discuten tanto las ventajas como las limitaciones de cada enfoque, con el objetivo de

mejorar la precision y eficiencia de los sistemas de clasificacion de frutas y verduras. [6]

Aunque [6] se enfoca en la calidad general de frutas y vegetales, nuestro proyecto
utiliza técnicas de vision por computadora similares como punto de partida para la
identificacion de patologias especificas en bananos. Nuestro enfoque es tnico en la
personalizacién de estas técnicas para resolver problemas especificos de enfermedades

de banano en un entorno de produccién.
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5. Diseno y Desarrollo del Proyecto

El diseno y desarrollo de este proyecto se llevd a cabo siguiendo una serie de
etapas cruciales. Inicialmente, se realiz6 un exhaustivo proceso de preprocesamiento
de la base de datos proporcionada por el CIAT. Esto incluy6 la minuciosa limpieza y
organizacion de los datos, preparandolos para el posterior entrenamiento de modelos
de Deep Learning (DL).

Posteriormente, se exploraron y desarrollaron diversos modelos de Deep Learning
para la deteccion de enfermedades en los cultivos de banano. Se consideraron varias

arquitecturas, incluyendo redes neuronales convolucionales (CNN) y modelos basados
en YOLO.

Una vez entrenados, se llevd a cabo una evaluacion exhaustiva del desempeno de
cada modelo. Utilizamos métricas relevantes como precision, recall y Fl-score para
determinar cual de ellos era el més eficiente y preciso para la deteccion de enfermedades

en los cultivos de banano.

Tras seleccionar el modelo 6ptimo, se procedié a su implementaciéon para permitir
la deteccion en tiempo real de enfermedades en los cultivos de banano. Aprovechando
los modelos previamente entrenados, optimizamos su desempeno para su ejecuciéon en

dispositivos de procesamiento de bajo costo.

Esta implementaciéon no solo facilita una deteccion eficiente y precisa de
enfermedades en tiempo real, sino que también proporciona una solucién escalable y

econdmica para los agricultores.

5.1 Recoleccion y Preprocesamiento de los Datos

Para preparar los datos, se realizé una exhaustiva revisiéon y organizacion de las

imégenes aéreas de los cultivos de banano, clasificandolas en dos categorias principales:
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s Plantas saludables.

» Plantas infectadas.

Se consideraron variaciones que pudieran indicar la presencia de enfermedades como
Fusarium o Xanthomonas Wilt, lo que llevo a simplificar las clases para reducir la
complejidad del modelo y facilitar la diferenciacion entre las dos condiciones principales,

asi como para permitir la detecciéon de enfermedades con sintomas similares.

Ademas, se llevd a cabo un proceso semiautomético para corregir errores en las
etiquetas de la base de datos. Se utilizaron el software Labellmg para realizar las
anotaciones en formato XML, compatible con TensorFlow. Dado que se requeria
entrenar modelos con YOLO, se desarrolld un codigo en colaboracién con expertos
fitopatologos del CIAT para transformar las anotaciones de formato PASCAL VOC
(.xml) a formato YOLO (.txt). Este proceso incluy¢6 la verificacion de una muestra del
conjunto de datos corregidos por parte de los expertos para garantizar la precision de
las anotaciones y la correccion de las bounding boxes para que se ajustaran

adecuadamente a los limites de cada planta.

Antes de la transformacion de las anotaciones, se rectifico la rotacion de las
imégenes para evitar errores durante el entrenamiento. Es crucial que las imagenes
estén correctamente alineadas con su metadata para garantizar un entrenamiento
preciso en YOLO, que es susceptible a rotaciones. Tras la limpieza y mejora de las
anotaciones, el conjunto de datos se redujo de 12.000 a 5.395 imagenes mas realistas y

concretas.

Una vez realizadas las anotaciones y transformadas al formato YOLO, se organizo6 el
conjunto de imagenes en carpetas de entrenamiento, validaciéon y prueba. Se utilizaron
5.395 imégenes en total, distribuidas de la siguiente manera: 4.390 para entrenamiento,
516 para validacion y 499 para pruebas, garantizando asi una distribuciéon adecuada y

un entrenamiento efectivo de los modelos basados en Deep Learning.
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5.1.1 Captura de Iméagenes con Drones

El Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT) establece contacto con
aliados y contratistas en todo el mundo para ubicar zonas bananeras afectadas por
enfermedades como Fusarium wilt y Xanthomonas wilt, principalmente en Africa,
Vietnam, Pert y Brasil. Tras el contacto con las partes interesadas, se agenda la
recoleccion de imégenes de dron en campos de banana, obteniendo el consentimiento
de los propietarios. Sin embargo, debido a las diferentes condiciones y regulaciones de

cada pais, no es posible establecer un protocolo estandarizado para esta tarea.

El proceso de captura de imégenes implica programar una misiéon de vuelo en la
aplicacion utilizada por cada piloto, se corre la misiéon en los campos afectados y esto
genera un archivo de iméagenes (en este caso RGB), que se encuentran simplemente
dentro de una carpeta. Posteriormente, los pilotos envian esta informaciéon a los
Investigadores Asociados ubicados en el CIAT Pamira, y somos nosotros quienes nos

encargamos de un primer preprocesamiento de los datos.

5.1.2 Construccién de Ortomosaicos

La construcciéon de ortomosaicos constituye una etapa crucial en el proceso de
analisis de imégenes aéreas de cultivos. Una vez obtenidas las imagenes en alta
resolucion, estas son transferidas a los servidores pertinentes, donde se utilizan
herramientas especializadas como el software Agisoft Metashape para llevar a cabo su

procesamiento.

Durante este proceso, las imégenes individuales se combinan para crear
ortomosaicos, que esencialmente representan una vision compuesta de la zona
capturada durante el sobrevuelo. Este resultado se asemeja a la vista satelital
proporcionada por Google Maps, con la diferencia principal de que la resoluciéon

obtenida suele oscilar entre 1 y 5 centimetros por pixel.
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Figura 5.1: Ortomosaico en el software Agisoft Metashape

Comparativamente, esta resolucion supera significativamente la ofrecida por Google
Maps, que se sitia en torno a los 30 centimetros por pixel. Este aumento en la resolucion
permite un nivel de detalle considerablemente mayor, lo que resulta fundamental para
el anélisis detallado de las imagenes y la identificacion de posibles patrones o anomalias

en los cultivos.

5.1.3 Primer Analisis de Cultivos

Una vez finalizada la fase de construccion de ortomosaicos en alta calidad, se inicia
el proceso de envio de estos mosaicos a fitopatdlogos especializados. Estos profesionales
desempenan un papel crucial al llevar a cabo la identificacion y clasificacion de las
plantas de banano presentes en los mosaicos. Su labor consiste en determinar si las

plantas estan sanas, infectadas con Xanthomonas o afectadas por Fusarium.

Es importante destacar que este proceso implica un significativo consumo de
tiempo debido a la necesidad de examinar meticulosamente miles de plantas en

multiples mosaicos. Los fitopatologos deben realizar una evaluacién minuciosa de cada
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planta para determinar su estado de salud y registrar cualquier indicio de enfermedad
presente. Este andlisis exhaustivo garantiza la precision en la identificacion de las
plantas infectadas y contribuye a generar datos fiables para el posterior andlisis y

seguimiento de la salud de los cultivos de banano.

Ademas del tiempo dedicado a la identificacién de las plantas, los fitopatologos
también deben documentar con detalle sus observaciones, proporcionando informaciéon
especifica sobre la ubicacion de las plantas infectadas y la gravedad de la enfermedad.
Esta informacion adicional es crucial para la generacion de informes detallados y la toma
de decisiones informadas en cuanto a medidas de control y gestiéon de enfermedades en

los cultivos de banano.

5.1.4  Generacion Automatica de Bounding Boxes

Una vez completada la identificacién de las plantas de banano por parte de los
fitopatologos especializados, se procede al envio de los archivos .shp, que contienen la
informacion sobre las plantas identificadas, a los Investigadores Asociados del CIAT
Palmira. En esta fase, se asume la responsabilidad de ejecutar un codigo disenado
especificamente para fragmentar los ortomosaicos en imagenes mas pequenas y livianas,
asi como para generar automaticamente bounding boxes alrededor de cada una de las
plantas identificadas. Estas bounding boxes tienen la finalidad de delimitar visualmente

cada planta y etiquetarlas segiin su estado de salud.

Es importante destacar que estas anotaciones se generan en formato PASCAL
VOC, el cual es compatible con TensorFlow. Sin embargo, este formato no es
directamente compatible con arquitecturas YOLO, una situacién que requerird una
solucion méas adelante en el proceso. La incompatibilidad con YOLO puede
representar un obstaculo temporal, pero se abordard en etapas posteriores para
garantizar la integracion adecuada de las anotaciones en el flujo de trabajo general del

proyecto.

Ademés de la generacion de bounding boxes y etiquetado de las plantas, es posible
que se realicen otras tareas durante este proceso, como la normalizacion de las imagenes

fragmentadas para asegurar una consistencia adecuada en cuanto a tamano y resolucion.
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Estas acciones adicionales contribuyen a optimizar el procesamiento posterior de las
imégenes y facilitan la implementacion de algoritmos de detecciéon de enfermedades con

mayor precision y eficacia.

5.1.5  Revision del Dataset en Colaboracién con Fitopatoélogos Expertos

En esta etapa del proyecto, disponemos de un dataset inicial que incluye las
anotaciones automaéticas generadas por el codigo previo. Estas anotaciones se basan
en el archivo .shp que contiene las plantas identificadas en los campos, las cuales estan

etiquetadas segun su estado de salud.

Uno de los primeros pasos cruciales en este punto es verificar que las imagenes
no estén rotadas. A menudo, la orientacion visual de las imégenes puede diferir de la
orientacion registrada en su metadata. Es esencial asegurar la consistencia entre ambas
orientaciones, ya que las anotaciones estan vinculadas a la orientacion presente en la

metadata de la imagen y no a su orientacion visual.

Una vez completada la verificacion de la orientacion de las imagenes, se procede a
una revision manual exhaustiva del dataset obtenido. Este proceso implica la
eliminacion de imagenes que no aporten informacion relevante al modelo, asi como la
correccion del tamano de las bounding boxes en caso de que no estén ajustadas al
tamano real de la planta. Ademaés, se colabora con fitopatologos expertos para
identificar y anotar manualmente aquellas plantas que probablemente hayan quedado

sin anotar durante la fase automatica.

Los fitopatélogos involucrados en este proceso de anotacion fueron el Dr. Ahn Hai
Nguyen, experto en PCR, ADN, electroféresis, expresion de genes y extraccion de
ADN. Al igual que la Méagister Nancy Safari, licenciada en en Ciencias Agricolas y

Fototéncnica, y con un méster en geomética, arreglo y gestion de recursos.

Para llevar a cabo la revision manual de las anotaciones, se utiliza el software
Labellmg, una herramienta gratuita y de cédigo abierto ampliamente reconocida por

su eficacia en tareas de etiquetado de imégenes.

40



Boxiabes
[ET
0 amet

L —
[Heaay

HeATHY

HeATHY

CAUsers\michaoodrgueaDowriosds, A
=

Fuwan

| Open imsgeor el e X 3v38

Figura 5.2: Verificaciéon anotaciones en Labellmg

Una vez finalizados todos los procesos mencionados anteriormente, el dataset se
compone aproximadamente de 12,000 imégenes. Sin embargo, atn es necesario realizar
una revision minuciosa para garantizar que el dataset esté limpio y listo para su uso en

el entrenamiento de modelos de deteccidén de enfermedades en los cultivos de banano.

5.1.6 Prueba de Laboratorio Inicial

Para validar la viabilidad del conjunto de datos obtenido, se lleva a cabo una prueba
de laboratorio inicial. En esta fase, se selecciona un subconjunto de datos compuesto
por 800 imégenes limpias, revisadas y corregidas meticulosamente. Este subconjunto
representa una muestra representativa del dataset completo y se utiliza para realizar

un pequeno proceso de entrenamiento.

El objetivo principal de esta prueba es evaluar si los modelos planeados tienen
la capacidad de reconocer adecuadamente los individuos en las imégenes. Durante el
proceso de entrenamiento, se monitorean métricas relevantes, como la precision y el
recall, para determinar la eficacia del modelo en la identificacion de las plantas de

banano en diversas condiciones de salud.

Una vez completada la prueba de laboratorio y evaluados los resultados obtenidos,
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se llega a una conclusion sobre la idoneidad del conjunto de datos para su uso en la
deteccion de enfermedades en los cultivos de banano. Si los modelos muestran un
desempeno satisfactorio en la tarea de reconocimiento, se procede con la revision y
analisis del conjunto de datos completo. En caso contrario, se consideran ajustes
adicionales o mejoras en el conjunto de datos antes de continuar con el proceso de

revision integral.

5.1.7 Conversion de Formato de Etiquetas para Entrenamiento

Para adecuar las etiquetas de entrenamiento, se ha desarrollado un proceso para
convertir el formato de las anotaciones de PASCAL VOC a YOLO. Este ajuste es
necesario para entrenar los modelos en las arquitecturas YOLO, ya que estas requieren

un formato especifico de etiquetas.

El proceso implica el uso de un coédigo disenado para realizar esta conversion, el
cual transforma las anotaciones de cada imagen en formato .xml a archivos .txt, que

contienen las anotaciones en el formato requerido por YOLO.

Ademas, es crucial crear un archivo .yaml para cada conjunto de datos, el cual
debe ser incluido durante el proceso de entrenamiento y validacion de los modelos
de YOLO V8 y YOLO V9. Este archivo .yaml proporciona informacién importante
sobre la estructura y caracteristicas del conjunto de datos, asegurando una adecuada

configuracion durante el entrenamiento.

La estructura del archivo .yaml es la siguiente:

1 names :
> - HEALTHY
3 - SICK

5 nc: 2
7 test: /home/mrodriguez/TESIS/Banana/test/images

s train: /home/mrodriguez/TESIS/Banana/train/images

9 val: /home/mrodriguez/TESIS/Banana/val/images

Codigo Fuente 5.1: Creacion de rutas de archivos
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Este archivo incluye la ruta de los archivos de entrenamiento y validaciéon en formato
YOLO (.txt), el nimero de clases y los nombres de las clases presentes en el conjunto
de datos. Es esencial proporcionar esta informacion para garantizar una configuraciéon

adecuada y precisa durante el entrenamiento de los modelos de YOLO.

5.2  Desarrollo de Diferentes modelos de Deep Learning

En el contexto de este trabajo de grado se realizo un analisis de diversas
arquitecturas basadas en redes neuronales y algoritmos de Deep Learning ya
empleados en la deteccion de enfermedades en cultivos agricolas y situaciones
similares. El propésito fue identificar las arquitecturas més actuales y adecuadas para
nuestra aplicacion especifica: la deteccion de enfermedades en cultivos de banano

mediante imagenes aéreas.

Concluido este analisis, se eligieron las arquitecturas mas pertinentes para la

identificacion de enfermedades en los cultivos de banano, incluyendo:

1. Faster RCNN - Resnet 50
2. YOLO V8§
3. YOLO NAS

4. YOLO V9

Durante este proceso, se tomaron en consideracion no solo las métricas de
rendimiento del modelo, sino también los tiempos de latencia, aspecto crucial para la

implementaciéon innovadora que se buscaba lograr.

Para el entrenamiento de dichos modelos, se realiz6 la divisiéon del conjunto de datos
en tres carpetas denominadas: ’train’, 'test’ y 'val’. En este caso, 'train’ contaba con el

80 % de las iméAgenes, mientras que ’val’ y 'test’ contaban con el 10 % cada una.

La division se hace de esta manera debido a que los modelos a entrenar cuentan

con la particularidad de que dentro de su entrenamiento deben de especificarse estas
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tres particiones de los datos. Las imagenes de la carpeta 'train’ son usadas tnicamente
para realizar el entrenamiento, la carpeta 'val’ se usa para validar el entrenamiento en
cada época y obtener métricas de entrenamiento al finalizarlo. Por otro lado, la carpeta
‘test’ es la que contiene los datos que nunca fueron vistos por el modelo y con la cual
se hacen las diferentes validaciones y pruebas de rendimiento a la hora de evaluar el

desempeno de dichos modelos.

Cabe resaltar que tanto el modelo de TensorFlow como los modelos YOLO son
modelos preentrenados, en este caso todos han sido entrenados previamente con el
famoso dataset COCO y las métricas de desempeno mostradas a continuaciéon estan
basadas en la evaluacion con dicho dataset. De igual modo, para los modelos YOLO
existen diferentes variantes dentro de cada arquitectura, iniciando con los modelos S
(modelos mas reducidos), continuando con los modelos M (modelos de tamafio
mediano), y finalizando con los modelos L (los modelos con més parametros y mejor
desempeno). Para nuestro caso en particular, usamos en las diferentes arquitecturas

de YOLO los modelos L para garantizar el mejor desempeno posible.

5.2.1 Faster RCNN - Resnet 50

Es una arquitectura desarrollada entre los anos 2015 y 2017, y esta disponible en el
repositorio de Model Zoo. Este modelo, implementado en TensorFlow, ha demostrado un
rendimiento notable en la detecciéon de enfermedades en plantas, especialmente cuando

se utiliza con imagenes capturadas por teléfonos inteligentes.

Sin embargo, en nuestro contexto, trabajaremos con iméagenes capturadas por
drones, las cuales pueden presentar caracteristicas diferentes a las obtenidas mediante
teléfonos inteligentes. A pesar de esta diferencia, hemos decidido entrenar el modelo
utilizando el mismo conjunto de datos preprocesado que se utilizara en los modelos

siguientes.

Es importante mencionar que TensorFlow ofrece diversas formas de configurar y
entrenar modelos con datos personalizados. En nuestro caso, hemos optado por
utilizar el repositorio Falcon CV, que simplifica considerablemente el proceso de

entrenamiento al proporcionar una interfaz intuitiva y simplificada. Con Falcon CV,
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solo necesitamos especificar los hiperparametros, el modelo a utilizar y el conjunto de
datos en un solo script, y el repositorio se encarga de manejar la descarga, la

configuracion y la actualizacion de los archivos necesarios.

5.2.2 YOLO V8

Una vez definida la implementacion del modelo Faster RCNN, se opt6é por explorar
arquitecturas mas recientes, que ofrecieran un desempeno mas alto y tiempos de latencia

menores.

En primer lugar, se decidié explorar la arquitectura YOLO V8, la cual presenta un
alto rendimiento en cuanto a precision media (mAP) y baja latencia, lo que posibilita
la deteccién en video e incluso en tiempo real, aspectos fundamentales para el proposito

de nuestro proyecto.

Para la implementacion de este modelo, se llevaron a cabo los siguientes pasos:

1. Se elabor6 un archivo .yaml (véase Codigo Fuente 5.1) para definir las rutas y las

caracteristicas de cada conjunto de datos (test, train, val).

2. Se procedié al entrenamiento del modelo utilizando el siguiente codigo (véase
Codigo Fuente 5.2):

1 ultralytics YOLO

2 subprocess

1 command = "yolo task=detect mode=train model=yolov8x.pt data=
Drone_data.yaml epochs=200 imgsz=640 batch=1"

5 subprocess.run(command, shell=True)

Codigo Fuente 5.2: Entrenamiento de modelo

3. Se realizo la validaciéon del modelo utilizado con datos no vistos ubicados en el

subconjunto ’test’.

4. Se realizaron los ajustes requeridos dentro del modelo con el fin de mejorar sus
métricas de desempeno. Dichos ajustes incluyen modificaciones en el ntimero de

épocas, el batch size y la distribucion del dataset.
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Este proceso de entrenamiento no sélo permitié obtener el mejor modelo, sino
también evaluar las métricas de entrenamiento. Fue un proceso iterativo que involucrd
refinamientos en el conjunto de datos y ajustes de parametros del modelo para

asegurar su correcto funcionamiento y la obtencién de resultados precisos y confiables.

5.2.3 YOLO NAS

Siguiendo con la evaluacion de modelos recientes dentro de la arquitectura YOLO, se
decidi6 explorar el modelo YOLO NAS, este modelo cual tiene caracteristicas similares
a las de YOLO V8, con la diferencia de que cuenta con tiempos de latencia mas bajos
los cuales permiten detecciones més rapidas, pero sacrifican un poco de desempeno, lo
que hace que el modelo sea bueno detectando, mas no tanto como YOLO V8 como

puede observarse en la figura 4.6.

En este caso, el proceso de entrenamiento y métricas es similar al que se sigue en
YOLO V8, con la diferencia de que el codigo es realmente més robusto y no tan amigable
para su entrenamiento y validacion. Ademas, la particion del dataset en ’train’, 'test’ y

'val” es exactamente igual que la usada en los pasos anteriores.

De igual modo, en este caso el proceso de entrenamiento es iterativo, variando
parametros de entrenamiento e intervalos de confianza dentro del modelo para

garantizar el mejor desempeno posible.

5.2.4 YOLO V9

Finalmente, y con la intencion de estar a la vanguardia de las tltimas arquitecturas,
se desarrolld un ultimo modelo haciendo uso de la arquitectura YOLO V9. En las
pruebas publicadas por Ultralytics se evidencia que este modelo presenta una ventaja
significativa en su desempeno cuando se compara con YOLO V8, ya que logra un
mejor rendimiento en términos de precision media (mAP) y una latencia reducida. Sin
embargo, es importante destacar que, aunque su latencia es menor que la de YOLO V8

como se muestra en la figura 5.3, no logra ser més baja que la del modelo YOLO NAS.
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Se considerd importante realizar la implementacion de esta arquitectura debido a
que podria ser usada en la identificacion dentro de video, lo cual era necesario para la
implementacion deseada. Por otra parte, al tratarse de un modelo con menor latencia
y mayor mAP que YOLO V8 se consideré como una opcién importante a la hora de

comparar distintos tipos de arquitecturas.

Performance on MS COCO Object Detection Dataset
RT DETR:
ImageNet pretrained SOTA.

o
=N

Ours:
Irain from scratch.
Conventional convolutiope

2
=

v
)

N
®

ect l)etecti()n '\P,(%) )

S
EN

=
é ——YOLOV9 (Ours) —e—GELAN (Ours)
o4 ) i o
OvyoLo f PPYOLOE [74] ——YOLOv517.0 [14]
S ;P)eplh-wi e fonyblntion SOTA. o o
042 YOLOV6 v3.0 [30] YOLOV7 [63]
22}
“40 ——YOLOV8 [15] ——-DAMO YOLO [75]
38 ——Gold YOLO [61] —e—RTMDet [44]
——RT DETR [43] ——YOLO MS [7]
36
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Number of Parameters (M)

Figura 5.3: Rendimiento YOLO V9
[51]

5.3 Conteo y Seguimiento de Objetos

El conteo y seguimientos de objetos es una tarea fundamental en aplicaciones como,
el monitoreo de trafico, inventario y agricultura de precisiéon. Para entrar en contexto,
el seguimiento de objetos es el proceso de identificar y mantener la trayectoria de uno o
varios objetos a lo largo del tiempo en una secuencia, en este caso de video. Esta tarea
se dificulta cuando dichos objetos se mueven, se ocultan temporalmente, cambian de

apariencia o estan en un ambiente de constantes cambios.

En el contexto de la agricultura, el seguimiento y conteo de objetos se convierte
en una herramienta poderosa para el monitoreo de cultivos y la deteccion temprana

de enfermedades. Utilizando drones equipados con cadmaras y algoritmos avanzados de
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vision por computadora, es posible obtener imagenes aéreas de los campos y procesarlas
para identificar y rastrear plantas individuales. En este proyecto, se implementa una
solucion para el seguimiento y conteo preciso de plantas de banano enfermas y saludables
utilizando YOLO V8 para la deteccion de objetos, filtros de Kalman para el seguimiento
de las detecciones y el algoritmo de asignacion hiingaro para la asociacion de detecciones
entre frames consecutivos. El objetivo es evitar que una misma planta sea contada méas

de una vez, mejorando asi la precision del conteo.

5.3.1 Filtro de kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo que proporciona estimaciones de estados de un
sistema dindmico, basandose en mediciones ruidosas o incompletas. El algoritmo utiliza
un conjunto de ecuaciones matematicas para estimar el estado de un sistema dinamico
a lo largo del tiempo, aun cuando las mediciones estén incompletas o contaminadas
por ruido. Se utiliza cominmente en aplicaciones de seguimiento debido a su capacidad

para predecir y corregir las posiciones de objetos en movimiento.

El filtro de Kalman consta de dos fases principales:

1. Prediccion: En esta fase, se utiliza el estado anterior para predecir el nuevo
estado.

X = FXk_l + Bllk + Wi

P, =FP, F" +Q

Aqui, x;, es el estado predicho, F es la matriz de transicion de estado, P, es la

matriz de covarianza del error predicho, y Q es la covarianza del proceso.

2. Actualizacion: En esta fase, se corrige el estado predicho utilizando las

mediciones observadas.

Medicion del estado del sistema:
i =z, — Hxy,

Aqui, y; es la innovacion o residual, z, es la medicién observada, y H es la matriz
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de observacion.

Incertidumbre de medida:
Sy = HP,H" + R
Aqui, S, es la covarianza de la innovaciéon, y R es la covarianza del ruido de

observacion.

Ganancia de Kalman:

K, =P,H'S;!

Aqui, K;, es la ganancia de Kalman, que determina cuanto se debe ajustar la

prediccion del estado con la nueva medicion.

Actualizacion de estado:
x, = X + Ky

Aqui, x; es el estado actualizado.

Actualizacién de covarianza:
P, = (I -KH)P,

Aqui, Py es la matriz de covarianza del error actualizado, e I es la matriz
identidad.

En la figura 5.4, se proporciona un diagrama de bloques para el Filtro de Kalman

En el contexto de este proyecto, se usa para predecir y actualizar las posiciones de

las detecciones de las plantas entre frames.

s Inicializacién del Filtro de Kalman

1 create_kalman_filter (dt):

> kf = KalmanFilter (dim_x=4, dim_z=2)

3 kf .x = np.array([0., 0., 0., 0.]) # initial state: [x, y, dx/dt
, dy/dt]
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INICIALIZACION

Entrada: Entrada:
Incertidumbre estimada Estado del Sistema
- Inicial Inicial
MEDICION
Entrada: Entrada:
Incertidumbre de medicién Valor Medido

T orroecion )

PREDICCION

Calcular la ganancia de Estimacion del estado
Kalman (Kn) actual

Actualizacion de
Incertidumbre

X, Salida 1: Estimacion del Calcular el estado para la
estado del Sistema Xk proxima iteracién Retardo unitario
- - (n->n-1)
Salida 2: Incertidumbre Extrapolar la incertidumbre
de la estimacion Sk de la estimacion

N /

Figura 5.4: Diagrama de bloques Filtro de Kalman

5 # state transition matrix
¢ kf . F = np.array([[1., 0., dt, 0.],

7 [0., 1., 0., dt],
8 [0., 0., 1., 0.1,
9 [0., 0., 0., 1.11)

11 # measurement function
12 kf . H = np.array([[1., 0., 0., 0.1,
13 [0., 1., 0., 0.11)

15 # measurement noise covariance
16 kf .R = np.eye(2) * 0.1

18 # process noise covariance

19 kf .Q = Q_discrete_white_noise(dim=2, dt=dt, var=0.01)

21 kf

Codigo Fuente 5.3: Actualizacion del Filtro de Kalman

La funcion create kalman_ filter configura el filtro de Kalman con las matrices de
transicion del estado, de funcion de medicion, de covarianza del ruido de medicién
y del ruido del proceso. Aqui, () discrete _white noise se utiliza para generar la
matriz de covarianza del proceso, que representa la incertidumbre en el modelo

del sistema.
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» Actualizacion del Filtro de Kalman

1 update_kalman_filter (kf, measurement):
kf .predict ()

3 kf .update (measurement)

| kf.x[:2]

Codigo Fuente 5.4: Creacion Filtro de Kalman

Esta funcion predice el estado actual basado en el estado anterior y actualiza el

estado del filtro de Kalman con la nueva medicion (centroide del bounding box).

5.3.2  Algoritmo de Asignacién Hungaro

El algoritmo de asignaciéon hingaro, también conocido como el algoritmo de
Kuhn-Munkres, es un método para encontrar una asignacion 6ptima que minimice (o
maximice) la suma de los costos en un problema de asignacion. En el contexto del
seguimiento de objetos, se utiliza para asociar las detecciones de objetos en un frame
con las detecciones en el siguiente frame, minimizando la distancia (o el costo) entre

las detecciones.

El proceso de asignacion incluye los siguientes pasos:

s Construccion de la Matriz de Costos:

La matriz de costos se basa en la distancia euclidiana entre los centroides de las

detecciones.
C(i,j) = [|di — dj|

Donde C(i,j) es el costo de asociar la deteccion ¢ en el frame anterior con la

deteccion j en el frame actual.

= Resolucion del Problema de Asignacion:

El algoritmo encuentra una correspondencia Optima entre las detecciones,

minimizando el costo total.
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5.3.2.1 Calculo de la Distancia Euclidiana

El calculo de la distancia euclidiana es fundamental para asociar las detecciones de
objetos entre frames consecutivos en el seguimiento de objetos. Este calculo se utiliza
en el algoritmo de asignacion hiingaro para medir la similitud entre las detecciones en

diferentes frames.

La distancia euclidiana es una medida de la distancia entre dos puntos en un espacio
euclidiano. Dados dos puntos p = (p1,p2,.--,Pn) ¥ ¢ = (¢1,42,---,qn) €n un espacio

n-dimensional, la distancia euclidiana d(p, ¢) se define como:

dp,q) =V —@1)* + 2 — @)% + ... + (P — ¢0)?

Para el caso especifico del seguimiento de objetos en un video, normalmente se
consideran las coordenadas de los centroides de las detecciones en dos dimensiones (x,
y). Por lo tanto, si tenemos dos detecciones d; = (z;,v;) v d; = (z;,y;), la distancia

euclidiana entre estas detecciones es:

d(d;,d;) = \/(% —z;)* + (yi — y5)?
5.3.3 Q_discrete white noise

Esta funcién se utiliza para generar una matriz de covarianza de ruido de proceso
para el filtro de Kalman. Esta matriz modela la incertidumbre en el sistema y ayuda a

suavizar las predicciones.

La funcién tiene la siguiente forma:

Q) = Q_discrete white noise(dim, dt, var)
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Donde:

= dim es la dimensién del espacio de estado.
= dt es el intervalo de tiempo.

» var es la varianza del ruido.

5.4  Deteccion en Tiempo Real

Después de considerar diversas opciones para ejecutar el modelo, se determiné que
el uso de un computador portéatil seria la mejor eleccion. Esta decision se fundamenta
en que las arquitecturas disenadas para la deteccion en tiempo real no estan
optimamente adaptadas para dispositivos embebidos, lo que podria restringir su

capacidad para procesar grandes volimenes de datos y detectar miltiples objetos.

Una vez establecido este punto, se llevo a cabo una investigacion detallada sobre los
drones empleados en agricultura, observando que la mayoria de ellos pertenecen a la
marca DJI [52]. Estos drones permiten la conexiéon de un iPad a su control, posibilitando
al usuario el control de ciertas variables adicionales y la visualizaciéon en tiempo real
de lo que el dron esta registrando. Esta funciéon brind6é una visualizaciéon instantanea
de los cultivos a través del iPad, planteando el desafio de transmitir esta imagen al

computador encargado de procesar el modelo.

Afortunadamente, los iPads incluyen Airplay, una funciéon estandar de los
dispositivos Apple que permite la transmision inalambrica de video a otros
dispositivos. Utilizando la aplicaciéon Airdroid Cast en un computador con sistema
operativo Windows, fue posible visualizar en tiempo real lo que el dron estaba
sobrevolando. Con la imagen de la cdmara del dron disponible en tiempo real, se
procedié a emplear una capturadora para que el video transmitido al computador se

viera como si fuera una cadmara web estandar.

Finalmente, para completar la implementacion, solo fue necesario ejecutar un cédigo

que realizara la deteccién en tiempo real a través de la entrada de la caAmara web. De
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esta manera, se logré6 una implementacion innovadora que permitié la deteccion de

enfermedades en los cultivos de manera eficiente y en tiempo real. (Ver Figura 5.5).

’i’ — ’
) Al MODEL
Wireless Communication
Realtime Healthy Sick detection

r Remote Control/ iPad .

o (- - g
e >

§

Field Scanning Healthy Sick Detection

Figura 5.5: Pipeline deteccion de enfermedades en tiempo real

5.5 Arquitectura Propuesta de la Solucién

Captura de Imagenes
Aéreas

Generacién de
Ortomosaicos

Eti Plan neracién
tiquetado de . antas Gene .ac on de Revision de Dataset Separacién de Datos
(Healthy y Sick) Bounding Boxes
Train Validation Test
Entrenamiento de Evaluacion de los
Modelos Modelos
Visualizacién de Implementacién de Seleccién Mejor
) Py Conteo de Plantas .
Detecciones y Conteo Deteccién Tiempo Real Arquitectura

Figura 5.6: Esquema Propuesto del Proyecto
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La solucién propuesta para la deteccién y monitoreo de enfermedades en cultivos
de banano se basa en una arquitectura integral que combina tecnologias avanzadas
de deteccion de objetos, seguimiento en tiempo real y procesamiento de iméagenes. A

continuacion, se presenta la arquitectura detallada:

1. Captura de Imagenes Aéreas: La arquitectura comienza con la captura de
imégenes aéreas de los cultivos de banano utilizando drones equipados con
camaras RGB. Estas imagenes son fundamentales para la detecciéon temprana de
enfermedades y el monitoreo de la salud de las plantas, al igual que para la

construcciéon de los modelos de Deep Learning.

2. Preprocesamiento de Imagenes: Las imégenes capturadas son preprocesadas
para mejorar su calidad e identificar sus sintomas. Esto incluye la generacion de
ortomosaicos, la anotacion de las plantas sanas y enfermas, la generacion de las

etiquetas y finalmente, la revision de la calidad de las mismas.

3. Entrenamiento de Modelos: Después de realizar el preprocesamiento de
imégenes, se procede a realizar el entrenamiento de diferentes modelos haciendo

uso de dichas imagenes. Para este caso, se entrenan modelos Faster Rcnn Resnet
50, YOLO V8, YOLO NAS y YOLO V9.

4. Evaluaciéon de Desempeno de los Modelos: Una vez entrenados los modelos,
se realiza una evaluacién de desempeno de los modelos con el fin de seleccionar el
méas prometedor para continuar con el proceso. En este caso se toman en cuenta
las matrices de confusion, las métricas de entrenamiento y las métricas de prueba

de los modelos.

5. Detecciéon de Enfermedades: Utilizamos un modelo de deteccion de objetos
basado en aprendizaje profundo, especificamente el modelo preentrenado YOLO
V8 (You Only Look Once, version 8), para identificar y localizar enfermedades
en las imagenes de los cultivos de banano. Este modelo ha sido entrenado con un
conjunto de datos diverso y etiquetado correctamente para reconocer

enfermedades especificas.

6. Seguimiento y Conteo de Plantas: Se implementa una solucién para el

seguimiento y conteo preciso de plantas de banano enfermas y saludables. Esta
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solucion utiliza YOLO V8 para la deteccion de objetos, filtros de Kalman para
el seguimiento de las detecciones y el algoritmo de asignacién hungaro para la

asociacion de detecciones entre frames consecutivos.

Integracion y Procesamiento en Tiempo Real: Toda la informaciéon
capturada y procesada, incluyendo las imégenes y los resultados de detecciéon y
seguimiento, se integra en un sistema centralizado. Utilizamos un computador
portatil para realizar el procesamiento en tiempo real de la informaciéon
capturada por el dron y ejecutar el modelo de deteccion de enfermedades. Esto
permite tomar decisiones répidas y precisas sobre intervenciones agronémicas

segin sea necesario.

. Visualizacion y Analisis: Los resultados de la deteccién y el seguimiento se
visualizan en una interfaz grafica que proporciona al usuario una representacion
visual de la salud de los cultivos de banano. Esta interfaz permite a los agricultores
y técnicos agricolas visualizar los cultivos y tomar decisiones informadas sobre el

manejo de la plantacion.
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6. Resultados y Analisis

Dentro del desarrollo de este proyecto de grado, se han realizado una serie de
pruebas exhaustivas con sus respectivos andlisis, esto con el proposito de evaluar de
manera concreta el desempeno de cada uno de los modelos realizados y la eficacia de
las soluciones propuestas. Se inicia con la construcciéon de una base de datos
preprocesada con imégenes de excelente calidad, siguiendo con el entrenamiento de
cuatro modelos con diferentes arquitecturas, realizando la evaluaciéon de estos
haciendo uso de imégenes, continuando con la evaluacion de videos, para
posteriormente evaluar la implementacion del conteo y del desempeno del modelo en
su deteccién en tiempo real, para finalizar con la comparacién del modelo obtenido
con otros encontrados en la literatura. Todo esto con el fin de garantizar la precision y

la confiabilidad de nuestro sistema en condiciones reales.

6.1 Conjunto de Datos Preprocesado

Después de revisar las 12,000 imégenes con la colaboraciéon de los fitopatdlogos
expertos, el Dr. Ahn Hai Nguyen y la Magister nancy Safari, y de depurar aquellas
imagenes que no son tutiles, se ha generado un conjunto de datos final. Este conjunto
consta de un total de 5,395 imégenes, con 31,264 plantas anotadas en total. Estas
plantas se dividen en 25,999 individuos clasificados como ’healthy’ y 5,265 individuos

clasificados como ’sick’.

Para simplificar el proceso de analisis y considerando la similitud de los sintomas
entre Fusarium y Xanthomonas, se ha decidido unificar estas categorias en una sola,
denominada ’sick’. Del mismo modo, la categoria de plantas sanas se ha etiquetado

como "healthy’.

Siguiendo la metodologia estandar para el manejo de conjuntos de entrenamiento, se
ha dividido el conjunto de datos en tres subconjuntos: train, val y test. La distribuciéon

de estas divisiones es la siguiente:
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= Train: 4,390 imégenes, que incluyen 21,369 individuos HEALTHY y 4,559
individuos SICK.

= Val: 516 imagenes, que comprenden 2,159 individuos HEALTHY y 319 individuos
SICK.

= Test: 499 imagenes, que contienen 2,471 individuos HEALTHY y 387 individuos
SICK.

Esta distribucion equitativa y representativa asegura una adecuada evaluacion de
los modelos de deteccion de enfermedades en los cultivos de banano y permite una

validacion rigurosa de su desempeno en diferentes conjuntos de datos.

(a) Ejemplo 1 (b) Ejemplo 2 (c) Ejemplo 3

Figura 6.1: Ejemplos dataset preprocesado

6.2 Evaluacion y Desempeno de Modelos con Iméagenes

Como era de esperarse, para la construcciéon de los modelos se probaron diferentes
tipos de entrenamiento para cada uno de ellos, variando en general la distribuciéon de
los conjuntos de datos y el niimero de iméagenes usadas, por otro lado, se vari6 el batch

size y el niimero de épocas para el entrenamiento de cada modelo.

Después de realizar dichas modificaciones, se seleccioné la configuracion que resulté
ser mas 6ptima cada caso, contando finalmente con el conjunto de datos que se describe

en la etapa de desarrollo del proyecto.

o8



Los resultados de desempeno mostrados a continuaciéon corresponden a los mejores

resultados obtenidos para cada uno de los modelos.

6.2.1 Faster RCNN - Resnet 50

Una vez completado el entrenamiento del modelo con los conjuntos de train y val,
hemos evaluado su desempenio utilizando el conjunto de test (datos no vistos), para
obtener métricas sobre imagenes que no han sido vistas previamente por el modelo.
Como resultado de esta evaluacion, hemos obtenido una matriz de confusion que
proporciona informacién detallada sobre la capacidad de nuestro modelo para

clasificar correctamente las imégenes.

Confusion Matrix

0.7
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5 0.14 0.6
=
w
I
0.5
(%]
g 0.4
8 v
S 0.10
o 3
]
|‘.-: -03
-0.2
o
2
o 0.33 0.29 0.00
K] -0l
=
=]
' | i -0.0
HEALTHY SICK Extra detections

Predicted Classes

Figura 6.2: Matriz de confusion Faster RCNN

La matriz de confusion revela que, en términos generales, no se detectaron plantas de
una categoria como pertenecientes a la categoria contraria, es decir que ninguna planta
enferma fue detectada como sana y viceversa. Sin embargo, también se observa un

nimero considerable de plantas que no fueron detectadas. Esto se debe a la naturaleza de

29



los campos de banano, donde las plantas suelen estar muy juntas, organizadas de modo
aleatorio y con personas, pequenas construcciones y vehiculos dentro de las plantaciones,

lo que dificulta su identificacion incluso para el ojo humano.

Ademas, se observaron detecciones adicionales, que podrian ser plantas no anotadas

en el dataset, detecciones duplicadas o erréneas en zonas sin plantas.

Por otro lado, las métricas de desempeno del modelo muestran resultados aceptables

{'precision’: {'healthy': ©.67, 'sick': ©.71}, 'recall’: {'healthy': ©.83, 'sick': ©.88}, 'fl score': {'healthy': ©.74, 'sick': ©.79}, 'mAP': ©.69, 'conf]
usion_matrix': healthy sick undetected

healthy 12140 e 2499
sick e 2711 383
misdetected 5998 1113 )]

Figura 6.3: Métricas de test Faster RCNN

= Precision: El modelo alcanza una precision de 0.67 para la clase ’healthy’
(plantas sanas) y de 0.71 para la clase ’sick’ (plantas enfermas con Xanthomonas
o Fusarium wilt). Esto indica que el 67 % de las detecciones clasificadas como
'healthy’ son realmente plantas sanas, mientras que el 71% de las detecciones

clasificadas como ’sick’ son realmente plantas enfermas.

= Recall: El recall, o exhaustividad, del modelo es de 0.83 para la clase 'healthy’
y de 0.88 para la clase ’sick’. Esto significa que el modelo logra identificar
correctamente el 83% de todas las plantas sanas presentes en el conjunto de

datos y el 88 % de todas las plantas enfermas.

= F1 score: El F1 score, que combina precision y recall en una sola métrica, es de
0.74 para la clase "healthy’ y de 0.79 para la clase ’sick’. Esta métrica proporciona
una medida del equilibrio entre la precisién y la exhaustividad del modelo para

cada clase.

» mAP(mean Average Precision): El valor del mAP es 0.69. Esta métrica
proporciona una medida agregada de la precision del modelo para diferentes
umbrales de confianza. Cuanto mayor sea el valor del mAP, mejor sera el
rendimiento general del modelo en la deteccion de objetos en diferentes
condiciones. En este caso, un mAP de 0.69 indica un buen rendimiento del

modelo en la deteccidén de enfermedades en los cultivos de banano.
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Estos valores indican un desempeno general satisfactorio de la arquitectura, lo que
sugiere que es factible implementar el modelo de deteccién deseado. Es posible observar

algunas de las predicciones realizadas por esta arquitectura en las siguientes imagenes:

(a) Prediccion 1 (b) Prediccion 2 (c) Prediccion 3

Figura 6.4: Prediccion Faster RCNN — Resnet 50

Sin embargo, es importante destacar que, aunque el modelo presenta un buen
desempeno en métricas, también tiene altos tiempos de latencia. Esto impide la
implementacion de detecciéon en tiempo real y dificulta la deteccion en video, lo cual

es un requisito para el caso de uso en cuestion.

Por consiguiente, se ha decidido buscar arquitecturas con buen desempeno en
métricas, pero también con bajos tiempos de latencia, con el objetivo de mejorar la

eficiencia y la viabilidad de la implementacion en tiempo real del modelo final.

6.2.2 YOLO V8

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo, fue posible obtener las gréaficas de

entrenamiento que muestran el desempeno general del entrenamiento de dicho modelo.

Las graficas de entrenamiento (Figura 6.7) proporcionan una visualizacion detallada
del proceso de entrenamiento del modelo de deteccion de enfermedades en cultivos de
banano. Cada una de las métricas y pérdidas monitoreadas ofrece una perspectiva tinica

sobre el rendimiento y la eficacia del modelo a lo largo del tiempo.
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Figura 6.5: Grafica de entrenamiento YOLO V8

Dentro de la grafica anterior es posible encontrar funciones de pérdidas, datos de

comportamiento de la precision y el recall con el paso de las épocas, las pérdidas y el

mAP.

Por un lado, se observa que las pérdidas obtienen en general el comportamiento

esperado, disminuyendo con el paso de las épocas, acercandose a valores relativamente

bajos. Asi mismo, se observa un comportamiento creciente en las métricas de

desempeno, en donde destaca un punto en especial un poco después de la época 100,

pues su precision y recall son notablemente superiores.

A continuacion, se procede a realizar la validacion con los datos no vistos (conjunto

test), en donde se obtuvo la siguiente matriz de confusion:
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Confusion Matrix
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HEALTHY SIcK Extra detections -0o

Predicted Classes

Figura 6.6: Matriz de confusion YOLO V8

La matriz de confusion (Figura 6.6) revela que, en términos generales, el modelo
identifica correctamente las plantas sanas como tales en un 79% de los casos y las
plantas enfermas como enfermas en un 54 % de los casos. Sin embargo, se observa un
numero considerable de plantas que no fueron detectadas, representadas por la fila
"undetected”. Este valor es particularmente alto, con un 19% de las plantas sanas no

detectadas y un 20 % de las plantas enfermas no detectadas.

Este comportamiento es similar al que se evidencia en el modelo anterior, por lo
que una vez més se concluye que este fendmeno puede atribuirse a la estructura de las
plantaciones de banano analizadas, en donde las plantas suelen estar muy préximas unas
de otras. La estrecha proximidad entre las plantas dificulta la deteccién precisa, tanto
para el modelo como para el ojo humano. Esto sugiere que, a pesar de la capacidad
del modelo para distinguir entre plantas sanas y enfermas en general, la deteccion se ve

obstaculizada por la falta de claridad en la separacion entre las plantas individuales.
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De igual modo, para la validacién de los datos no vistos del modelo YOLO V8, se

obtuvieron las siguientes métricas de rendimiento:

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.181 # Python-3.9.18 torch-1.12.1+cull6 CUDA:@ (Tesla V100-PCIE-32GB, 32511MiB)
Model summary (fused): 268 layers, 68125494 parameters, © gradients
Class Images Instances Box(P R maP50 mAP50-95): 100%| | 258/258 [00:07<00:00, 36.17it/s]
all 516 2463 0.683 9.657 0.731 0.465

HEALTHY 516 2144 0.683 0.722 0.769 0.446
SICK 516 319 0.684 0.592 0.694 0.484

Speed: 0.3ms preprocess, 10.3ms inference, 0.0ms loss, 0.9ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/train
® Learn more at https://docs.ultralytics.com/modes/train

Figura 6.7: Métricas de test YOLO V8

» Precision: El modelo alcanza una precision de 0.683 para la clase ’healthy’ y
0.684 para la clase ’sick’. Teniendo un comportamiento ligeramente mayor en la
clase healthy respecto al modelo Faster RCNN, y ligeramente menor para la clase

sick.

= Recall: El recall, o exhaustividad, del modelo es de 0.722 para la clase "healthy’
y 0.592 para la clase ’sick’. Siendo métricas inferiores que en el modelo Faster
RCNN.

» mAP (mean Average Precision): El valor del mAP general es 0.731. Siendo
mas alta que en el caso del modelo anterior, indicando que el modelo tiene un

mejor desempeno en condiciones variadas.

El modelo YOLO V8 muestra un buen rendimiento en la clasificacién de plantas
sanas y enfermas, con una precision y recall razonables. Adicionalmente, se debe de
tomar en cuenta que la latencia de este modelo es realmente inferior a la del modelo
Faster RCNN, lo que permite hacer deteccion en videos donde el dron vaya a una
velocidad relativamente rapido, e incluso en tiempo real que es lo que se busca para la

implementaciéon innovadora.
En total son mas de 30 mil anotaciones, para garantizar la validez del modelo, se

realiz6 una validacion con imagenes aleatorias para evaluar la capacidad de detecciéon

del mismo.
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Figura 6.8: Prediccion YOLO V8

Después de validar las imégenes, se observa que el modelo YOLO VS8 tiene una
buena precision en la deteccion de las plantas de banano en general, pues no confunde
las plantas con otros elementos del entorno, de igual modo, se observa que funciona
mejor cuando las imagenes muestran a las plantas mas cerca, lo que podria indicar
que para la detecciéon en tiempo real serd importante que el dron vuele a una altura

relativamente baja.

6.2.3 YOLO NAS

Al igual que para el modelo de YOLO V8, se obtienen las siguientes graficas (Figura

6.11), las cuales muestran el desempefio en el entrenamiento para el modelo de YOLO

NAS:
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Figura 6.9: Grafica de entrenamiento YOLO NAS
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Analizando las graficas de entrenamiento, se concluye que los resultados no son los
esperados. Aunque las pérdidas en general disminuyen con el pasar de las épocas, siguen
siendo bastante altas, pues ni siquiera son menores a uno, por otro lado, se observa que
aunque las métricas de validacion aumentan con las épocas, tienen datos muy dispersos

y no muestran una mejoria notable después de la época 50.

Ahora bien, se realiza la validacion con los datos del conjunto test (datos no vistos),

y se obtiene la siguiente matriz de confusion (Figura 6.10):
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Figura 6.10: Matriz de confusion YOLO NAS

La matriz de confusion revela que, en términos generales, el modelo YOLO NAS no
ha tenido el desempeno esperado y clasifica de peor manera que los modelos anteriores.
Las celdas diagonales (por ejemplo, (1,1) y (2,2)) muestran los valores muy bajos,
indicando que sélo el 50 % de las plantas sanas se clasifican como sanas y el 7% las

plantas enfermas se clasifican como enfermas.
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Otro aspecto preocupante es el niimero considerable de plantas no detectadas, como
se refleja en la fila "undetected”. Especificamente, las celdas (1,3) y (2,3) tienen valores
relativamente altos, lo que indica que un porcentaje significativo de plantas, tanto sanas

como enfermas, no fueron detectadas por el modelo.

De igual modo, se evidencia una gran cantidad de detecciones extra, porque sugiere
que el modelo estd confundiendo objetos del entorno con plantas de banano, o que
esta detectando una misma planta multiples veces, casi triplicando las detecciones por

individuo.

La dificultad en la deteccién que se observa en el modelo YOLO NAS también
puede atribuirse a la densidad de las plantaciones de banano, donde las plantas suelen
estar agrupadas muy juntas. La estrecha proximidad entre las plantas dificulta la
identificaciéon precisa tanto para el modelo como para el ojo humano. Esta
complejidad en la distribucion de las plantas puede llevar a errores en la deteccién, lo

que se refleja en el nimero de plantas no detectadas en la matriz de confusion.

Aunque el modelo YOLO NAS tiene la capacidad de distinguir entre plantas sanas
y enfermas en general, la deteccion se ve obstaculizada por la falta de claridad en la
separacion entre las plantas individuales, un problema similar al observado en el modelo
YOLO V8.

Para el modelo YOLO NAS, se obtuvieron las siguientes métricas de rendimiento
(figura 6.11):

Instances mAP5@ mAP58-95)
2886 ©.582 ©.317

2499 e.68 e.378
387 ©.485 @.255

Figura 6.11: Métricas de test YOLO NAS

= Precision: El modelo muestra una precision de 0.712 para la clase ’healthy’ y de
0.614 para la clase ’sick’. Esto es un poco contradictorio si se observa la matriz de

confusion, pero se podria explicar con la hipotesis planteada en donde se comenta
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que las métricas de la matriz de confusiéon pueden deberse a que se detectan
los mismos individuos més de una vez y con diferentes etiquetas, lo que podria

ocasionar una confusiéon dentro de las métricas.

= Recall: El recall del modelo es de 0.695 para la clase ’healthy’ v de 0.424 para la
clase ’sick’. Esta métrica tiene un valor bastante bajo, mucho méas que el de los

modelos anteriores.

» mAP (mean Average Precision): El valor del mAP es 0.582. Un valor
realmente malo, que nos indica que el modelo no funciona correctamente y que

su desempeno no se acerca al desempeno esperado.

El modelo YOLO NAS muestra unas métricas bastante pobres, indicando que
probablemente el desempeno del modelo no sea suficiente para evaluar de manera
efectiva los cultivos de banano, por tanto, no sea recomendable usar este modelo para

realizar la implementacion del conteo de plantas y la detecciéon en tiempo real.

Ahora bien, se realiza la seleccion de imagenes aleatorias dentro del dataset de test

para observar como fueron las detecciones del modelo de manera visual(Figura 6.12):
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Figura 6.12: Prediccion YOLO NAS

Como resultado del anélisis y observando las imagenes mostradas anteriormente, es
posible identificar que cada una de las plantas tiene mas de una deteccion, siendo entre
2 y 4 detecciones por planta. Adicionalmente, se observa que estas detecciones no son
del todo acertadas, pues dentro de la misma planta se observan detecciones ’healthy’ y

'sick’.
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Se considera que los problemas de desempeno de este modelo pueden deberse a que
YOLO NAS es un modelo de mucha menor latencia que los modelos anteriormente
analizados, lo que fuerza al modelo a hacer detecciones mas rapidas y con menor valor

de confianza.

Segiin nuestra experiencia previa en la implementacién de los modelos YOLO,
concluimos que YOLO NAS funciona muy bien cuando se trata de diferenciar entre
objetos totalmente distintos entre si, més no cuando se trata de clasificar el mismo

objeto dentro de diferentes categorias.

6.2.4 YOLO V9

En el transcurso del desarrollo de este proyecto de grado, se lanzé al publico la
arquitectura YOLO V9, por esta razon se decidi6 realizar en entrenamiento y analisis
de resultados de esta arquitectura. Al igual que para los modelos YOLO analizados
anteriormente, se obtienen las siguientes graficas (Figura 6.15), las cuales muestran el

desempeno en el entrenamiento para el modelo de YOLO V9:
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Figura 6.13: Grafica de entrenamiento YOLO V9

Al analizar las graficas de entrenamiento es posible observar que presenta un
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comportamiento similar al modelo YOLO V8, con unas métricas aceptables en cada
ambito. En primer lugar, se observan funciones de pérdida bastante prometedoras,
aunque con un comportamiento extrano en las tltimas épocas en donde las pérdidas
cambian drésticamente en el entrenamiento. Por otro lado, las funciones de métricas
presentan el comportamiento esperando, teniendo una forma creciente que indica una

mejora en las métricas a medida que aumenta el niimero de epocas.

Asi como en los modelos YOLO anteriores, se realiza la validacion con los datos del
conjunto test (datos no vistos), y se obtiene la siguiente matriz de confusion (Figura
6.14):
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Figura 6.14: Matriz de confusion YOLO V9

Analizando la matriz de confusiéon se observan valores prometedores, en donde el
comportamiento es bastante similar al de YOLO V8, vemos un gran desempeno al

detectar plantas saludables, mientras que se observa un desempeno medio en la
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deteccion de plantas enfermas. De igual modo, se observa que existen un gran nimero
de detecciones extras cuando se trata de plantas saludables, caso similar al de YOLO
V8 en donde las detecciones extras pueden deberse a individuos detectados més de

una vez.

Para el modelo YOLO V9, se obtuvieron las siguientes métricas de rendimiento
(figura 6.15):

val: WARNING f\/home/mrodriguez/TESIS/Banana/test/images/208230184-HUNGYEN_FIELD3-RGB-66M-428PIC_485 550.jpg: 1 duplicate labels removed
Class Images Instances Box (P R mapse mapse-95): 100%| [ 29s/499 [ee:25<00:00, 19.93it/s]
all 499 2886 0.675 ©.571 0.601 ©.326
HEALTHY 499 2499 0.706 0.716 0.696 ©.383

SICK 499 387 9.645 ©.426 09.506 0.269
Speed: ©.8ms preprocess, 42.5ms inference, ©.8ms loss, 1.7ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val

Figura 6.15: Métricas de test YOLO V9

= Precisiéon: El modelo muestra una precision de 0.706 para la clase 'healthy’ y de
0.645 para la clase ’sick’. Comparando estas métricas con el modelo YOLO V8
que es el que mejor desempeno ha mostrado hasta el momento, se ve que para la

clase 'healthy’ es mas alto, mientras que para la clase 'sick’ es un poco mas bajo.

= Recall: El recall del modelo es de 0.716 para la clase "healthy’ y de 0.426 para la

clase ’sick’. Siendo inferiores cuando se compara con el modelo de YOLO V8.

» mAP (mean Average Precision): El valor del mAP es 0.601, siendo bastante

mas bajo que en el caso del modelo YOLO V8.

El modelo YOLO V9 muestra unas métricas aceptables, dentro de las que destaca
su matriz de confusion. Se observa que en cuanto a métricas de entrenamiento y matriz
de confusién, el modelo presenta un desempeno similar al de YOLO V8, pero cuando
se comparan las métricas més especificas como el recall y el mAP, vemos que YOLO

V8 continia mostrando mejor desempeno en general.

Ahora bien, se realiza la seleccion de imagenes aleatorias dentro del dataset de test

para observar como fueron las detecciones del modelo de manera visual(Figura 6.16):
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Figura 6.16: Prediccion YOLO V9

Haciendo el analisis de las imégenes seleccionadas para evaluar el desempeno del
modelo, es posible concluir que en términos generales las predicciones estén realizandose
de manera correcta. Los individuos detectados e identificados como saludables son en
su mayoria correctos, al igual que para el caso de las plantas enfermas. Por otro lado,
se observa que en muchas ocasiones cuando se trata de plantas muy juntas entre si,
resulta bastante complejo para el modelo identificar todas las plantas de banano, tal

como se ha observado en los modelos anteriores.

Un punto a destacar es el de la prediccion 2, en donde se observa que la planta de
banano se encuentra entre otras plantas de diferente especie, y el modelo logra detectar
adecuadamente cual es la planta de banano y no confunde los puntos verdes de su

alrededor con plantas de banano.

En general, se observa que el modelo de YOLO V9 tiene un desempeno aceptable
dadas las condiciones en las que se encuentran los cultivos a evaluar, pues resulta
complejo hasta para el ojo humano realizar la identificacion de todas las plantas de
banano dentro de las imagenes. También, se destaca el hecho de que este modelo tiene
menor latencia que YOLO V8, lo que podria ser una limitante a la hora de analizar las

imégenes y detectar en su totalidad todos lo individuos dentro de la misma.
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6.2.5 Comparaciéon de Modelos YOLO

Tal como se mencioné anteriormente, la implementacion del modelo Faster RCNN
fue completamente descartada, esto debido a que por sus altos tiempos de latencia
no era posible realizar conteo y deteccién en tiempo real, que era la finalidad de este
trabajo de grado. Por esta razon, el modelo basado en Tensorflow fue descartado y se
optd por evaluar en conjunto las tres arquitecturas de YOLO con el fin de seleccionar

la que mejor desempeno mostrara para continuar con ella en los pasos posteriores.

En primer lugar, se agruparon las graficas de desempeno resultantes del
entrenamiento de los modelos YOLO mas relevantes, con el fin de comparar el
desempeno de los modelos entre si.

Se inicia dicha comparacion con la grafica de pérdidas de entrenamiento totales.
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Figura 6.17: Pérdidas totales en entrenamiento

Analizando la grafica (Figura 6.17), de pérdidas totales de entrenamiento, es posible

observar que el modelo de YOLO NAS presenta unas menores pérdidas cuando se
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compara con los modelos YOLO V8 y YOLO V9, los cuales presentan pérdidas similares
entre si. Por un lado, se observa que aunque YOLO NAS tiene pérdidas menores, su
mejoria no es tan notoria con el pasar de las épocas, siendo muy similares desde la
época 15 hasta la época 200. El hecho de que las pérdidas en YOLO NAS no bajen a
un ritmo tan rapido como el que se esperaba demuestra que este modelo no tuvo una
buena curva de aprendizaje, lo que podria afectar dentro del rendimiento del mismo y

que podra observarse mas adelante.

Come se observa en la Figura 6.17, el comportamiento de pérdidas para los modelos
YOLO V8 y YOLO V9 es similar, ambos modelos disminuyen sus pérdidas a un ritmo
aceptable, indicando que el modelo esta aprendiendo. Cabe aclarar que en el caso de
YOLO V8 el modelo cuenta con una funciéon que detiene su entrenamiento cuando
identifica que el mAP no muestra una mejora significativa después de cierto ntmero de
épocas (Early Stopping) y es por ello por lo que el ntimero de épocas mostradas en las

graficas para este modelo es considerablemente menor los demas.

Ademés, se observa que para el caso de YOLO V9 el modelo presenta un
comportamiento anormal en su funcién de pérdidas de entrenamiento a partir de la
época 190 aproximadamente, pues sus pérdidas decaen considerablemente en las

altimas épocas.

Se continta la comparacion de los modelos con la graficas de pérdidas de validacion

totales:
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Total validation loss
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Figura 6.18: Pérdidas totales en validacion

Analizando la grafica (Figura 6.18), se observa que para el caso de la validacion el
YOLO V8 y YOLO V9 el comportamiento es similar, ambos valores de pérdidas son
similares conforme avanzan las épocas y la mayor diferencia notable es el hecho de que
YOLO V8 alcanza su punto més bajo en la época 100, siendo incluso menor que el
punto mas bajo del modelo YOLO V9 en todo el histérico de su entrenamiento. Se
identifica que el comportamiento de las pérdidas para estos dos modelos es el esperado,

pues disminuyen a medida que las épocas avanzan.

Por otro lado, para el modelo de YOLO NAS sucede algo inesperado, se observa que
las pérdidas no mejoran como deberian, permaneciendo casi constantes desde el inicio.
Por otro lado, se evidencian unos picos bastante altos dentro de la funcién de pérdidas,
lo que podria significar que el modelo no aprende como deberia y que el comportamiento

del modelo no sera el esperado.

Ahora bien, se analiza la grafica de mAP (Figura 6.19), para evaluar el desempernio

de los modelos:
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Figura 6.19: mAP en validacion

Se observa que el comportamiento de los modelos en la grafica de mAP es
consecuente con lo observado en las dos graficas anteriores, pues el desempeno para
los modelos YOLO V8 y YOLO V9 es relativamente bueno, caso contrario al modelo
de YOLO NAS, en donde se presentan valles en la grafica que pueden indicar

problemas con la validacién dentro de este modelo.

Al igual que en la gréfica 6.18, se observa que YOLO V8 alcanza su punto méximo
de mAP cerca a la época 110, y que aunque YOLO V9 presenta un comportamiento
aceptable, no llega a alcanzar el desempeno de YOLO V8 en ningtin punto de su

entrenamiento.

Esta primera etapa de evaluacion de métricas de entrenamiento da una vision
bastante clara acerca del desempeno de los modelos. Si esta informacion se contrasta
con los resultados analizados en las subsecciones anteriores, es posible observar que los
modelos de YOLO V8 y YOLO V9 muestran un desempeno aceptable, mientras que

el modelo YOLO NAS muestra un muy mal desempeno.
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Con el fin de continuar con el analisis integral de las métricas y la comparacion
directa entre los modelos, se propone la siguiente tabla 6.1 comparativa en donde se
muestra el desempeno por clase de cada modelo, al igual que el desempeno general del
mismo. Cabe resaltar que las métricas mostradas a continuacién corresponden a las
obtenidas cuando se realiz6 la prueba de deteccion con los datos del subset ’test’, es

decir, datos no vistos.

Tabla 6.1: Comparaciéon de modelos propuestos

Métricas

Clase MOdelo Precision Recall mAP 50
YOLO VS 0.683 0.722 0.769
Healthy YOLO NAS 0.712 0.695 0.68
YOLO V9 0.706 0.716 0.696
YOLO VS 0.684 0.592 0.694
Sick YOLO NAS 0.614 0.424 0.485
YOLO V9 0.645 0.426 0.506
YOLO VS8 0.683 0.657 0.731
General YOLO NAS 0.663 0.559 0.582
YOLO V9 0.675 0.571 0.601

En la tabla 6.1, es posible observar las métricas divididas por clase, al igual que el
modelo con mejor desempeno, en cada métrica resaltado en color verde. Estas métricas
se explicaron en de talle en las subsecciones anteriores, por esta razon en esta subseccion

simplemente se realiza un analisis rdpido del modelo con el mejor desempeno en general.

Gracias a la tabla, es posible observar que el modelo con mejor desempeno en
términos generales es YOLO V8, pues destaca en todas las métricas de cada una de

las clases excepto en la precision de la clase "healthy’.

6.2.6 Seleccion del Mejor Modelo

Basandose en la evaluacion conjunta de los resultados de entrenamiento y validacion,
asi como en el analisis de las métricas de desempeno y capacidades de cada modelo, se

llegd a la conclusion de que el modelo con el mejor desempeno es YOLO V8.
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El modelo YOLO V8 cuenta con la capacidad de deteccién en video al igual que
deteccion en tiempo real debido a su baja latencia. De igual modo, su matriz de
confusion destacd entre los demas modelos mostrando una excelente capacidad en la
deteccion de las plantas de banano y sus enfermedades. Adicionalmente, sus graficas
de entrenamiento muestran el comportamiento esperado y sus métricas de desempeno
con imagenes no vistas demuestran una vez mas que el modelo destaca sobre los

demaés.

Debe de tenerse en cuenta que el desempeno del modelo es 6ptimo y el esperado,
pues dentro de la agricultura es complejo tener condiciones ideales y més en esta area de
aplicacion en donde encontramos plantaciones de banano poco industrializadas dentro
de las cuales pueden observarse plantas bastante cercanas entre si, distintos tipos de

vegetacion, vehiculos, personas e incluso construcciones dentro de la misma plantacion.

Se considera que YOLO V8 ha logrado afrontar estos retos satisfactoriamente,
mostrando un desempeno excepcional en las pruebas realizadas y destacando siempre

por su confiabilidad en las predicciones.

6.3 Evaluacion y Desempeno de Modelos YOLO con Videos

6.3.1 Evaluacion Inicial de Deteccion en Video

Para esta primera evaluacion se seleccionaron tres videos con condiciones diferentes
(altura, luminosidad, variedad del cultivo, resolucion) para la evaluacion visual del
desempeno de los modelos de YOLO. El primer video fue tomado en Colombia, el

segundo video fue tomado en Pert y el tercer video fue tomado en Africa .

Cada uno de los videos fue procesado con los tres modelos de YOLO, esto con el
fin de identificar si la conclusiéon obtenida en la evaluacién de métricas en imagenes se
aplicaba también para la detecciéon en video y YOLO V8 seguia mostrando el mejor

desempeno.

A continuacién, se mostraran fotogramas concretos de cada video, con el fin de poder

explicar dentro del trabajo de grado como fue el comportamiento de los modelos bajo
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las mismas condiciones de video.

6.3.1.1 YOLO V8

Incialmente, se muestran fotogramas concretos de cada video (Figura 6.20) para el
modelo YOLO V8:
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Figura 6.20: Prediccion en video YOLO V8

Gracias a las detecciones analizadas, es posible observar que el modelo YOLO V8
cuenta con una buena capacidad para detectar las plantas en video, teniendo una buena
identificacion de los individuos en la mayoria de los casos. Por otro lado y como era de
esperarse, existen casos concretos en los que el modelo no es capaz de detectar todas las
plantas dentro del video, esto debido a que el cultivo no esté estandarizado, no tiene un
orden concreto y tiene zonas de mayor densidad de plantas donde se confunden unas

con otras y resulta complejo identificarlas.

En cuanto a la clasificacion de plantas entre "healthy’ y ’sick’, el modelo muestra
una buena capacidad para hacerlo, siendo mejor cuando se trata de plantas saludables,

pero lograndolo bien cuando se muestran plantas enfermas en la mayoria de los casos.

6.3.1.2 YOLO NAS

Para el caso de YOLO NAS, el modelo no tuvo la capacidad de detectar en video
haciendo uso de los mismos parametros de loU y confidence que se usaron en el caso de
los deméas modelos. Por esta razoén y por su mal desempeno en las pruebas anteriores, se
confirma que este modelo no sera candidato para realizar la implementacion de deteccion

en tiempo real y conteo dentro de este trabajo de grado.
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6.3.1.3 YOLO V9

Finalmente, se muestran fotogramas concretos de cada video (figura 6.21) para el

modelo YOLO V9:

HEALTHY (18"

HEALTHY 0.16] s
L+ |

(a) Prediccion 1 (b) Prediccion 2 (c) Prediccion 3

Figura 6.21: Prediccion en video YOLO V9

Se observa un buen desempeno para el modelo YOLO V9 en los fotogramas
seleccionados, detectando adecuadamente las plantas de banano sin confundirlas con
su entorno y clasificando la mayoria de ellas en la categoria adecuada. Sin embargo, al
compararlo con el modelo YOLO V8, se observa que para este modelo existe un
mayor nimero de individuos que no fue posible detectar en video, tal vez debido a que
este modelo tiene una latencia menor que YOLO V8 y por tanto toma un menor

tiempo para procesar cada fotograma, corriendo del riesgo de ignorar ciertos detalles.

6.3.1.4 Resultado de Evaluacién Inicial en Video

Con base en los resultados obtenidos en la evaluacion de los modelos con imagenes
y teniendo en cuenta el resultado dentro de la primera fase de evaluacién en deteccion
en video, se decide continuar con la implementacion innovadora del modelo (deteccion

en tiempo real y conteo de plantas), haciendo uso del modelo YOLO V8.

El modelo YOLO V8 ha demostrado desempeno y constancia destacables en las
pruebas realizadas. Por esta razon, se decide continuar con dicho modelo para realizar

una evaluacion méas exhaustiva en lo que concierne a las métricas de video.
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6.3.2 Evaluacion de Metricas en Video - YOLO VS8

Con el fin de lograr obtener un valor cuantitativo en cuanto a métricas de video se
refiere y teniendo en cuenta de que actualmente la deteccién en video no cuenta con
unas métricas estandar para su evaluacion, se decidié seguir la metodologia descrita a
continuacion con el fin de evaluar el desempeno del modelo seleccionado (YOLO V8)

en la deteccion en video:

1. Selecciéon de 2 videos para realizar la evaluacién: Se seleccionaron 2 videos
con diferentes condiciones y de diferentes regiones (Colombia, Pert), con el fin de
evaluar el desempeno del modelo cuando se enfrenta a cambios en las condiciones
como la iluminacion, el porcentaje de plantas sanas versus enfermas, la variedad
del cultivo, la altura del dron y la calidad de la imagen con la que fue capturado

el video.

2. Extraccion de un fotograma por segundo de cada video: Se realizo la
creacion de un codigo capaz de extraer un fotograma por segundo de cada video,

para posteriormente convertir ese fotograma en una imagen.

3. Seleccion de fotogramas a evaluar: Se seleccionaron los fotogramas maés
relevantes de cada video con el fin de tener la posibilidad de medir el desempeno

del modelo en ciertos puntos del video.

4. Anotacion de los fotogramas seleccionados: Se realizé la anotacion de los
fotogramas seleccionados con ayuda de los Investigadores Asociados expertos
dentro de CIAT en la deteccion de las enfermedades de Fusarium vy
Xanthomonas wilt en cultivos de banano. Esto con el fin de tener un punto de

comparacion en cuanto a la deteccion realizada por el modelo.

5. Obtencién de métricas para los fotogramas seleccionados: Se realiza la
prediccidon y obtencion de métricas de los fotogramas seleccionados con el fin de

tener un punto comparativo dentro de la deteccion en video.

En primer lugar, se analiza un video capturado en Colombia, este video tiene

inicamente plantas sanas, por tanto, sirve para evaluar qué tanto detecta en estos
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fotogramas especificos a los individuos. Para este primer caso se obtuvieron las

siguientes métricas (Figura 6.22):

Class Images Instances Box (P R

all 6 139 0.714 ©.468
HEALTHY 6 1395 0.714 ©.468

Figura 6.22: Métricas fotogramas video 1

Como era de esperarse, el video detecta tnicamente plantas sanas, pues en esta
primera evaluaciéon no se contaba con plantas enfermas. En términos generales, las
métricas de precision, recall y mAP parecen ser 6ptimas. No obstante, se debe de tener
en cuenta que un fotograma no es igual a una foto, ya que se extrajo de un video que
corre a 60 fps, y el hecho de que el modelo detecte o no en estos fotogramas no quiere

decir que en todo el video tenga el mismo comportamiento.

En segundo lugar, se analizé un video capturado en Peri, en donde si hay presencia

de plantas enfermas. Las métricas obtenidas fueron las siguientes (Figura 6.23):

Class Images Instances
all 138

HEALTHY 132
SICK 6

Figura 6.23: Métricas fotogramas video 2

En esta segunda validacién, se observa que aunque las métricas muestran una
deteccion en las plantas enfermas, esta no es la esperada. El desempeno del modelo en
estos fotogramas resulta ser menor al obtenido en la validaciéon por medio de imagenes

y en lo observado de manera visual al reproducir los videos.

Después de un analisis profundo, se considera que el fallo en el desempeno del modelo
dentro de esta evaluacion se da debido a que no es posible analizar la totalidad de los
fotogramas del video, por lo tanto, no se puede recolectar la informacioén necesaria para

medir el desempeno real del modelo al analizar video.
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Para cada uno de los videos se estan analizando tinicamente 6 de miles de fotogramas
capturados. Se hace de esta manera debido a que para poder analizar los fotogramas
en su totalidad deberian de anotarse completamente los miles de fotogramas, lo que
requeriria de bastante tiempo adicional al igual que de una implementacién rigurosa de
un protocolo que identifique cuando cada individuo dentro del video fue detectado para

no repetir detecciones.

Todo lo expuesto anteriormente, sumado al hecho de que los cultivos analizados son
bastantes complejos, con diversos factores externos agregados que no se encontrarian
en un ambiente uniforme y controlado, ocasionan que en métricas de fotogramas el
desempeno del modelo no sea el esperado. Pero si se revisan las métricas en imagenes y
los videos analizados, sera posible observar que el modelo tiene un desempeno mas que

aceptable en cuanto a deteccion de plantas y clasificacion de su salud se refiere.

Por tltimo, se muestran algunas imégenes correspondientes a la deteccion de los

fotogramas (Figura 6.24):
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(a) Fotograma video 1 (b) Fotograma video 2

Figura 6.24: Prediccion en fotogramas de video

6.4 Implementaciéon Innovadora del Modelo

6.4.1 Conteo de Plantas

Para abordar el problema del seguimiento y conteo de plantas de banano enfermas

y saludables, se utiliza la siguiente estrategia:

1. Detecciéon de Objetos:
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Se utiliza YOLO V8 para detectar plantas en cada frame del video. YOLO V8
proporciona las coordenadas de los bounding boxes y las clases de los objetos

detectados.

. Seguimiento de Detecciones:

Se implementa un filtro de Kalman para predecir y actualizar las posiciones de los
objetos detectados. Cada deteccion se asocia a un track utilizando el algoritmo
de asignacion hungaro para asegurar que cada planta se rastree correctamente a

través de los frames consecutivos.

. Actualizacién y Conteo:

Los tracks se actualizan con cada nueva detecciéon, y se mantienen contadores
separados para plantas enfermas y saludables. El conteo se muestra en tiempo

real en el video.

Esta combinacion de técnicas garantiza un seguimiento preciso y un conteo

confiable de las plantas, minimizando errores de detecciéon multiple de la misma

planta en diferentes frames. En este proyecto, se usa para asociar de manera eficiente

las detecciones actuales con los tracks existentes, minimizando la distancia euclidiana

entre ellos.

10

scipy.optimize linear_sum_assignment

# Matriz de costos basada en la distancia euclidiana entre tracks y

detecciones

cost_matrix = np.zeros (( (tracks), (detections)))
i, track (tracks):
j, det (detections):

x1, y1, x2, y2 = det

centroid = np.array([xl + (x2 - x1) / 2, y1 + (y2 - y1) /
2])

cost_matrix[i, j] = euclidean_distance(track[’centroid’],

centroid)

# Resolver el problema de asignaci n

row_indices, col_indices = linear_sum_assignment (cost_matrix)

Codigo Fuente 6.1: Algoritmo de Asignacion Hungaro
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La matriz de costos se construye calculando las distancias euclidianas entre los
centroides de las detecciones y los centroides de los tracks existentes. El algoritmo de

asignaciéon hingaro encuentra la asignaciéon 6ptima que minimiza el costo total.

Funciones Adicionales

s Calculo de la Distancia Euclidiana

En el codigo (Ver Anexo B), para el seguimiento y conteo de plantas, la
distancia euclidiana se utiliza para construir la matriz de costos que el algoritmo
de asignacion hungaro necesita para asociar las detecciones entre frames

consecutivos.

1 euclidean_distance (pointl, point2):

np.sqrt (np. ((pointl - point2) 2))

N}

Codigo Fuente 6.2: Calculo de Distancia Euclidiano

Esta seccion de codigo (Codigo 6.2), calcula la distancia euclidiana entre dos

puntos, utilizada para llenar la matriz de costos.

1 # Matriz de costos basada en la distancia euclidiana entre

tracks y detecciones

> cost_matrix = np.zeros (( (tracks), (detections)))

3 i, track (tracks):

4 j, det (detections):

5 x1, y1, x2, y2 = det

6 centroid = np.array([xl + (x2 - x1) / 2, y1 + (y2 - yl1)
/ 21

7 cost_matrix[i, j] = euclidean_distance (track[’centroid’

], centroid)

Codigo Fuente 6.3: Crear Matrix de Costos

Esta funcion (Codigo 6.3), construye la matriz de costos utilizando la distancia
euclidiana entre todas las posibles combinaciones de detecciones en dos frames

consecutivos.

= Drawing Results
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(W Tracking

1 def draw_results (frame, tracks):

2 for track in tracks:

3 x1, y1, x2, y2 = map(int, track[’bbox’]) # Convertir
las coordenadas a enteros

4 cv2.rectangle (frame, (x1, y1), (x2, y2), (0, 255, 0), 2)

5 cv2.putText (frame, f£"ID: {track[’id’]}", (x1, y1 - 5),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (0, 255, 0), 2)

7 cv2.imshow ("Tracking", frame)

Codigo Fuente 6.4: Dibujar Resultados

Esta funcién dibuja los bounding boxes y los IDs en el frame, mostrando los

resultados del seguimiento.

Figura 6.25: Conteo de plantas inicial
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6.4.2 Detecciéon y Conteo en Tiempo Real

La implementaciéon del modelo de deteccion y seguimiento de enfermedades en
plantas de banano ha demostrado ser una solucién innovadora y eficiente. A través del
uso de YOLO V8 para la deteccion de objetos, filtros de Kalman para el seguimiento
de las detecciones y el algoritmo de asignacion hingaro para la asociacién entre
frames, se logré un sistema robusto y con buena precision. La combinacién de estas
técnicas permite un seguimiento continuo y un conteo de las plantas enfermas y
saludables, minimizando los errores de deteccion miltiple y garantizando una

estimacion precisa del estado de los cultivos.
Una de las innovaciones clave de este proyecto fue la integraciéon de un flujo de

trabajo que utiliza drones equipados con camaras de alta resoluciéon para capturar

imégenes en tiempo real, transmitidas a un computador portatil para su procesamiento.

=

R rane A¥ e,

Figura 6.26: Prueba en tiempo real IPAD
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La capacidad de los drones DJI para transmitir video en tiempo real a través de
dispositivos como iPads (Figura 6.26), y la posterior transmision a un computador
mediante Airplay y aplicaciones como Airdroid Cast, demostro6 ser una solucion préactica

para la visualizacién y analisis en tiempo real.

.-

r
w»

Figura 6.27: Prueba Vuelo de Dron sobre cultivos
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Este flujo de trabajo no solo facilita la detecciéon oportuna de enfermedades, sino
que también mejora la capacidad de los agricultores para tomar decisiones rapidas y

basadas en datos precisos.

La implementacion de la funciéon Q_discrete_white_noise para generar la matriz
de covarianza de ruido de proceso en el filtro de Kalman ha mejorado
significativamente la robustez del sistema, permitiendo un seguimiento mas estable.
Ademas, la modularidad y escalabilidad del codigo desarrollado aseguran que la
soluciéon puede adaptarse a otros tipos de cultivos y enfermedades, lo que representa

un valor anadido significativo para la agricultura de precision.

Figura 6.28: Prueba de conteo en tiempo real

89



Esta implementacion innovadora ha demostrado ser un avance notable en el
monitoreo de cultivos, proporcionando una herramienta eficaz y adaptable para la
deteccion y gestion de enfermedades en plantas, y contribuyendo al desarrollo de

técnicas avanzadas para la agricultura sostenible y eficiente.

6.5 Comparacion entre el Modelo Desarrollado con los Modelos

Identificados en la Literatura Cientifica

Con el fin de comparar el modelo desarrollado y su implementacion, se realiza una
bisqueda en la literatura cientifica de modelos e implementaciones que se hayan
realizado en el ambito de la agricultura para la deteccion de enfermedades.
Actualmente, no existen muchos documentos que describan la implementacion de
arquitecturas YOLO en la identificaciéon de enfermedades de plantas de banano. Por
esta razon, se decidi6 ampliar la bisqueda y evaluar distintos modelos, con distintas

implementaciones de diferentes plantas y arquitecturas.

Adicionalmente, queremos resaltar que hasta la fecha de envio de este documento,
no hemos encontrado ningin articulo cientifico que implemente la deteccion en tiempo
real de enfermedades en cultivos haciendo uso de una senal de video. Por esta razon,
consideramos que la implementacion planteada es innovadora y va mas alla de las

implementaciones encontradas en los articulos cientificos.

Ahora bien, realizara la comparacion con 6 modelos encontrados en la literatura

cientifica, yendo desde los més especificos a los méas generales.

6.5.1 Modelo 1: Al-powered banana diseases and pest detection [1]

- Precision: El modelo logro una precision del 92 % en la deteccion de enfermedades

en platanos, demostrando ser eficaz en la identificacion de enfermedades especificas.

- Eficiencia Computacional: Utiliza un enfoque basado en redes neuronales
convolucionales (CNN), que requiere una GPU potente para el entrenamiento pero es

eficiente en la inferencia, permitiendo su implementacién en dispositivos de campo con
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capacidad computacional adecuada.

- Capacidad de Adaptacion: El modelo fue entrenado con un conjunto de datos
limitado a platanos, lo que limita su capacidad de adaptacion a otras especies de cultivos

sin realizar ajustes significativos en el entrenamiento y la arquitectura del modelo.

6.5.2 Modelo 2: Detection of banana plants and their major diseases

through aerial images and machine learning methods [2]

- Precision: Logra una precision del 90 % en la identificacion de plantas de platano
y sus principales enfermedades, demostrando ser un modelo robusto para este tipo de

cultivo.

- Eficiencia Computacional: Utiliza técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes y aprendizaje automatico que son eficientes pero requieren hardware

especializado para alcanzar resultados 6ptimos.

- Capacidad de Adaptacion: Aunque es eficaz para platanos, la adaptacion a
otros cultivos puede ser limitada sin modificaciones sustanciales en los datos de

entrenamiento y los pardmetros del modelo.

6.5.3 Modelo 3: Tea leaf disease detection and identifcation based on
YOLOv7 (YOLO-T) [3]

- Precision: Utilizando el modelo YOLO V7, la precision en la deteccion de
enfermedades en hojas de té es superior al 95 %, destacandose por su alta precision en

la identificacion de miultiples clases de enfermedades.

- Eficiencia Computacional: YOLO V7 es extremadamente eficiente en la
deteccion, haciendo uso optimo de recursos computacionales y permitiendo su

implementacion en dispositivos de bajo costo.

- Capacidad de Adaptacion: Aunque el modelo esta optimizado para hojas de
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té, su arquitectura permite la adaptacion a otros cultivos con ajustes minimos en el
entrenamiento, lo que lo hace una opciéon flexible y escalable para diversas aplicaciones

agricolas.

6.5.4  Modelo 4: Image processing analysis of geospatial uav orthophotos

for palm oil plantation monitoring [4]

- Precision: La precision varia segtin el método utilizado, pero generalmente alcanza
alrededor del 85 % en la clasificacion de areas fértiles y no fértiles en plantaciones de

palma aceitera.

- Eficiencia Computacional: El procesamiento de iméagenes UAV requiere
considerable poder computacional, especialmente para la segmentacion y extraccion

de caracteristicas utilizando algoritmos como la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de
Gris (GLCM).

- Capacidad de Adaptacion: El modelo es especifico para el monitoreo de
plantaciones de palma aceitera y podria necesitar ajustes significativos para adaptarse

a otros tipos de cultivos o entornos de plantacion.

6.5.5 Modelo 5: Deep learning models for plant disease detection and
diagnosis [5]

- Precision: Los modelos basados en CNN, como VGG y AlexNetOWTBn,
alcanzan una precision de hasta 99.53 % en la deteccion de enfermedades en diferentes
plantas. Esta alta precision se logra mediante el uso de grandes conjuntos de datos y

arquitecturas profundas de redes neuronales.

- Eficiencia Computacional: Estos modelos son altamente eficientes durante la
inferencia pero requieren un tiempo significativo de entrenamiento (hasta 5.5 dias en
una sola GPU), lo que puede ser una limitacién para su implementaciéon en entornos

con recursos computacionales limitados.
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- Capacidad de Adaptacion: Estos modelos son altamente adaptables debido
a su capacidad de generalizar en diferentes condiciones de cultivo, demostrando su
eficacia tanto en entornos de laboratorio como en condiciones de campo. Sin embargo,
la precision puede disminuir si no se cuenta con datos de entrenamiento representativos

de las condiciones reales de cultivo.

6.5.6 Modelo 6: Fruits and vegetables quality evaluation using computer

vision [6]

- Precisién: Varia segin la técnica aplicada, pero generalmente es alta en la
evaluacion de la calidad de frutas y verduras, proporcionando resultados confiables en

la clasificacion y evaluacion de calidad.

- Eficiencia Computacional: Las técnicas utilizadas son eficientes pero pueden
requerir optimizacion para diferentes tipos de productos agricolas, especialmente cuando

se trata de procesar grandes voliimenes de datos en tiempo real.

- Capacidad de Adaptacion: El modelo es versatil y puede adaptarse a
diferentes tipos de frutas y verduras, aunque requiere ajustes especificos para cada
tipo de producto, lo que puede implicar un esfuerzo significativo en la recoleccion de

datos y el ajuste de pardmetros.

6.5.7 Desempeno del Modelo YOLO V8 Desarrollado en Este Proyecto
de Grado

Precision:

- La matriz de confusion (Figura 6.6) revela que, en términos generales, el modelo
identifica correctamente las plantas sanas como tales en un 79% de los casos y las

plantas enfermas como enfermas en un 54 % de los casos.

- La precision del modelo es de 0.683 para la clase "healthy’ y 0.684 para la clase

'sick’.
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- El recall es de 0.722 para la clase healthy’ y 0.592 para la clase ’sick’.
- El valor del mAP (mean Average Precision) general es 0.731.
Eficiencia Computacional:

Lo que distingue a nuestro modelo es su capacidad de detecciéon en tiempo real.
Utilizando una arquitectura optimizada de YOLO V8 y técnicas avanzadas de
procesamiento paralelo, el modelo puede analizar imagenes y detectar enfermedades
en fracciones de segundo. Esto permite su implementaciéon en drones para monitoreo
continuo y dinamico en campo. La baja latencia del modelo permite hacer deteccién
en videos donde el dron vaya a una velocidad relativamente rapida, e incluso en
tiempo real, lo que es necesario para la toma de decisiones rapidas y efectivas en el

manejo de cultivos.
Capacidad de Adaptacion:

El modelo desarrollado en este proyecto no solo es capaz de detectar enfermedades
con alta precision, sino que también puede realizar el conteo de plantas. Esta
capacidad adicional es importante para aplicaciones en agricultura de precision, donde
el monitoreo y la gestion de los cultivos a nivel individual pueden mejorar
significativamente los rendimientos y la salud general de las plantaciones. La
validacion con imagenes aleatorias demostré que el modelo funciona mejor cuando las
imagenes muestran a las plantas més cerca, lo que sugiere que para la detecciéon en

tiempo real serd importante que el dron vuele a una altura relativamente baja.
Innovacién:

La integracion de deteccion en tiempo real y conteo de plantas en un solo modelo
representa un avance significativo en la tecnologia agricola. Esta dualidad de funciones
permite a los agricultores no solo identificar rapidamente problemas de enfermedades,
sino también gestionar eficientemente la densidad y distribucion de sus cultivos. Esto no
solo mejora la capacidad de respuesta ante enfermedades, sino que también optimiza el
uso de recursos y la planificacion de cultivos. La capacidad de implementar este modelo

en dispositivos moviles y drones agrega un nivel de flexibilidad y accesibilidad que es
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indispensable para su adopciéon en diversos entornos agricolas.

6.5.8 Analisis Final:

El modelo desarrollado en este proyecto se compara favorablemente con los
modelos identificados en la literatura cientifica. Su precision, eficiencia computacional
y capacidad de adaptacion lo posicionan como una contribucién relevante en el campo
de la deteccion de enfermedades en cultivos. Con un enfoque basado en YOLO V8 y
la inclusion de imégenes capturadas en condiciones reales de cultivo, el modelo
demuestra una capacidad robusta para la deteccion y diagnéstico de enfermedades en
diversas especies de plantas. Su capacidad de deteccion en tiempo real y conteo de
plantas lo hace una herramienta valiosa tanto para agronomos como para agricultores,

destacandose como una innovacion significativa en la agricultura de precision.

Cabe resaltar que de los 6 modelos mencionados solo uno de ellos realizaba la
deteccion con imAagenes de drones mientras los otros lo hacfan con imégenes
capturadas con smartphones, la dificultad adicional de nuestra implementacion radica
en la poca estandarizacion de los campos de banano, su entorno y lo juntas que se

encontraban algunas de sus plantas.
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7. Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1 Conclusiones

El desarrollo de una solucién efectiva para la deteccion de enfermedades en plantas
de banano utilizando drones y técnicas avanzadas de vision por computadora
representa un avance significativo en la agricultura de precision. A lo largo de este
trabajo de grado, se han abordado varios desafios técnicos y se ha logrado
implementar una soluciéon innovadora para mejorar el proceso de monitoreo de
cultivos. A continuacién, se presentan las conclusiones principales derivadas de este

trabajo de grado:

= Eficiencia en la Detecciéon de Enfermedades:
La implementacion de multiples modelos avanzados de detecciéon de objetos,
como Faster R-CNN con ResNet-50, YOLO V8, YOLO NAS y YOLO V9,
permitié evaluar y comparar sus rendimientos en la deteccion de enfermedades
en plantas de banano. Tras varias pruebas y analisis de desempeno, YOLO V8
fue la opcién més eficiente y precisa. Esta arquitectura de red neuronal
convolucional, proporciona detecciones rapidas y precisas, superando a los otros
modelos en términos de precision y velocidad de procesamiento. La capacidad de
YOLO V8 para identificar plantas enfermas y saludables en tiempo real es
crucial para tomar decisiones oportunas y efectivas en el manejo de cultivos,

mejorando asi la productividad y la salud general de los campos de banano.

= Precisiéon en el Seguimiento de Detecciones:
La combinacién del filtro de Kalman con el algoritmo de asignaciéon hungaro
resulté en un seguimiento preciso de las detecciones a lo largo de los frames
consecutivos. El filtro de Kalman permite estimaciones actualizadas de las
posiciones de las plantas, mientras que el algoritmo hungaro asegura una
asignacion 6ptima de las detecciones. Esto minimiza en cierta medida el riesgo
de contar la misma planta mas de una vez, mejorando considerablemente la

precision del sistema.
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= Robustez en la Matriz de Covarianza:
La utilizacion de la funcion Q_discrete_white_noise para generar la matriz de
covarianza de ruido de proceso en el filtro de Kalman contribuy¢ significativamente
a la robustez del sistema. Esta matriz modela la incertidumbre en el sistema,
ayudando a suavizar las predicciones y proporcionando una mayor estabilidad en

el seguimiento de objetos.

= Integraciéon y Visualizacion:
La integracion de todas las técnicas mencionadas permitié no solo detectar y seguir
las plantas de banano, sino también visualizar el conteo de plantas enfermas y
saludables en tiempo real en el video capturado por los drones. Esta visualizacion
en tiempo real es esencial para los agricultores, ya que les proporciona informaciéon
inmediata sobre el estado de sus cultivos, facilitando la toma de decisiones rapidas

y bien informadas.

= Escalabilidad y Aplicabilidad
La solucion desarrollada demostré ser escalable y aplicable a otros tipos de
cultivos y enfermedades. La modularidad del cédigo y la flexibilidad de las
técnicas utilizadas permiten adaptar el sistema a diferentes escenarios agricolas,
lo cual representa un valor anadido significativo para la agricultura de precision

y la gestion sostenible de los cultivos.

7.2 Trabajos Futuros

Con base a los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas durante el
desarrollo del trabajo de grado, se proponen los siguientes puntos a tratar en trabajos

futuros con el fin de mejorar y expandir las capacidades del sistema desarrollado.

7.2.1  Ampliacién del Dataset de Entrenamiento:

Se plantea la posibilidad de incluir imagenes con un mayor ntimero de especies
de plantas de banano, al igual que incluir mas imagenes de la categoria ’sick’con el
fin de balancear el dataset, aumentando la robustez del modelo. De igual modo, se
sugiere capturar imégenes bajo distintas condiciones de iluminacién, clima, region y

distribucion de plantas con el fin de aumentar la adaptabilidad del modelo.
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7.2.2 Optimizaciéon del Modelo:

Se deja abierta la posibilidad de explorar nuevas y mejores arquitecturas de redes
neuronales tales como YOLO V10 que fue lanzada hace un par de semanas, esto con
el fin de aumentar la precision y la eficiencia computacional del modelo. Ademas, de
ser posible se propone optimizar los modelos para reducir su latencia dentro de las

predicciones en tiempo real para de esta manera facilitar las detecciones.

7.2.3 Implementaciéon en Dispositivos Moéviles y Drones:

Desplegar aplicaciones moviles y software para drones que tengan la capacidad de
implementar los modelos de deteccion en tiempo real, con el fin de que el uso de dichos
modelos sea mas generalizado y practico estando al alcance de cualquier agricultor y
agronomo que lo requiera. Se busca realizar una evaluaciéon méas profunda en campo bajo
diferentes condiciones con el fin de evaluar el desempeno del modelo y las aplicaciones

desarrolladas.

7.2.4  Mejora del Conteo de Plantas:

Desarrollar e implementar algoritmos de segmentaciéon avanzados tales como
Segment Anything Model (SAM), que puedan mejorar la precision en el conteo de
plantas, esto serviria especialmente para las plantas que se encuentran muy juntas
entre si. Esto acompanado de una valiadacion del modelo de segmentacion que

garantice su correcto funcionamiento en diferentes contextos agricolas.

7.2.5 Integracion con Sistemas de Gestion Agricola:

Integrar el sistema de deteccion de enfermedades y conteo de plantas con plataformas
de gestion agricola existentes, facilitando la toma de decisiones y el manejo integral de
cultivos. De esta manera se tendré la capacidad de desarrollar herramientas analiticas
que permitan a los agricultores interpretar los datos recolectados y tomar decisiones

informadas sobre el manejo de sus cultivos dentro de dichos sistemas.
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7.2.6 Investigaciéon en Técnicas de Transferencia de Aprendizaje:

Explorar técnicas de transferencia de aprendizaje para adaptar el modelo
entrenado en un conjunto de datos a nuevos cultivos y enfermedades con datos

limitados, reduciendo asi el costo y tiempo de recoleccion de datos.

7.2.7 Evaluacion de Impacto Econémico y Ambiental:

Realizar estudios para evaluar el impacto econémico y ambiental del uso de la
tecnologia desarrollada en la agricultura, midiendo su efectividad en la reduccion de

enfermedades y mejora de rendimientos.
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Apéndice A

Codigos preprocesamiento de dataset, entrenamiento y evaluacion de

modelos

En este anexo se encuentra la documentacion relacionada con el procesamiento del
dataset, entrenamiento del modelo, pruebas de deteccion principal de enfermedades en

plantas y evaluacion de los modelos:

1. Preprocesamiento del Dataset:
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/Eo6cHJiBZQ1Pp_
GU3v6T6ScBEW3BWrvz_Z0y j80ZCkzEOw?e=gHEqHF

2. Entrenamientos de Modelos:
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/Ek6rqBvRx8pLs_
039MxHPASBmThWMnC-PeP_UV3JEL jNug?e=2fIOWH

3. Evaluacion de los Modelos:

= Evaluaciéon de Iméagenes:
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EgC_
IcUGQf1NsYhSVSALJIm(B9naA20rnUb0YUouuuk_RyQ7e=hw3uvH

» Evaluacién de Videos:
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EjfwW7tt_
yJOvfa6SzoB20UBA8kdcRcKxgt7c44PORXXUw?e=AgFVRd

4. Deteccion en Tiempo Real
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/
EqgegGuwlob5GvrHFhDGvIgUBCikvOIOGRTcJE£SNPVZMgBA7e=S3RZ0m
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https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EjfwW7tt_yJOvfa6SzoB2oUBA8kdcRcKxgt7c44P0RXXUw?e=AgFVRd
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EqgegGuw1o5GvrHFhDGvIgUBCikv9IOGRTcJfSNPVZMgBA?e=S3RZ0m
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EqgegGuw1o5GvrHFhDGvIgUBCikv9IOGRTcJfSNPVZMgBA?e=S3RZ0m
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EqgegGuw1o5GvrHFhDGvIgUBCikv9IOGRTcJfSNPVZMgBA?e=S3RZ0m

5. Comparacion de Arquitecturas:
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:
/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/
EqgegGuwlo5GvrHFhDGvIgUBCikvOIOGRTcJfSNPVZMgBA7?e=S3RZ0m
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https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EqgegGuw1o5GvrHFhDGvIgUBCikv9IOGRTcJfSNPVZMgBA?e=S3RZ0m
https://javerianacaliedu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/michael_javerianacali_edu_co/EqgegGuw1o5GvrHFhDGvIgUBCikv9IOGRTcJfSNPVZMgBA?e=S3RZ0m

Apéndice B

Deteccién y Conteo de Plantas

cv2

numpy as np
filterpy.kalman KalmanFilter
filterpy.common
ultralytics YOLO

Q_discrete_white_noise

scipy.optimize linear_sum_assignment
# Inicializar la ¢ mara

video_capture = cv2.VideoCapture (0)

# Verificar si la c¢c mara est abierta
video_capture.isOpened () :
("Error: No se puede abrir la c¢ mara")

exit ()

;dt = 1. / video_capture.get(cv2.CAP_PROP_FPS)

; model = YOLO(MODELO)

model .model_name

# Funci n para inicializar el filtro Kalman
create_kalman_filter (dt):
kf = KalmanFilter (dim_x=4, dim_z=2)
kf .x = np.array([0., 0., 0., 0.1) # initial state:
dt, dy/dt]

# state transition matrix
kf .F = np.array([[1., 0., dt, 0.],

(0., 1., 0., dt],
(0., 0., 1., 0.1,
(0., 0., 0., 1.11)

# measurement function
kf .H = np.array([[1., 0., 0., 0.1,
[0., 1., 0., 0.11)
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# measurement noise covariance
kf .R = np.eye(2) * 0.1

# process noise covariance

kf.Q = Q_discrete_white_noise(dim=4, dt=dt, var=0.01)

# initial covariance matrix
kf .P = np.eye (4)

kf

Funci n para predecir y actualizar el filtro Kalman
update_kalman_filter (kf, measurement):
kf .predict ()
kf .update (measurement)
kf.x[:2]

Funci n para calcular la distancia euclidiana entre dos puntos
euclidean_distance (pointl, point2):

np.sqrt (np. ((pointl - point2) *x 2))

Funci n para dibujar los resultados
draw_results (frame, tracks, count_sick, count_healthy):
track tracks:
x1, yl1, x2, y2 = ( , track[’bbox’]) # Convertir las

coordenadas a enteros

# Determinar el color seg n el estado de la planta
track[’status’] == ’sick’:
color = (0, 0, 255) # Rojo para plantas enfermas

count_sick += 1

color = (255, 0, 0) # Azul para plantas saludables
count_healthy +=

cv2.rectangle (frame, (x1, yl1), (x2, y2), color, 2)
cv2.putText (frame, f£"ID: {track[’id’]}", (x1, y1 - B), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

# Mostrar el conteo en la esquina superior izquierda
cv2.putText (frame, f£"Sick: {count_sickl}", (20, 30), cv2.

FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (0, 0, 255), 2)
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cv2.putText (frame, f"Healthy: {count_healthyl}", (20, 70), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 0, 0), 2)

cv2.imshow ("Tracking", frame)

# Crear el filtro Kalman

kf = create_kalman_filter (dt)

# Lista para almacenar las detecciones

detections = []

# Diccionario para almacenar los tracks

; tracks = []

next_id = 1

# Umbral de distancia para la asociaci n de detecciones

distance_threshold = 50
# Contadores para el conteo de plantas
count_sick = 0

count_healthy = 0

# Definir el codec y crear el objeto VideoWriter

fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(*x’XVID’) # Codec para el archivo de
video

out = cv2.VideoWriter (’output_video.avi’, fourcc, 20.0, ( (
video_capture.get(3)), (video_capture.get (4))))

#Conteo y Deteccion
True:
ret, frame = video_capture.read()

ret:

# Obtener las detecciones del modelo

results = model (frame, stream=True)

# Convertir el generador en una lista de detecciones
detections = []
result results:
detections.extend (result.boxes.xyxy.tolist()) # Aseg rate

de que este m todo extraiga las coordenadas correctas
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detections:
# Matriz de costos basada en la distancia euclidiana entre

tracks y detecciones

cost_matrix = np.zeros (( (tracks), (detections)))
i, track (tracks):
j, det (detections):

x1, y1, x2, y2 = det

centroid = np.array([x1l + (x2 - x1) / 2, yl1 + (y2 -
y1) / 21)

cost_matrix[i, j] = euclidean_distance (track][’

centroid’], centroid)

# Resolver el problema de asignaci n

row_indices, col_indices = linear_sum_assignment (cost_matrix

# Actualizar y rastrear las detecciones
tracked_objects = []
row, col (row_indices, col_indices):
cost_matrix[row, col] < distance_threshold:
x1, y1, x2, y2 = detections[col]
measurement = np.array([xl + (x2 - x1) / 2, y1 + (y2

- y1) / 2]) # centroid as measurement

# Aplicar el filtro Kalman
pred = update_kalman_filter (tracks[row][’kf’],

measurement)

# Actualizar el track existente
tracks [row] [’bbox’] = (x1, yi1, x2, y2)
tracks [row] [’centroid’] = pred
tracks [row] [’disappeared’] = 0

tracked_objects.append(tracks [row])

# A adir nuevas detecciones no asignadas como nuevos tracks

assigned_cols = (col_indices)
j, det (detections):
J assigned_cols:

x1, y1, x2, y2 = det
centroid = np.array([xl + (x2 - x1) / 2, y1 + (y2 -
y1) / 21)
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new_kf = create_kalman_filter (dt)
new_kf.x[:2] = centroid
# Suponiendo que las detecciones tengan una clase
para distinguir ’sick’ y ’healthy’
status = ’sick’ result.boxes.cls[j] == 1 5
healthy’
tracks.append ({
’bbox’: (x1, yl, x2, y2),
centroid’: centroid,
’kf’: new_kf,
’id’: next_id,
’disappeared’: O,
’status’: status
i)

next_id += 1

# Incrementar el contador desaparecido para los tracks no
asignados
track tracks:
track tracked_objects:

track[’disappeared’] += 1
# Eliminar tracks que han desaparecido por demasiado tiempo
tracks = [track track tracks track[’disappeared’]

<= 3]

# Dibujar los resultados

draw_results (frame, tracks, count_sick, count_healthy)

cv2.waitKey (1) & OxFF =

(7q7):

video_capture.release ()

177 ¢v2.destroyAllWindows ()

Codigo Fuente B.1: Codigo Principal
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