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Resumen

Esta tesis aborda el desafio fitosanitario que representa la plaga Spodoptera
frugiperda (gusano cogollero) en los cultivos de maiz de Yucatan, México. El objetivo principal
fue desarrollar y validar un sistema automatizado de monitoreo, basado en vision
computacional y aprendizaje profundo, para la deteccion y segmentacién de plantas de maiz
y de las afectaciones foliares causadas por esta plaga a partir de imagenes aéreas.

La investigacién se fundamenta en la problematica agricola regional, donde los métodos
tradicionales de control de plagas enfrentan limitaciones de escalabilidad y precisién. Para ello,
se implementd una metodologia que incluyé la adquisicion sistematica de imagenes
multiescala con vehiculos aéreos no tripulados (VANTSs) en parcelas de los municipios de Muna
y Kantunil. Se generaron y curaron tres conjuntos de datos especializados: parcelas
representativas, plantas individuales y plantas afectadas.

El ndcleo metodologico consistié en el entrenamiento y evaluacion de modelos de
segmentacién de instancias de la familia YOLO, especificamente YOLOv11. El modelo definitivo
(A1), optimizado para identificar la clase "Maiz" y la clase "Afectadas”, demostrd un alto
rendimiento en la deteccion de cajas delimitadoras, con una precision del 92.9% y un mAP50
del 94.2% para plantas de maiz. Para las afectaciones por S. frugiperda, el sistema alcanzd una
precisién del 79.2% y un mAP50 del 71.7%. Para el procesamiento de imagenes de alta
resolucidn se integro el método Slicing Aided Hyper Inference (SAHI), logrando un mapeo
espacialmente preciso de la distribucion de la plaga en ortomosaicos de parcelas completas.

Se concluye que el sistema propuesto constituye una herramienta eficaz y escalable para el
monitoreo objetivo de S. frugiperda, con potencial inmediato para apoyar la evaluacion
estadistica de técnicas de control en el marco de la transicién agroecologica en Yucatan. El
trabajo sienta las bases para un protocolo de monitoreo peridédico que puede transformar
datos en decisiones agricolas agiles y fundamentadas, contribuyendo a la sostenibilidad del
cultivo de maiz en la region.
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Capitulo 1. Introduccion

El cultivo de maiz en México, particularmente en la region de Yucatan, es un pilar
fundamental tanto para la seguridad alimentaria como para la riqueza cultural desde tiempos
prehispanicos. Histéricamente, el maiz (Zea mays L.) ha constituido un componente esencial
en la dieta de la poblacién yucateca, proporcionando nutrientes vitales y siendo un
ingrediente clave en numerosos platillos regionales. La domesticacién del maiz comenzo en
Mesoamérica, donde se transformé a partir de una graminea ancestral conocida como
"teosinte", un proceso que se extendid a lo largo de aproximadamente diez mil afios
(Matsuoka et al., 2002). En la cosmovisién maya, el maiz es considerado un regalo divino,
representando la base espiritual de la existencia humana, como se ilustra en el libro
tradicional Popol Vuh, que describe a los humanos como "hijos del maiz" (Arellano, 1987).

La produccién de maiz en Yucatan ha enfrentado un notable decrecimiento, en parte debido
a politicas que no favorecen a los pequefos productores, quienes constituyen la mayoria de
los agricultores en la region. Durante el afio 2020, se produjeron 100,779.52 toneladas de
maiz en Yucatan, lo que represento el 0.6% de la produccién nacional (Echanove, 2021).

Uno de los retos mas significativos que enfrenta la produccién de maiz es la amenaza
constante de plagas, siendo el conocido como gusano cogollero (S. frugiperda), una de las
mas destructivas. Esta plaga puede causar pérdidas significativas en la cosecha en regiones
afectadas. Su capacidad de adaptacion y rapida reproduccién complican su control, lo que
ha llevado a un aumento en el uso de pesticidas, lo que a su vez afecta a polinizadores,
generando preocupaciones tanto econémicas como ambientales. Por lo que, la deteccion
temprana de plagas se vuelve crucial para minimizar el dafio a los cultivos y optimizar la
produccion agricola (Amein & Aziza, 2023).

Las Ciencias de Informacion Geoespacial ofrecen técnicas y herramientas que hacen
posible implementar un sistema de monitoreo continuo de cultivos en momentos clave, que
contribuya a la reduccion de pérdidas econdmicas para los agricultores.

En este trabajo se desarrolla e implementa un sistema de monitoreo basado en el uso de un
vehiculo aéreo no tripulado (VANT) y visién computacional para la deteccion temprana de
afectaciones causadas por S. frugiperda en cultivos de maiz. Mediante redes neuronales
convolucionales (CNN), se logra identificar individualmente patrones morfolégicos clave
asociados a la plaga, como perforaciones foliares o residuos de deposiciones, con alta
precision espacial. Esta aproximacion indirecta permite cuantificar tres dimensiones criticas
del impacto agrondémico: 1) Presencia/ausencia de infestacion, 2) Distribucion espacial de
focos de dafio, y 3) Grado de afectacién por planta (leve/moderado/severa).

El método propuesto genera mapas geo etiquetados que pueden servir como base analitica
para evaluar cientificamente la eficacia de técnicas de control implementadas en parcelas
experimentales. Al correlacionar variables como densidad de plantas afectadas, progresion
fenologica (etapas V3-V5) y efectividad de intervenciones (ej: agua de vidrio, trampas de
feromonas), el sistema proporciona métricas objetivas para optimizar estrategias de manejo
integrado en el contexto agroecolégico yucateco



1.1. Problematica

S. Frugiperda es una de las plagas polifagas de América que mas causa pérdidas si no se
controla oportunamente, ya que ataca a la planta en etapas tempranas, lo que provoca
retraso en el desarrollo del cultivo y disminucion del rendimiento del grano y forraje al
alimentarse de tejido vegetal en las primeras etapas fenolégicas del cultivo. Las larvas
ocasionan pérdidas en la produccion de maiz que van del 10 al 100 %, siendo la etapa mas
delicada cuando las plantas tienen entre 40 y 60 cm de altura (Banda et al., 1981).

La plaga se ha esparcido en afios recientes en Africa, en donde ya representa pérdidas
aproximadas de entre 21 y 53 % de la produccion anual en 12 de los paises productores
(Montezano et al., 2018). Se encuentra en el grupo de las plagas constantes que pueden
causar danos econdémicos anualmente porque esta presente durante todo el ciclo de los
cultivos (Reséndiz et al., 2016).

En el contexto de la agricultura en Yucatan, los problemas relacionados con la disminucion
del cultivo de maiz se relaciona directamente con la soberania alimentaria, siendo el maiz
un ingrediente central de la cocina regional (Ayora Diaz, 2017). Las comunidades rurales
son particularmente vulnerables a este problema, con tasas de inseguridad alimentaria que
pueden alcanzar hasta el 60% en algunas areas (Carrillo et al., 2023).

Debido a la necesidad de mejorar las técnicas de gestion de los cultivos, la agricultura puede
buscar soporte en tecnologias de analisis de imagenes, aprendizaje automatico y bases de
datos geograficos, de tal manera que el agricultor pueda mantener un seguimiento detallado
de la salud de sus cultivos, identificando plagas y enfermedades antes de que constituyan
un problema mayor.

Frente a esta situacion, se planteé en México en la administracion del presidente Andrés
Manuel Lopez Obrador apoyar a los pequefios productores de grano, en particular a los que
cultivan maiz y frijol, con la meta de reforzar la autosuficiencia alimentaria (Echanove, 2021).

El 28 de noviembre de 2022, el secretario de Agricultura y Desarrollo Rural, Victor Villalobos
Arambula, expuso que “el sector primario, al igual que otros, tiene que reconocer que se
deben hacer cambios e integrar nuevas tecnologias al sector agricola, puesto que es
necesario alcanzar un campo mas productivo, tomando en cuenta la importancia del cuidado
del medio ambiente, la salud humana y la proteccion a la biodiversidad” (SADER, 2022).

Este proyecto tiene como meta generar una herramienta precisa de analisis aéreo de
cultivos que sea capaz de cuantificar y dar seguimiento a afectaciones particulares, propias
del tipo de cultivo, en este caso las causadas en cultivos de maiz por la plaga de S.
frugiperda.

Asi, se pretende sentar precedentes del uso de aplicaciones de aprendizaje profundo
disefadas especificamente para necesidades particulares del tipo de agricultura
caracteristica del estado de Yucatan. Su relevancia cientifica radica en el hecho de
implementar mecanismos de las ciencias de informacion geoespacial, como los sistemas de



percepcidén remota con algoritmos de inferencia en tiempo real, como una herramienta para
a resolver problemas actuales de la agricultura mexicana.

1.2. Hipobtesis

La aplicacion de técnicas de deteccion de objetos mediante redes neuronales
convolucionales y vehiculos aéreos no tripulados (VANT) permitira realizar un monitoreo
eficiente y preciso del estado de las plantas sobre los cultivos de maiz, facilitando la
deteccién temprana de las afectaciones causadas por la plaga del gusano de S. frugiperda 'y
la toma de medidas que eviten pérdidas de productos y ahorro de insumos.

1.3. Objetivo general

Desarrollar un sistema de monitoreo de plagas mediante herramientas de aprendizaje
profundo y VANT, que sea util para detectar la presencia y distribucidon de plagas importantes
en agricultura, siendo en este trabajo la de gusano cogollero (S. frugiperda), en parcelas de
maiz en Yucatan.

1.3.1 Objetivos especificos

1. Desarrollar un algoritmo que detecte y segmente plantas de maiz.

2. Desarrollar un algoritmo que clasifique las plantas detectadas como afectadas o
no afectadas (plaga de S. frugiperda).

3. Implementar un método que permita hacer una georreferenciacion precisa de las
afectaciones registradas por el sistema aéreo.

1.4 Antecedentes y trabajos relacionados

Uno de los primeros trabajos que utilizan en deteccién y clasificacion de enfermedades en
plantas mediante el uso de redes neuronales convolucionales y procesamiento de imagenes
es el de Huang et al. (2007), quienes utilizaron procesamiento de imagenes para identificar
enfermedades en plantulas de Phalaenopsis, generaron un clasificador de 4 clases: 1 para
saludable, 2 para pudricion blanda bacteriana, 3 para la mancha marrén bacteriana y 4 para
la pudricion negra por Phytophthora. Las lesiones se segmentaron mediante un
procesamiento que incluye ecualizacion de histograma por transformacién exponencial y se
analizaron caracteristicas de textura por medio de la matriz de coocurrencia de niveles de
gris y caracteristicas de color. Mediante un clasificador por retropropagacion, logré una
precision del 89.6% en la clasificacion de lesiones y un 97.2% en la deteccion general.

En afios mas recientes, Zhang et al. (2018) desarrollaron modelos de redes neuronales
convolucionales profundas, especificamente, versiones ajustadas de GooglLeNet y Cifar10,



que alcanzaron precisiones superiores al 98% en la clasificacion de 8 diferentes
enfermedades foliares del maiz. Sus mejoras incluyeron ajustes en los parametros,
modificaciones en las operaciones de pooling y la incorporacion de funciones como RelLU y
dropout. El trabajo demuestra que con una resolucion adecuada, semejante a la que se
implementd en ese estudio, es posible detectar las sutiles afectaciones en las plantas de
maiz e incluso clasificarlas por tipo de afectacion. El trabajo resalta que la captura rapida de
imagenes de alta resolucion puede hacer posible el diagndstico oportuno de afectaciones,
elemento clave para una gestion agricola precisa y sostenible.

Por su parte, el uso de los VANT en agricultura ha demostrado ser una herramienta eficaz
para la obtencién de datos detallados que facilitan la toma de decisiones en el manejo de
cultivos. Santos et al. (2019) hacen una revisién de diferentes formas de utilizar estas
aeronaves en agricultura y destacan que los VANT permiten capturar imagenes de alta
resolucion espacial y temporal, lo que posibilita monitorear aspectos clave como el vigor
vegetal, la deteccion de fallas en la plantacion y la identificacion temprana de problemas
fitosanitarios, incluyendo plagas y enfermedades. Ademas, destacan que el empleo de
indices de vegetacion derivados de imagenes multiespectrales o incluso de camaras
convencionales con filtros especificos, ha sido fundamental para evaluar la salud de los
cultivos y optimizar la aplicacion de agroquimicos, contribuyendo asi a una agricultura mas
sostenible y eficiente.

Como antecedente en la aplicacion de VANT para el mejoramiento del cultivo de maiz, Pang
et al. (2020) desarrollaron un sistema que utiliza imagenes capturadas con VANT a 5 metros
de altura (resoluciéon espacial de 2-3 mm/pixel) para evaluar cultivos de maiz en estadio
V4-V5. Su metodologia, basada en la red neuronal MaxArea Mask Scoring RCNN (Huang et
al. 2019), permitié procesar filas completas de cultivo, en lugar de plantas individuales,
alcanzando una precision del 95.8% en la estimacion de la densidad de plantas. Este trabajo
es particularmente relevante porque destacan explicitamente la utilidad que tiene la
capacidad de cuantificar la cantidad plantas faltantes para apoyar decisiones de resiembra
temprana, proporcionando a los agricultores una herramienta objetiva para evaluar la
replantacion cuando aun es viable agrondmicamente. Sus resultados establecen un
precedente sélido para el uso de drones como tecnologia habilitadora en el mejoramiento
del cultivo de maiz, demostrando como la integracion de percepcion remota y aprendizaje
profundo puede optimizar practicas de manejo agronémico basadas en datos precisos y
oportunos.

Otro trabajo de deteccion automatizada de S. frugiperda mediante VANT y vision
computacional, se generé en el estudio de Ishengoma et al. (2021), que constituye un
referente metodoldgico clave. Los autores utilizaron un dron Phantom 4 Pro v2 para capturar
imagenes a 5 m de altura, las cuales fueron procesadas mediante recortes sucesivos (de
5472 x 3078, a 450 x 300 y después a 150 x 150 pixeles) y la aplicacion del detector de
esquinas Shi-Tomasi, para resaltar texturas asociadas a dafios por S. frugiperda. Tras
eliminar imagenes de fondo y balancear el dataset (11,280 imagenes etiquetadas como
infectadas/no infectadas), entrenaron arquitecturas CNN como MobileNetV2 e InceptionV3,
alcanzando 100% de precision en la clasificacion binaria. Este trabajo demuestra que el
preprocesamiento dirigido a caracteristicas morfolégicas sutiles , como agujeros y ventanas



foliares, es determinante para lograr una deteccion confiable, incluso con equipos de bajo
coste. Sus hallazgos validan el potencial de los VANT vy los algoritmos de aprendizaje
profundo para el monitoreo de plagas en condiciones reales, sentando las bases para
desarrollos posteriores en agricultura de precision.

Algunos estudios previos que evaluan el uso en agricultura de las estructuras de redes
neuronales convolucionales de la familia de YOLO para desarrollar sistemas de deteccion de
plagas incluyen: J. Liu y Wang (2020) implementaron una deteccion temprana de
enfermedades en tomates basada en MobileNetv2-YOLOv3. Bhatt et al. (2019) usaron
YOLOv3 para detectar plagas en plantas de té, probando diferentes arquitecturas como
DarkNet-19, MobileNet, Inception v2, ResNet-101 y DarkNet-53. Chen et al. (2021)
desarrollaron una aplicacion mévil para detectar especies de cochinillas, céccidos y
diaspididos utilizando YOLOv4. Kuzuhara et al. (2020) crearon una red de propuesta
regional para deteccion de plagas de insectos usando YOLOv3 y un modelo de
reidentificacion Xception.

Otro estudio particularmente relevante para este trabajo es el de Feng et al. (2022), quienes
abordaron especificamente la deteccion de S. frugiperda en cultivos de maiz, mediante
deteccion indirecta por medio de las sefiales de su alimentacion utilizando imagenes RGB
de VANT. Su enfoque implementd el uso de diferentes redes neuronales convolucionales
adaptando los mecanismos de atencion de ResNeSt-50, ResNet-50, EfficientNet y RegNet,
para clasificar plantas afectadas directamente desde imagenes aéreas, alcanzando una
precision del 89.39% en su conjunto de imagenes de Test, en condiciones de campo reales.
Este trabajo demuestra la viabilidad del uso de VANT con sensores RGB estandar, en lugar
de equipos multiespectrales costosos, en la tarea de deteccién de plagas.

Estos antecedentes demuestran que es posible generar un sistema capaz de recopilar
imagenes de maiz en condiciones reales de produccion agricola y generar la deteccién
automatica de hojas infectadas por S. frugiperda, que proporcione una referencia confiable
para la formulaciéon e implementacion de medidas de prevencién y control.

El presente trabajo obtiene resultados similares a los de Feng et al. (2022), en cuanto a las
métricas de precision en la deteccidn de zonas afectadas por S. frugiperda en plantas de
maiz, lo cual se discute ene el capitulo 5. En este trabajo se propone un método de
aplicacion conjunta de técnicas en el estado del arte para analizar plantas maiz y que sirva
para apoyar los esfuerzos de transicion agroecologica de la region.



Capitulo 2. Marco Teorico

2.1 Situacion del cultivo de maiz en Yucatan

Tradicionalmente, en la Peninsula de Yucatan las comunidades rurales implementan una
estrategia en la que se recurre al cultivo de diversos recursos agricolas, la cual se maneja
principalmente a nivel familiar. Esta estrategia contempla el aprovechamiento de una amplia
gama de recursos naturales (Toledo et al., 2003), conocido como milpa, en el que el maiz es
el elemento central de la misma. Si bien, el cultivo de maiz se da tradicionalmente en el
contexto de la milpa, muchos ejidatarios de la region optan actualmente por produccion del
monocultivo de maiz u otras especies, rotandolo en algunas ocasiones con otros cultivos de
temporada.

Ambas técnicas de cultivo de maiz, milpa y monocultivo, se enfrentan a problemas como a la
expansion de los cultivos de soja, que son mas redituables, sin embargo, requiere mucho
mas capital comparativamente para realizar su cultivo, ya que son cultivos que requieren ser
tecnificados. Eso ha llevado a muchos ejidatarios a rentar sus parcelas de tierra, que antes
destinaban a la milpa, a los productores de soja, lo que ha causado situaciones como
deforestacion y problemas con las abejas (Echanove, 2021). El cambio climatico también es
causa de varias pérdidas de las cosechas de temporal en afios muy secos. (Bueno et al.,
2010).

Otro factor importante son las plagas que invaden los cultivos, principalmente la que es
conocida como el gusano cogollero, (S. frugiperda). Asimismo, su presencia propicia las
condiciones para la aparicion de plagas secundarias como la mosca de los estigmas
(Euxesta stigmatias Loew), que puede causar pérdidas econdmicas significativas
(Camacho-Baez et al., 2012). El control de plagas involucra el uso de agroquimicos, algunos
de estos compuestos son altamente téxicos, tanto para la salud humana como para el
medioambiente (Rodriguez et al., 2019), eliminando tanto a los insectos de la plaga, como a
los demas insectos, presentes en el cultivo de maiz, como las abejas (Apis mellifera)
(Garcia-Gutiérrez et al., 2012).

2.2. Caracteristicas de la plaga de gusano

El gusano cogollero (Spodoptera frugiperda) es un insecto del orden Lepidoptera, familia
Noctuidae, es reconocido como una de las mas importantes plagas de palomas nocturnas
del continente americano, y que ya se extiende por el africano. Se tiene registro de que se
puede alimentar de 353 especies de plantas, de 76 familias distintas (Montezano et al.,
2018), la infestacion es comun y cuando es alta puede provocar la defoliacion completa
(Valdez-Torres et al., 2012).

Es una plaga de origen tropical, sin embargo, se puede encontrar en casi todo el continente
americano. Cada hembra oviposita en promedio 1000 huevos durante aproximadamente 12
dias en los que vive en estado adulto. Los huevos de este gusano estan cubiertos con hilos



de seda y se encuentran sobre las hojas, en la parte media de la planta de maiz,
preferentemente en el envés o en la zona basal de las mismas, tardan de 3 a 5 dias en
eclosionar (Murua y Virla, 2004). Las diferentes etapas de su ciclo de desarrollo se pueden
observar en la Fig. 2.1.
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Figura 2.1. Ciclo biolégico de S. frugiperda. Tomado
de Hardke et al., (2015).
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Para poder completar su desarrollo, las larvas de S. frugiperda consumen en promedio
179.7 cm? de superficie foliar de maiz, en un periodo de entre 14 y 22 dias (Casmuz et al.,
2008). Una infestacion no controlada de esta plaga puede llevar a una gran reduccion del
rendimiento de cultivo al afectar el desarrollo de la planta, lo cual ocasiona pérdidas
econdmicas para los productores.

El ciclo de S. frugiperda se completa en un periodo medio de 30 dias. En la Figura 2.2 se
ilustra una planta afectada, en la cual las larvas mas pequenas ya se han comido entre si,
han comido las hojas y las mas grandes han llegado al centro de la planta. Se pueden
visualizar algunos de los restos que son indicadores de presencia de S. frugiperda en el
centro de la hoja lesionada, las hojas con huecos y los restos cafés que evidenciando la
pérdida de las hojas centrales, las mas importantes para el desarrollo de la planta.



Figura 2.2. Lesiones provocadas por S. frugiperda a una
planta de maiz. Hojas y centro afectados. Imagen propia.

2.3. Caracteristicas de la planta de maiz en etapas
sensibles

Las etapas fenoldgicas del maiz se clasifican mediante un sistema que los clasifica como
estadios V (vegetativos) y estadios R (reproductivos), una metodologia estandarizada que
permite monitorear con precision el desarrollo del cultivo.

Los estadios V se refieren al nimero de hojas emergidas que han desarrollado un anillo en
el tallo y van desde V1 hasta V(n). Donde n equivale al nimero de hojas anilladas
emergidas. Aproximadamente en V5 comienza su etapa de espigamiento y la planta deja de
ser susceptible a S. frugiperda .

Las plantas de maiz son susceptibles de ser danadas por S. frugiperda solo durante su
desarrollo vegetativo, desde el estadio V1, hasta aproximadamente 60 dias después en un
estadio V5, por lo que es en esta etapa cuando se debe monitorear y tratar la presencia de
la plaga (Galindo & Garcés,2023).

A continuacion se mencionan brevemente las técnicas plaguicidas que ya se aplican en las
parcelas analizadas

2.3.1. Técnicas plaguicidas aplicadas en la zona de estudio.

Entre los métodos que se estudian para combatir la plaga, se reportan métodos fisicos,
mecanicos, culturales, biolégicos y quimicos, los cuales se pueden combinar para mejorar
los resultados (Angel-Rios et al., 2015). En la regién de estudio se exploran técnicas
agroecolégicas que ayuden en la mitigacion de las plagas, conforme al nuevo Plan de
Transicidon Agroecoldgica, y se estudia la eficacia de esas técnicas y las mejores practicas
en su utilizacién. Las técnicas que se aplican en la regién y que se encuentran en desarrollo
y estudio son las siguientes:



1. Aplicacién del compuesto conocido como agua de vidrio. Es una solucion
alcalina con un pH aproximado de 12, se emplea como fungicida, insecticida y
nutriente organico; fortalece la respuesta inmunolégica vegetal ante el ataque por
plagas y/o enfermedades, asi como agobios por sequias. El grado de alcalinidad
permite deshidratar huevecillos de insectos de cuerpo blando, ademas de hacer que
no sea viable el crecimiento de hongos.

2. Trampas de feromonas de confusién sexual. Es una solucién de reciente
desarrollo a base de feromonas, que funciona por medio de dispensadores
colocados en los sembradios, los cuales van liberando de manera continua un
compuesto quimico y forman una "nube" sobre el cultivo que lo protege durante 90
dias. Las trampas de feromonas se situan a una distancia de 50 m entre cada una.

3. Las trampas de bidones con pifia y melaza. Para atrapar palomillas adultas de
insectos que, en su fase larvaria (gusanos), atacan a los cultivos de maiz y otras
especies. La trampa resulta eficiente para atrapar adultos (palomillas) de la familia
Noctuidae tales como S. frugiperda. Los bidones se elevan sobre la superficie del
cultivo a medida que crece, para que, de esa manera, el aroma se esparza por la
superficie.

Otra técnica que se busca implementar es el control biolégico, que se sirve de la presencia
de depredadores o entomdéfagos naturales de S. frugiperda como catarinas y crisopas, que
en su mayoria se alimentan de los huevecillos de este insecto (Hernandez et al., 2018).

El presente trabajo pretende proporcionar un método que sea capaz de apoyar los estudios
relacionados, mediante recopilacién de datos para realizar analisis estadisticos que permitan
medir la eficacia de las técnicas implementadas en los diferentes entornos.

2.4. Eleccidon de Modelo de aprendizaje profundo

Existen diversas arquitecturas de modelos de aprendizaje profundo que han sido
desarrolladas para tareas de deteccidn y segmentacion que pueden ser utilizadas para
abordar los presentes desafios agricolas. Recientemente, se han desarrollado técnicas que
integran deteccion y segmentacion de instancias, mejorando la precision en la localizacion y
segmentacion. La capacidad de YOLO para realizar estas tareas en tiempo real ha
consolidado su uso en robdética, vigilancia y vehiculos autébnomos, donde la rapidez es
esencial (Terven, 2023).

Este estudio se enfoca en optimizar la deteccion de enfermedades en cultivos, requiriendo
un modelo que equilibre precision, velocidad y eficiencia de recursos para procesar grandes
volumenes de imagenes y facilitar su implementaciéon en campo. Tras analizar diversas
arquitecturas de red disponibles, su tamafio y capacidades, se seleccioné la arquitectura de
red neuronal convolucional YOLOv11n-seg. Esta red es la versién de tamafio nano de los
modelos disponibles de la serie YOLOv11, siendo las opciones nano, small, medium, large y
Xtra_large. El modelo YOLOv11n-seg cuenta con 2.9 millones de parametros ajustables, se
utilizé el modelo de red especializada en segmentacién de instancias.



2.5. Estructura de procesamiento del modelo YOLOv11

YOLOv11 (Jocher & Qiu, 2024) cuenta con diferentes versiones disefiadas para abordar
tareas clasicas de visién computarizada como deteccidon de objetos, segmentacion de
instancias, clasificacion de imagenes, estimacion de poses y deteccion de objetos orientados
(OBB). También esta disponible en diferentes tamafios, dependiendo del numero de
parametros (nano, small, medium y large y x-large). En este trabajo se utilizé el modelo nano
de segmentacion, que es el mas apropiado para correr en dispositivos de hardware de baja
potencia en campo.

Su arquitectura esta dividida en 3 etapas principales: Columna vertebral, Cuello y Cabeza.
Cada etapa sera descrita a grandes rasgos en esta seccion. En la Figura 2.3, es posible
visualizar la arquitectura completa del modelo YOLOv11, con sus tres etapas principales y
sus moédulos internos.

Columna

640 x 640 x3

Cuello Cabeza
80x80x 256

LCOnv )

80 x 80 x 2566

320 x 320 x 64

160 x 160 x 128

40x40%512 4
Concat

160 x 160 x 128

Lr
Conv ) [ soxsoxase Concat

80 x 80 x 256 80 x 80 x 256

40 x 40 x 512

Cen)

20 x 20 x 1024

40 x 40 x 612

80 x 80 x 256

40 x 40 x 512
v

40 x 40 x 512

40 x 40 x 512

40 x 40 x 512

20x 20 x 1024
20 x 20 x1024

20 x 20 x1024

20 x20x1024
20 x 20 x 1024

Figura 2.3. Arquitectura general del modelo YOLOv11, mostrando las 3 etapas principales y los
modulos que trabajan con los mapas de caracteristicas a diferentes escalas. Editado de Jocher &
Qiu, (2024), Ultralytics.
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Esta arquitectura supera a modelos anteriores de la familia YOLO y a otros modelos como
EficientDet, como se muestra en el grafico comparativo de la precisién contra tiempo de
inferencia que se muestra en la Figura 2.4. En el grafico se comparan YOLOv11 con
YOLOV5 y con EfficientDet. La métrica se obtiene de implementar cada modelo sobre la
base de datos Common Objects in Context (Lin et al., 2014) de Microsoft y al obtener su
magnitud de valor mAP50-95 y latencia. En azul se resaltan los resultados de YOLOv11, en
rosa YOLOV5 y en gris EfficientDet (Jocher & Qiu, 2024).

Comparativa de métricas de rendimiento

o
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Latencia con acelerador T4 Tensor RT10. Unidades: ms/img

Figura 2.4. Comparativo de velocidad y precision de YOLOv11 con YOLOVS y EfficientDet.

Se describen las 3 etapas funcionales: Columna vertebral, Cuello y Cabeza, que conforman
a esta arquitectura.

2.5.1. Columna vertebral (Backbone)

La primera etapa es la de columna vertebral y estda compuesto de médulos de tipo Conv y
C3K2:

1. Moédulo Conv

Cada modulo Conv procesa la informacion comenzando con una capa convolucional 2D,
seguida de una capa de normalizacion por lotes 2D (Batch Normalization 2D) y finalmente
con una funcién de activacion SiLu (Sigmoid Linear Unit).

La funcién SiLU se define como el producto de la funciéon sigmoidea logistica, por su

entrada. Es decir, para la entrada x, SiLu se calcula mediante la funcién sigmoidea
multiplicada por su entrada:

SiLU(x) = x-0(x) (2.1)
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En donde o(x) es la funcion sigmoidea logistica:

1
o\X) =—— 2.2
( ) 14e (2)

. La estructura del moédulo Conv se ilustra en la Figura 2.5.

Conv2d

BatchNorm2d

Figura 2.5. M6dulo Conv y los métodos que contiene.

La funcion de activacion SiLU presenta dos propiedades clave que la distinguen de otras
funciones como RelLU. Para valores |x| > 4, su comportamiento converge al de RelLU,
manteniendo la eficiencia computacional. Sin embargo, presenta un minimo global unico en
x = -1.278 (valor = -0.278), caracteristica ausente en activaciones convencionales (Figura
2.6, izquierda). Su derivada, definida como:

L SiLU(x) = o1 + x(1 — 6(x))] 2.3)

actua como estabilizador implicito durante el entrenamiento. Su perfil suavizado regula
automaticamente la magnitud de los gradientes sin saturacién, evitando oscilaciones
numeéricas. Esta propiedad es particularmente valiosa en tareas de segmentacién precisa de
objetos pequenos, como lesiones foliares en agricultura de precision, ya que preserva
informacién espacial critica al mantener gradientes bien condicionados durante la
retropropagacion, mejorando asi la delimitacion de caracteristicas sutiles (Figura 2.6,
derecha).
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Figura 2.6. Comparacion de funcion RelLu con Silu (Izquierda) y comparacién de la derivada de SiLu
con la Sigmoide (Derecha).

2. Médulos C3K2

Es una evolucion del cuello de botella CSP (Cross Stage Partial) introducido en la versién
YOLOVS8. El médulo C3K2 optimiza el flujo de informacién a través de la red, dividiendo el
mapa de caracteristicas y aplicando una serie de convoluciones de nucleo mas pequefias
(3x3), que son mas rapidas y computacionalmente mas econémicas que las convoluciones
de nucleo mas grandes. Comienza con un modulo C3K, en donde la entrada pasa a través
de un médulo Conv, seguidos de una serie de 'n' capas de cuello de botella, seguidas de
una concatenacion y finaliza con el médulo Conv final. Este médulo C3K se ilustra en la
Figura 2.7 (derecha).

C3K2 comienza con un médulo convolucional Conv, seguido de una serie de médulos C3K.
Al final son concatenados la salida del médulo Conv, con la salida del ultimo médulo C3K,
terminando con un médulo de convolucion final. El médulo C3K2 se ilustra en la Figura 2.7
(izquierda).

/ C3K2 \ r/ C3K \

Conv

BottleNeck

C3K (3X3) BottleNeck

Concat Concat

Conv (1X1)

o A 4

Figura 2.7. Médulo C3K (Derecha). C3K es incorporado n veces
dentro del médulo C3K2 (Izquierda).

Conv (1X1)
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El moédulo de Bottle Neck, dentro de C3k es similar a como funcionan las redes residuales
como ResNet, que utilizan funciones residuales para mejorar el desempefo en redes
profundas. En este caso se trata de una secuencia de modulos Conv, pero en esta ocasion
existe un parametro de acceso directo que determina si se desea obtener la parte residual o
no. Si el acceso directo se establece en falso, no se considerara ningun residuo. El modulo

se ilustra en la Figura 2.8.
/ Bottle Neck \

If shortcut=True

Figura 2.8. Capa de cuello de botella
conformada por médulos Conv con opcion
de entrada de la parte residual.

2.5.2. Cuello (Neck)

El "cuello" de esta arquitectura se encarga de recopilar y fusionar las caracteristicas
extraidas por el "backbone". Esto es crucial porque las caracteristicas de diferentes niveles
del "backbone" capturan informacion a diferentes escalas. Utiliza en su estructura el mismo
tipo de médulos que en el “backbone”, pero introduce un médulo SPPF y uno C2PSA:

1. Médulo SPPF

El moédulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) es una técnica clave introducida en
YOLOv5, disenada para realizar grupacion piramidal rapida, mediante max-pooling
secuencial para capturar contexto multiescala. EI médulo se ilustra en la Figura 2.9, con un
ejemplo de la operacién de Max Pulling 2D.
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Figura 2.9. Médulo de agrupacion piramidal SPFF que utiliza 3 capas de
MaxPooling secuencial para realizar los mapeos de caracteristicas a diferentes
escalas (derecha). Ejemplo de operacion Max Pulling (izquierda).

2. Moédulo C2PSA

El modulo C2PSA (Cross Stage Partial with Spatial Attention) es una de las innovaciones
mas relevantes de YOLOv11, contiene los mecanismos de atencion PSA, que mejoran la
focalizacion del modelo en regiones importantes de la imagen, como objetos pequefios o
parcialmente ocluidos, al enfatizar la relevancia espacial en los mapas de caracteristicas. El
modulo C2PSA se ilustra en la Figura 2.10 (derecha), que contiene a los 2 moédulos PSA
(derecha).

/ PSA \ / C2PSA \

—
-

Conv (1X1)

Conv (1X1)

No activation

\m/ -

Figura 2.10. Médulo PSA (izquierda) que esta contenido dentro del médulo
C2PSA (derecha).
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El médulo PSA emplea atencion espacial para priorizar regiones relevantes (ej: objetos
pequenos) y suprimir fondos. Su arquitectura (Fig. 2.16, izquierda) procesa la entrada
mediante: 1) Capa de atencion, 2) Concatenacion triple (entrada+atencion+procesado), 3)
modulos FFN/Conv, 4) Concatenacién final. Esto genera firmas posicionales Unicas que
diferencian objetos similares en distintas ubicaciones.

2.5.3. Cabeza (Head)

Genera mascaras de segmentacién en 3 escalas: baja, mediana y alta resolucion,
adaptandose a objetos de distintos tamanos. Este enfoque asegura que los objetos
pequeios se detecten con mayor detalle, mientras que los objetos mas grandes son
capturados por caracteristicas de nivel superior.

2.5.4. Hiperparametros y Optimizacion

Los hiperparametros se seleccionaron siguiendo practicas establecidas como estandar, para
modelos YOLOv11 que ajustaron mediante pruebas preliminares. Se utilizé un tamafo de
lote de 16. La tasa de aprendizaje inicial fue 1e-3, un valor comun para el optimizador de
descenso de gradiente estocastico con momento. EI momentum se fijé en 0.937, lo que
suaviza las actualizaciones de pesos y acelera la convergencia al priorizar direcciones de
gradiente consistentes.

2.6. Método SAHI

El método SAHI (Slicing Aided Hyper Inference) es una técnica en vision por computadora
disefada para mejorar la deteccién de objetos pequenos o densamente agrupados en
imagenes de alta resolucién, como lesiones en plantas (Akyon et al., 2022). Este enfoque
aborda la pérdida de informacién en modelos convencionales al procesar imagenes
completas. SAHI se basa en tres etapas clave:

Division de la imagen: La imagen original se segmenta en subregiones superpuestas,
permitiendo un andlisis a resolucion adecuada y evitando la reduccion de tamafo de objetos
pequenos.

Inferencia en parches: Cada parche se procesa individualmente con un modelo de
deteccion, capturando detalles que podrian pasar desapercibidos en un analisis global.

Fusion de resultados: Las detecciones de los parches se consolidan utilizando técnicas

como la Supresién de No Maximos (NMS) para eliminar duplicados y generar predicciones
precisas.
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SAHI es especialmente util en el contexto agricola, donde las lesiones suelen ser pequefias
e irregulares, dificiles de identificar debido a la resolucion de la imagen o la complejidad del
fondo. Al analizar parches a resoluciones nativas, se preserva la morfologia de las lesiones y
se reducen falsos negativos. Aunque su uso implica un mayor tiempo de inferencia por el
procesamiento multiple, se mantiene dentro de un rango éptimo para aplicaciones como el
diagnéstico temprano en cultivos, y funciona con modelos ya entrenados, evitando costos
computacionales adicionales.

2.7 Métrica F1

La métrica F1 (F1-score) o medida F, es un indicador de rendimiento utilizado en evaluacion
de modelos de clasificacion que combina la precisién y la exhaustividad (recall) en un unico
valor. Se define como la media armédnica de estas dos métricas:

F PrecisionXExhaustividad )

1= (2)(Precisi(')n+Exhaustividad (24)

Precisién (P): Proporcién de predicciones positivas correctas respecto al total de
predicciones positivas:

VP

P =<

(2.5)

VP: Verdaderos positivos
FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

Exhaustividad (R): Proporciéon de casos positivos reales correctamente identificados:

VP
R =5 7N (2.6)

2.8 Métrica mAP50

El mAP50 (precision promedio media con al menos un 50% de superposicion) es una
métrica estandar en visiébn computacional para evaluar modelos de deteccion de objetos.
Combina dos aspectos criticos, la capacidad del modelo para identificar correctamente lo
que aparece en la imagen o clasificacién y la capacidad para localizar con precisiéon el
contorno 0 mascara de segmentacion de donde esta el objeto. Es la métrica que se busca
optimizar en este trabajo.
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2.8.1. Fundamentos Conceptuales

loU (Interseccion sobre Union): Es una métrica que indica cuanto se superpone el area
predicha por el modelo con el area real del objeto. Se obtiene de calcular un factor:

loU = Area de Interseccién / Area de Unién (2.7)

Umbral 50: Indica que solamente cuando la superposicion loU es mayor o igual a 50%, se
considera una deteccion valida.

Curva Precisiéon-Exhaustividad: Para cada clase se varia el umbral de confianza del
modelo de 0 a 1. En cada umbral, se calcula Precisién y Exhaustividad. Se traza la curva

Precision-Exhaustividad al recorrer todos los valores de confianza

AP (Precision Promedio): Es el area bajo la curva Precision-Exhaustividad para una clase.
Sus valores abarcan desde 0 o pésimo y 1 o perfecto.

mAP (Precision Promedio Media): Promedio de las AP de todas las clases

mAP50: Version que exige minimo 50% de superposicion (loU =0.5)

2.9 Métrica mAp50-95

Es el promedio de mAP calculado sobre 10 umbrales de solapamiento (loU) desde 0.50
hasta 0.95, en incrementos de 0.05. Para obtener esta métrica se evalua la robustez del
modelo en deteccion de objetos con distintos niveles de precision espacial, desde
coincidencias bajas de 50% de loU, hasta coincidencias muy exigentes de 95% de loU. Es
una de las métricas estandar de robustez en modelos de vision computarizada.
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Capitulo 3. Documentacion de los sitios de
estudio

3.1. Muna

En mayo de 2023 comenzaron los levantamientos de imagenes. Debido a que INIFAP tiene
un centro de investigacion en el municipio de Muna y a que es una zona en la que existe
coordinacion entre los agricultores locales, se eligi6 a ese municipio como primer sitio de
estudio. Para entrar en contacto con la comunidad agricola productora de maiz de Yucatan,
se asisti6 a un evento local de intercambio de semillas nativas. Estos son eventos
organizados por las comunidades agricolas para preservar las semillas tradicionales. En el
evento se contacté al Coordinador regional del Programa para el Bienestar (PpB) del
Instituto Nacional de Investigaciones Forestales Agricolas y Pecuarias (INIFAP) y
coordinador de las Escuelas de Campo de la regién de Yucatan y Quintana Roo, el M. en C.
Adrian Javier Lopez Pérez, quien ayudd a coordinar con los agricultores las parcelas en
donde se realizarian los mapeos en parcelas de maiz que estuvieran en la etapa adecuada
para el estudio.

El municipio de Muna es uno de los 106 municipios del estado de Yucatan, se localiza entre
los paralelos 20°24" y 20°35" de latitud norte y los meridianos 89°37" y 89°47", de longitud
oeste. Su cabecera municipal es la localidad homdénima de Muna. Se localiza a 64 km al sur
de la ciudad de Mérida. En la Figura 3.1 se ilustra su posicion dentro de la peninsula de
Yucatan y un acercamiento satelital al municipio, con una referencia de 20 km. es una
comisaria que cuenta con agricultores organizados que participan en las llamadas Escuelas
de Campo y que activamente se organizan para compartir sus técnicas y conocimientos de
cultivo de maiz y otros productos, por lo que se denomina como “Territorio funcional” en el
Programa para el Bienestar y es un territorio que ya se encuentra en coordinacion
implementando un plan de transicion agroecoldégica.
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Figura 3.1. Ubicacién del Municipio de Muna, Yucatan, dentro de la peninsula a la izquierda,
en el recuadro rojo se encuentra el municipio y en gris en la parte superior, la ciudad de
Mérida. Se muestra un cercamiento satelital al municipio a la derecha.

Se realizé la primera visita a las parcelas 1 y 2 en conjunto con un técnico de INIFAP para
analizar las caracteristicas de la zona de cultivo y reconocer el entorno y las plantas
afectadas el 19 de mayo de 2023. Ese dia el técnico del INIFAP impartié una sesion del
programa de “Escuela de Campo” en la parcela 1, en donde se compartié conocimiento
entre los agricultores con respecto a algunas medidas que se pueden tomar para resolver
problemas propios del cultivo de maiz, entre los que se encuentran técnicas para mitigar la
aparicion de plaga de S. frugiperda (como trampas de melaza y de feromonas de confusién
sexual), ya que es un problema que suele afectar constantemente a los agricultores a través
del dafo a sus cultivos de maiz. Ese mismo dia se realizé el primer levantamiento de
imagenes aéreas en las parcelas 1y 2 para generar la base de datos.

Se buscod hacer levantamientos en parcelas que tuvieran plantas de maiz en la etapa
adecuada, con alturas entre 30 cm y 60 cm. Las parcelas suelen estar divididas en unidades
agricolas de 50 m x 50 m conocidas en la region como “mecates”, mismas que fueron las
unidades de muestreo en el estudio.

En la segunda visita, el 8 de junio, se realizé nuevamente levantamiento de imagenes sobre
las parcelas 1, 2y 3.

La ubicacion de las parcelas al sur de Muna, cercanas a las instalaciones de INIFAP se
muestran en la Figura 3.2, en la parte de arriba se visualiza la cabecera municipal, al centro,
los pines rojos que indican la ubicacion de las parcelas 1, 2 y el sitio donde se realizé la
Escuela de Campo y abajo, la parcela 3 y la comisaria Lazaro Cardenas, en donde se
localizan las instalaciones del INIFAP.
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Figura 3.2 Imagen de Google Maps con los pines rojos que marcan la ubicacion de las parcelas
1, 2y 3 en las que se realizaron los mapeos de Muna.

En el municipio de Muna se realizaron diversos muestreos en tres parcelas, sus
caracteristicas principales se describen a continuacion:

Parcela 1. Esta parcela tiene un area superficial de 0.214 hectareas, se encuentra a 3.82
Km al sureste del centro de Muna. Pertenece a un agricultor que ha cultivado maiz en esa
parcela durante un periodo aproximado de veinte afios, el cual manifiesta que el rendimiento
de su cultivo ha ido decreciendo con los afios y manifiesta que la tierra esta cansada, ya que
después de cada cosecha, no se le ha permitido un periodo de “descanso” en el que la tierra
recupere sus propiedades naturalmente. El agricultor se habia incorporado al sistema de
Escuelas de Campo (Figura 3.3), en los dos afos anteriores al estudio, y habia comenzado
a incorporar el agua de vidrio, trampas de feromonas de confusion sexual para desorientar a
las polillas de S. frugiperda y trampas de bidones con pifia y melaza para capturarlas. Se
trataba de la segunda vez que cosechaba implementando dichas técnicas. El agricultor
habia comenzado a implementar métodos para la regeneracion del suelo, como aplicacién
de microrganismos Yy lixiviados. El sistema de riego utilizado es de riego por goteo. La
conductividad de la tierra fue de 1.7 uS / cm (microSiemens/cm), que se considera dentro
del rango ideal para el cultivo del maiz.
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Figura 3.3 Sesion de Escuela de Campo en la parcela 1 del
municipio de Muna.

Parcela 2. Esta parcela tiene una superficie de 0.121 ha y esta situada a 3.58 km al sur de
Muna. Pertenece a un agricultor que se ha incorporado al programa de Escuelas de Campo
en los seis meses previos al inicio del presente estudio. Su parcela tiene las siguientes
caracteristicas: Realiza fumigacion con el insecticida llamado Palgus®, que es un insecticida
de amplio espectro para el manejo integrado de larvas, usado en gran variedad de tipos de
cultivos. Utiliza también Gro Green, fertilizante en polvo que contiene nitrégeno, fésforo y
potasio, complementado con micronutrientes (microelementos). Gro-Green ayuda al
desarrollo y crecimiento de los cultivos. También aplica urea. Su sistema de riego es por
canales y se realiza una vez por semana.

Parcela 3. Esta parcela pertenece a un agricultor que se ha incorporado al programa de las
escuelas de campo un ano atras. Su parcela tiene una superficie de 0.114 ha y esta situada
a 9.48 km al sur de Muna. Expresa que su situacién es precaria y le es dificil conseguir
insumos para la mejora de su parcela. Tiene las caracteristicas siguientes:

Posee trampas de confusion sexual por primera vez con el cultivo analizado. Reporta que
utiliza los insecticidas Lorshan®, un insecticida de amplio espectro, particularmente efectivo
en el control larvas de lepiddpteros, en las etapas desde V1 a V6 y el insecticida Palgus®
para etapas desde V6 hasta V15. Para combatir los pastos y controlar las malezas aplica
dicloruro de paraquat, sustancia que degrada el tejido vegetal y causa la muerte de la planta.
Se utiliza para eliminar vegetacion secundaria y es preciso evitar el contacto con la planta de
maiz. Se hace una recopilacion de las caracteristicas generales de las parcelas analizadas
en Muna en 2023 y se describe en la Tabla 3.1, en la que se indica la fecha de visita, etapa
fenologica V de las plantas y algunas de las técnicas aplicadas en cada parcela. Esa
informacion puede ser de utilidad para consideraciones en el estudio de practicas
agroecoldégicas en posteriores estudios.
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Sitio de Fecha Etapa Imagenes Trampa de Fertilizante | Pesticidas
muestreo maiz colectadas conf. sexual
Parcela 1 19/05/23 V5 58 Si Si Si
Parcela 2 19/05/23 V1 60 No Si Si
Parcela 2 08/06/23 V3yV8 88 No Si Si
Parcela 3 14/09/23 V4 117 Si Si No
Parcela 1 14/09/23 V2 y V8 95 Si Si Si

Tabla 3.1. Fechas de recoleccion de imagenes y caracteristicas de las parcelas vistadas
en Muna 2023.

3.2. Kantunil

En octubre de 2024 se realizaron nuevos levantamientos de imagenes en otra zona de
cultivo de la region, en el municipio de Kantunil, localizado a 75 km al este de la ciudad de
Mérida, entre los paralelos 20° 44" y 20° 52"de latitud norte y los meridianos 88° 55" y 89°
06" de longitud oeste.

En Kantunil hay comunidades agricolas que se organizan para preservar las diferentes razas
de semilla criolla. En la comunidad se realizan esfuerzos por mantener bancos de
germoplasma, donde conservan varias razas diferentes de maices criollos, de los que
actualmente solo se cultivan activamente tres.

En Kantunil hay una serie de parcelas familiares en las que se ha incorporado un sistema de
riego que hace posible la siembra en diferentes épocas del afio sin depender de la
temporada de lluvias para contar con el agua para el riego. La Figura 3.4 muestra una
imagen de la visita a las parcelas familiares de Kantunil.

Se ha logrado tener contacto cercano con esta comunidad debido a la participacion en ferias
de la semilla y otras actividades relacionadas con los sistemas agro productivos, por lo cual
se aprovecho para adquiririmagenes para el presente estudio.

Figura 3.4 Parcela con monocultivo de maiz en Kantunil.
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Capitulo 4. Metodologia

Los apartados de 4.1 y 4.2 refiere a la metodologia que se utiliz6 durante los levantamientos
de las imagenes de las plantas de maiz en las parcelas y las consideraciones relevantes
tomadas en cuenta. Las secciones 4.3 a 4.7 refieren a la metodologia del procesamiento de
los datos.

4.1. Levantamientos de 2023 en Muna

La recoleccion de imagenes de la zona de cultivo se llevd a cabo mediante el uso de un
VANT marca DJI modelo Mavic s2, que esta equipado de fabrica con una camara RGB
marca Hasselblad de 20 Mpixeles (MP).

En los primeros cuatro muestreos en la regién de Muna se capturaron al rededor de 100
imagenes por parcela, con una resolucion de 5472 x 3078 pixeles, aplicando un traslapo de
30% entre imagenes. Las imagenes fueron capturadas a alturas de 6 y 7 metros sobre el
suelo sobre parcelas que cumplian con que las plantas estuvieran en las etapas fenoldgicas
apropiadas, desde V2 hasta V4, cuando son mas susceptibles a dafnos importantes. A 6 m
de altura, cada imagen cubrié una superficie de suelo de 12 m x 6.7 m, en las que pueden
ser capturadas hasta aproximadamente 60 plantas por fotograma. Se ilustra un ejemplo de
las imagenes recopiladas en la Figura 4.1.

Figura 4.1. Ejemplo de imagen de 5472 x 3078 px, capturada por medio del
VANT a 6 m de altura.

Se realizaron capturas en diferentes parcelas, con el objetivo de que las imagenes
capturadas captaran la variabilidad de contextos en los que se puede encontrar un cultivo de
maiz en Yucatan, ya que en la region se suele combinar el cultivo de maiz con el de otras
especies, ademas de que varia la cantidad de hierbas secundarias segun el tipo de suelo o
costumbres del agricultor. Algunos agricultores realizan monocultivos y otros sistemas de
milpa, pero comparten espacios en regiones comunes.
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Como resultado de los hallazgos obtenidos en estos primeros levantamientos, se determiné
que para futuros mapeos seria fundamental incorporar tres consideraciones metodolégicas
mas: (1) contar con un sistema de referencias en campo que facilitara la correlacion espacial
precisa, (2) una mayor variabilidad controlada en las alturas de vuelo para capturar
diferentes escalas de detalle, (3) realizar un registro preciso a nivel de tierra de las plantas
afectadas, con el registro de su posicion y grado de afectacion.

Estas mejoras respondian a la necesidad de obtener datos mas finos para el analisis
computacional, particularmente ante el desafio que representaba el pequefio tamafio de las
afectaciones en las hojas y la sutileza de las diferencias entre plantas sanas y afectadas.

4.2. Levantamiento de imagenes 2024 en Kantunil

Se implementaron las nuevas consideraciones metodolégicas mencionadas anteriormente
en el levantamiento realizado en el municipio de Kantunil.

4.2.1 Marcas de referencias en campo

Se generaron marcas rectangulares cuadriculadas de 24 x 35 cm, de color rojo y blanco,
para ser colocadas en el suelo de la parcela de estudio, de modo que resaltaran o mas
posible desde las alturas. Se registraron las coordenadas UTM de los puntos de referencia
colocados en el suelo utilizando un GPS submétrico (precision <30 cm). Estas marcas
cuadriculadas de rojo y blanco, serian la referencia sobre las cuales comenzar los vuelos a
diferentes alturas.

Ademas de las cuadriculas de referencia, se colocé a lo largo de la parcela una cuerda de
20 m, con intercambios de color entre blanco y negro a cada metro, para servir como
referencia métrica en las anotaciones de campo y en las imagenes capturadas.

4.2.2. Variabilidad controlada de altura

Se utilizé un método para generar una base de datos de imagenes a multiples alturas, que
permitiera analizar desde diferentes perspectivas durante los procesos de desarrollo y
evaluacién de los modelos computacionales realizados.

Mediante un VANT, se ejecutaron vuelos verticales sobre las cuadriculas rojiblancas
georreferenciadas. La secuencia de captura sistematica incluyé fotogramas tomados a
alturas incrementales de 1 a 10 metros, con intervalos de 1 metro.

El proceso fue repetido cada 5 metros longitudinales sobre la seccion de estudio. En la
Figura 4.2 se ilustra un ejemplo de un mismo punto en el suelo, visto desde 1, 3, 6y 10
metros de altura. Ese tipo de captura a cada metro hizo posible verificar detalladamente el

25



estado de cada planta y posteriormente, probar el desempefio de los modelos, probando a
diferentes alturas.

6 m 10 m

Figura 4.2. Perspectivas desde diferentes alturas (1, 3, 6 y 10 m.), para habilitar seguimiento de
los detalles pequefios de cada planta.

4.2.3. Identificacion y Registro manual de Plantas Afectadas

Posterior al levantamiento de imagenes, se procedié a la identificacion de las plantas
afectadas por S. frugiperda manualmente a lo largo de todas las filas del cultivo fotografiado.
Se registro la localizacion de cada planta afectada con relacién a las marcas de cuadrados
rojo y blanco de referencia en tierra

Se asigné un nombre a cada fila desde A, hasta E y se anoté la fila y posicién de cada
planta afectada. Se evalud el estado de la afectacion utilizando una escala de calificacion del
1 al 3, donde 1 indica una afectacion leve, 2 una media y 3 una afectacién severa. En la
Figura 4.3 se ilustra un ejemplo de una planta clasificada en campo como con afectaciones
de nivel 2, ya que presentaba pérdida de superficie foliar y restos en su superficie, pero aun
no representaba una pérdida total de las hojas centrales.
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Figura 4.3. Registro manual longitudinal al nivel de
piso de las afectaciones por S. frugiperda.

Este registro permitié verificar individualmente cada planta y asi conocer y registrar la
distribucion espacial de las plantas con infestaciones y su severidad, facilitando asi el
analisis posterior en las imagenes.

Se realizé posteriormente un marcado digital sobre una imagen aérea para revelar la
distribucion espacial de las plantas afectadas, obtenidas de la evaluacion manual a nivel de
suelo.

Esta imagen y las equivalentes del registro manual terrestre se usaron posteriormente para
probar el desempeno del modelo a diferentes alturas, comparando la prediccién realizada
por este, con el registro obtenido de esta parcela de referencia. El resultado de una imagen
se ilustra en la Figura 4.4, en la que las plantas registradas como afectadas levemente se
representan en blanco y con el numero 1, las de nivel 2 en naranja y las de dafio maximo, de
grado 3 con rojo.

Figura 4.4 Resultado de la distribucion de plantas afectadas, evaluadas de forma manual en
campo, como registro de referencia. Los colores representan el grado de afectacion en las
plantas de cada fila de la parcela.
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4.3. Generacion de bases de datos

El procesamiento de los datos comenzd con la generacion de los conjuntos de imagenes
apropiados para realizar cada etapa del proceso. Se consideran 3 principales conjuntos de
imagenes. Uno, de las mejores imagenes de alta resolucién, otro de plantas de maiz y el
ultimo, de plantas de maiz afectadas por el gusano.

Se utilizaron los conjuntos de imagenes para generar 3 diferentes modelos de
segmentacioén, cada uno con un enfoque particular, con el objetivo de explorar los alcances
del método YOLOv11 y conocer mejor su desempeno en diferentes tareas referentes a
aplicaciones agricolas.

Cada enfoque incluia una clase para plantas de maiz, la diferencia entre ellos fueron las
otras clases, en la que el primer enfoque considera diferenciar las plantas de maiz de las
hierbas secundarias, el segundo enfoque a dos diferentes tipos de afectaciones y el tercer
enfoque usa una sola clase para determinar las hojas afectadas.

El flujo de los datos seguido para la generacion de un modelo final se representa en la
Figura 4.5, comenzando con la totalidad de imagenes capturadas, avanzando a la derecha
en tres etapas. Se muestran las principales caracteristicas de los conjuntos de imagenes y
los modelos generados.

Se puede apreciar que se utilizd el Conjunto de imagenes 2 para generar el modelo P1 y el
Conjunto 3 se utilizé para generar los modelos A1y A2.

Inicio

Totalidad de imagenes F I_ U J O D E DA TO S

Capturadas

Conjunto de imagenes I: Conjunto de imagenes 2: Conjunto de imagenes 3:
Parcelas representativas Plantas de maiz —> Plantas atectadas por plaga
Aéreas alta resolucion Aéreas recortadas Recortadas + Escaladas
5472 x 3078 px. 684 x 615 px. 640 x 640 px.
!
Modelo Al Modelotfin.e}I dg
3 alnsps: segmentacion de

4 hojas afectadas
Maiz y Restos }

Modelo Pl
2 clases;

Maiz y No_maiz
Conjunto de imagenes Y =4

Modelo de segmentacion

Modelo A2
3J clases:
Maiz, Restos y Huecos

Figura 4.5. Diagrama de flujo de los datos, se ilustran los 3 principales conjuntos de imagenes
arriba y los modelos que se generaron a partir de ellos abajo. El conjunto 3 se utilizé para el
modelo A1y A2.
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4.3.1. Conjunto de imagenes 1. Parcelas representativas

El conjunto es una seleccidén de las imagenes aéreas mas apropiadas para el estudio. Una
vez que se contaba con la totalidad de imagenes de alta resolucion tomadas con el VANT
sobre todas las parcelas y alturas, se seleccionaron las que correspondian a cultivos en las
etapas fenoldgicas entre V2 y V4 (plantas de entre 2 y 4 hojas exteriores anilladas), que
miden entre 20 y 60 cm de altura, ya que cuando las plantas llegan a aproximadamente V5
cambia la morfologia de las plantas y dejan de ser tan susceptibles a la plaga.

Una vez seleccionadas las imagenes de plantas en etapas fenoldgicas apropiadas, se
seleccionaron, de entre ellas, aquellas que tuvieran una gran densidad de plantas de maiz
para ser las representativas de cada parcela y se descartaron las imagenes con zonas sin
plantas de maiz.

Respecto a las alturas variables, se seleccionaron las imagenes capturadas a 6 y 7 metros
de altura. Esas alturas permiten una resolucion suficientemente clara de las zonas
afectadas, con una resolucion espacial aproximada de 0.219 cm/px, lo que significa que
cada pixel de la imagen representara un cuadrado de aproximadamente 0.219 cm x 0.219
cm en el nivel de suelo, lo cual permite visualizar las zonas dafiadas con una resolucion
apropiada.

4.3.2. Conjunto de imagenes 2. Plantas de maiz
individuales

Se cred este conjunto de imagenes con el objetivo de generar con él el modelo de
segmentacion de instancias, que obtenga la vista superior de las plantas de maiz en estados
fenolégico entre V2 y V4.

Para generar este conjunto se subdividié cada imagen de alta resolucién de 5472 x 3078,
proveniente del Conjunto de imagenes 1, en 40 sub-imagenes mas pequefias, de modo que
cada seccion resultante fuera de un tamafio lo mas cercano a 640 x 640, ya que es el
tamafio al que se escalan las imagenes para su uso en el entrenamiento e inferencias con el
modelo YOLOv11. Las medidas obtenidas al dividir en 40 sub-imagenes de alta resolucion
resultaron en 684 x 615 px, que es muy cercano al tamaro ideal y el efecto del escalamiento
es imperceptible.

Después de dividir la imagen de alta resolucion en 40 sub-imagenes de menor tamanio,
muchas sub-imagenes quedan sin plantas de maiz o solo con trozos de ellas, por lo que se
seleccionaron solo las imagenes en las que se visualizara la mayor parte de una planta de
maiz. Un ejemplo de las imagenes de ese conjunto se ilustra en la Figura 4.6.

29



Figura 4.6. Imagenes de 684 x 615 px., representativas de la base de datos de imagenes de
cultivos de maiz en Yucatan, que contuvieran al menos una planta de maiz completa.

Con estos criterios se generd una base de datos de 668 imagenes que contienen al menos
una planta de maiz completa. La base de datos de imagenes cumple las caracteristicas
necesarias para el proceso de etiquetado de las imagenes que se describe en la siguiente
seccion.

4.3.3. Conjunto de imagenes 3. Plantas afectadas por plaga

Del conjunto de imagenes 2 se seleccionaron uUnicamente las imagenes de maices que
efectivamente contuviesen hojas afectadas por la plaga.

Ya que la proporcion total de plantas afectadas era bajo en las muestras, se utilizé ademas
los registros de las afectaciones recopilados en los levantamientos verticales para
seleccionar las plantas que habian sido registradas como afectadas y se agregaron a la
base de datos.

Para contar con la mayor cantidad posible de plantas afectadas con huecos y restos, se
decidié incluir las imagenes afectadas del registro fotografico tomadas a nivel de suelo. Se
incluyeron las que coincidieran con una perspectiva y proporcion similar a las obtenidas
desde las imagenes aéreas. Para que fueran equivalentes a las imagenes aéreas, se
transformaron a un tamafio de 640 x 640 px. Se reunieron 707 imagenes originales con
plantas afectadas. Ejemplos de plantas en esta base de datos se pueden ver en la Figura
4.7, en donde se ha hecho un ligero acercamiento a la planta afectada, solamente para fines
ilustrativos.
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Figura 4.7. Imagenes ilustrativas de plantas en la base de datos de afectadas por plaga.

4.4. Preparacion de los datos
4.4.1. Preprocesamiento con la plataforma Roboflow

Para la mayor parte del preprocesamiento se empleé la plataforma en linea Roboflow
(Roboflow, 2024) con el objetivo de llevar a cabo escalamientos, segmentacion y manejo de
etiquetados de los objetos de interés. Esta plataforma proporciona funcionalidades
significativas que optimizan el proceso de anotacion. Especificamente, la capacidad de
generar cuadros delimitadores permite al usuario definir regiones de interés, tras lo cual el
software ejecuta un algoritmo de segmentacién automatica basado en el modelo de
segmentacién SAM (Kirillov ey al., 2023) dentro de dichos limites que genera una mascara
de segmentacion aceptable del objeto de interés. Si bien los poligonos resultantes de esta
segmentacién automatica requieren en general una revisién y modificacion manual para
asegurar una alta precision, representan un avance considerable en la eficiencia del
etiquetado, especialmente en conjuntos de datos de gran escala. Adicionalmente, la
plataforma facilita la edicion de las mascaras de segmentacién mediante la adicién o
sustraccion intuitiva de areas. Un clic fuera de la mascara de segmentacion, activa la
inclusion de la regién seleccionada, mientras que un clic dentro de la mascara permite la
eliminacion selectiva de zona que estaban incluidas. También es posible editar
individualmente cada punto del poligono de la mascara de segmentacién. Esta funcionalidad
de ajuste manual resulta crucial para refinar la calidad de las anotaciones. Un ejemplo
ilustrativo del resultado obtenido en las mascaras de segmentacién generadas con la
plataforma se presenta en la Figura 4.8, que contiene 3 imagenes resultantes del proceso de
segmentacién. Para mejor claridad, la clase Maiz segmentada ha sido delimitada por un
contorno color amarillo y la clase No_Maiz esta delimitada por un contorno morado. Las
superficies no etiquetadas aparecen ligeramente opacadas.
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Figura 4.8 Muestra de imagenes a las que se les ha generado sus mascaras de segmentacion
de clase, utilizando Roboflow. La clase Maiz en amairillo, la clase no maiz en morado, lo no
seleccionado oscurecido.

4.4.2 Sustraccion de fondo por espacio de color

Se generaron algunas imagenes especiales con el uso de Python y paqueterias como
OpenCV, para ser usadas en los entrenamientos, y asi facilitara la segmentacién del
contorno de las plantas y las partes delgadas de las hojas. Esto se realizé por medio de
convertir las imagenes RGB a espacio de color en el que los valores representan color,
saturacion y opacidad HSV (hue, saturation y value, por sus siglas en inglés), espacio de
color en el que los rangos de color se organizan en coordenadas radiales, lo que permite
seleccionar por medio de umbrales de segmentacién los valores de color de 0 a 179 y
saturacion y opacidad de 0 a 255. con la eleccion correcta de rangos de color, saturacion y
brillo, es posible segmentar solo las plantas de maiz. Mediante este procedimiento se
removio el fondo y otras malezas.

Esta segmentacion HSV es util para la extraccion efectiva de las caracteristicas de la planta
y es respaldada por trabajos que discuten diversas técnicas de sustraccién de fondo y
segmentaciéon que permiten mejorar la deteccion de objetos en imagenes complejas
(Romero et al., 2019) y pueden aumentar significativamente la precision de los modelos de
deteccion de objetos en aplicaciones agricolas (Garcia, 2023).

El resultado de dicho procedimiento se muestra en la Figura 4.9. Las imagenes generadas

mediante este procedimiento se agregaron al Conjunto de datos 2, para su uso en el modelo
detector de plantas P1.
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Figura 4.9. Espacios de color RGB y HSV arriba, y plantas de maiz segmentadas
mediante técnica de corte de color en espacio HSV, abajo.

4.4.3. Aumento de datos etiquetados

Es preferible contar con mas ejemplos de plantas en diferentes condiciones para mejorar los
resultados del modelo, pero hay que considerar los tiempos que toma realizar los mapeos y
etiquetados, verificar su precision, ademas de la disponibilidad de los datos, por lo que un
método comun es realizar un aumento de datos mediante ligeras modificaciones de las
imagenes originales, que aproveche la generacion artificial de variaciones en las imagenes
para tener un conjunto de datos mas robusto, que contenga a las originales mas las
diferentes variaciones generadas.

Se realizé el proceso de aumento de datos, considerando las siguientes variaciones a las
imagenes originales:

Rotacién de 90°, -90° y 180°

Espejeo horizontal y vertical

Variacion en la saturacion del color de +30% y -30%
Variacion del brillo +15% y -15%

4.4.4. Inclusién de imagenes a nivel de tierra

Se incluyeron también en la base de datos de afectaciones, las imagenes provenientes de
muestras a nivel de tierra que contuviesen plantas afectadas y que coincidieran con el
encuadre de los segmentos obtenidos de las fotografias aéreas. Estas fueron también
escaladas a 640 x 640 px.

En todas las imagenes se fij6 una orientacion para relacionarlas con la orientacion de las
mascaras de segmentacion que se generaran posteriormente.
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4.5 Generacién de modelos de segmentacion

El desarrollo de modelos de visién computacional constituye un proceso iterativo que exige
la evaluacion sistematica de multiples parametros operativos, como puede ser el tamafno de
la imagen, la distancia al objeto observado o la resolucién de la camara. Es necesario
también analizar los resultados cuantitativos y cualitativos para determinar qué acciones se
tomaran con la finalidad de optimizar el modelo.

Debido a que es posible realizar una adaptacion de un sistema de deteccidn y segmentacion
a diferentes tipos de cultivos, se desarrollaran brevemente los resultados de los pasos
preliminares P1 y A2, a manera de documentacion del proceso de generacion de un modelo
para un cultivo especifico y sus ajustes. Se comentaran los resultados obtenidos y las
consideraciones que se tomaron para alcanzar el modelo optimizado A1.

El entrenamiento de los modelos se llevé a cabo en el entorno Google Colab, una plataforma
para ejecutar cédigo basada en la web que ofrece acceso gratuito a recursos
computacionales, ideal para experimentacion agil y colaborativa. Esta eleccion permitié
aprovechar las GPUs Tesla T4, cuyas capacidades de aceleracion mediante CUDA
(Compute Unified Device Architecture) y 16 GB de memoria para el entrenamiento de redes
neuronales profundas. La GPU T4, disefiada para cargas de trabajo de inferencia y
entrenamiento moderado, es adecuada para entrenamiento de modelos tipo YOLOv11.

4.5.1. Modelo P1 (Maiz y Plantas secundarias)

Se desarrollé inicialmente el modelo de segmentacién de instancias, orientado a identificar a
las plantas de maiz y toda la maleza y plantas secundarias dentro de una sola clase de
plantas secundarias (clase No_Maiz), para este trabajo se denominé Modelo P1. Para
generar este modelo se utilizé el Conjunto de imagenes 2, de plantas de maiz. El objetivo
principal fue probar las capacidades del modelo YOLOv11 para generar un modelo
segmentador de plantas que facilitara el posterior etiquetado de la base de datos de las
afectaciones por plagas y también probar la capacidad de distinguir hierbas secundarias,
que también es informacién util para la agricultura, ya que en monocultivos se intenta
eliminar toda la maleza secundaria, por lo que la informacion puede servir para optimizar
€S0S procesos.

Clase Maiz.

Para la segmentacion de plantas de maiz se siguieron los siguientes criterios.

e Las plantas de maiz se suelen sembrar en pares, pero puede haber 3 plantas o
plantas separadas, por lo que se consideré para la segmentacion a cada conjunto
como un solo objeto, a excepcion de cuando la separacién entre plantas dentro del
grupo fuese evidente.
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e Se procuré incluir a todas las hojas de la copa. En perspectivas laterales no se incluy6
el tronco de la planta ni las primeras hojas en la mascara de segmentacion.

e Se ajustaron las mascaras de segmentacién para evitar incluir en el area a los
espacios internos entre hojas que capturasen partes del fondo. Se encaminé a la
mascara de segmentacion a lo largo de las hojas para romper los espacios internos
que incluyeran areas que no pertenecieran a la planta.

e No se etiquetaron pedazos de hojas aisladas. Debido a que la base de datos contenia
imagenes con al menos un conjunto completo de plantas, no se etiquetaron como
maiz a las hojas sueltas o incompletas debido al corte de la cuadricula de la imagen
de alta definicion, con el objetivo de que durante el entrenamiento, el modelo lograra
ser capaz de diferenciar las plantas completas y contarlas como objetos enteros.

Clase No_Maiz

Esta clase consistia en todas las hierbas secundarias que no fuesen maiz, su segmentacion
se realiz6 por zonas generales debido a la dificultad de segmentar todas las hierbas
secundarias de manera muy precisa. Posteriormente, se determin6 eliminar esa clase del
modelo final, debido a que no es muy relevante la segmentacién de hierbas secundarias
para cumplir con los objetivos especificos del presente trabajo, ademas de que mantener la
clase activa implica costo computacional y temporal adicional. Sin embargo, se presentan
los resultados alcanzados en esa clase debido a que se obtuvieron resultados interesantes,
gue tienen valor potencial en proyectos agricolas.

4.5.2. Modelo A2 (Afectaciones de 2 clases)

Posteriormente, se utilizé al Modelo que diferencia entre tipos de plantas P1 como
herramienta para realizar el etiquetado durante el desarrollo de un nuevo modelo, esta vez
enfocado en las pequenas afectaciones causadas por la plaga de S. frugiperda. El nuevo
modelo consta de la clase Maiz y 2 clases de afectaciones: Huecos y Restos. Este modelo
se denomind A2

Para generar el Modelo A2, detector de plantas y lesiones, se utilizd al Conjunto de
imagenes 3 de plantas afectadas, obtenida de dividir las imagenes aéreas. Se verificaron las
anotaciones de la clase maiz y posteriormente se agregaron y anotaron las dos nuevas
clases (Huecos y Restos) las cuales son efectos visibles de afectaciones en las plantas,
indicadores de presencia de la plaga de S. frugiperda.

En ese punto, el conjunto de datos contenia 278 imagenes que presentaban al menos una
planta o grupo de plantas completo dentro de la imagen.

Una vez que se contd con la base de datos de plantas de maiz segmentadas y etiquetadas
ya con las nuevas clases, se realizé6 una distribucion aleatoria de las imagenes en tres
grupos. Uno con el 70% de las imagenes para el proceso de entrenamiento, resultando en
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195 imagenes, otro con el 10%, equivalente a 28 imagenes de prueba y otro con el 20%,
equivalente a 55 imagenes para el proceso de validacién.

Las 195 imagenes de entrenamiento se aumentaron a 585 imagenes mediante las técnicas
de aumento de datos presentadas en la subseccion 4.4.3.

Segmentacion de Afectaciones de 2 clases

Se realizé un etiquetado y segmentaciéon manual de las imagenes del dataset de plantas
afectadas por plaga, en las que se presentasen evidencia de los restos que genera S.
frugiperda cuando se alimenta de las hojas de la planta de maiz.

La clase Restos corresponde a manchas que quedan en la hoja cuando esta es comida por
el gusano y son pequefios pedazos de apariencia blanca alrededor del centro de la planta.
En otras ocasiones puede ser café, correspondiente a restos bioldgicos del gusano sobre las
hojas. Ambos tipos de residuos se clasificaron dentro de la clase Restos.

La clase Huecos corresponde a hojas que han tenido un suficiente grado de afectacion, tal
que las mordidas han provocado huecos o cortes, es un indicador de dafno fisico avanzado
en la planta. Es algo que puede no apreciarse muy bien en las imagenes, ya que si el hueco
ha causado la pérdida parcial de la hoja, no es posible distinguir un hueco, sino los bordes
mordidos de la hoja.

Se considerd que esas dos clases de afectaciones serian indicadores suficientes para
detectar afectaciones con restos fisicos causadas por S. frugiperda en plantas de maiz. En la
Figura 4.10 se puede visualizar un ejemplo con tres imagenes, en las cuales se han
segmentado las tres clases, Maiz en amarillo, Huecos en rojo y Restos en morado.

Figura 4.10 Segmentacion de plantas y de hojas afectadas, en rojo las hojas con huecos
y en morado las hojas con restos.
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4.5.3 Modelo A1 (Afectaciones de 1 clase)

Para este Modelo A1 se cambi6 el enfoque y en lugar de tratar de diferenciar si la afectacion
es de tipo hueco o restos, se busco detectar correctamente la mayor cantidad de hojas
afectadas, sin distincién del tipo especifico de afectacion, ya que se detecté que no es
posible diferenciar entre dos clases, si las dos afectaciones ocurren en la misma hoja. Se
determind unificar las clases Restos y Huecos en una sola clase, que representa a todas las
hojas afectadas. Por lo que el modelo conserva una clase para las plantas de maiz
completas y otra para las hojas afectadas por S. frugiperda. Para generar esa clase se
fusionaron todos los poligonos de segmentacion de Restos y Huecos en el set de
entrenamiento y se les dio una nueva etiqueta unica de “Afectadas”, con la cual se realiz6 el
entrenamiento del nuevo modelo para un solo tipo de afectaciones, el cual se denominé A1.

4.6 Implementacién en Dispositivo Autbnomo

Para la fase de despliegue en entornos agricolas, se explord con el uso del el modelo A1 de
segmentacion en un dispositivo de computacion perimetral: una Raspberry Pi 4 con 4 GB de
RAM. Esta seleccion respondié a requisitos criticos de portabilidad, bajo consumo
energético y autonomia operativa en campo. Se establecié una conexién remota mediante
una plataforma web (Raspberry Pi Connect), que permitié el acceso al escritorio Linux para
configurar y supervisar el uso del sistema sin necesidad de interaccion fisica directa.

Durante la configuracién del entorno, se generd y activd un entorno virtual Python para
garantizar el aislamiento de dependencias y la reproducibilidad del flujo de trabajo.
Posteriormente, se instald la libreria Ultralytics NCNN (Jocher & Qiu, 2024), esencial para
convertir el modelo entrenado (en formato PyTorch .pt) al formato optimizado NCNN. Esta
conversion fue fundamental para maximizar la eficiencia en la arquitectura ARM del
procesador Broadcom BCM2711 de la Raspberry Pi, dado que NCNN esta especificamente
disenado para acelerar inferencias en dispositivos embebidos mediante operaciones
vectorizadas.

La transformacion del modelo se ejecuté mediante un comando bash. La exportacion
preservo todas las capacidades de segmentacion del modelo original mientras adapt6 su
estructura computacional a las restricciones hardware del dispositivo.

Finalmente, se ejecuté el modelo en la computadora Raspberry Pi mediante un script

Python, se procesaron los fotogramas capturados por el médulo de videocamara de 8Mp de
Raspberry Pi.
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Capitulo 5. Resultados y discusién

5.1. Descripcion General de los Resultados

En esta seccion se presentan los mejores resultados obtenidos con cada aproximacion, esto
es, la aproximacion del Modelo P1 con sus 2 clases de plantas, la del Modelo A2 con la
clase de maiz y dos clases de afectaciones y la del modelo A1, de maiz y una sola clase
para las afectaciones. Cada aproximacion tuvo resultados interesantes. De la aproximacion
con el modelo P1 se resaltan solo las mas sobresalientes, ya que fue un paso intermedio,
pero reveld resultados interesantes. Del enfoque con el modelo A2 se hace un analisis mas
completo para poder ser comparado con la A1. La aproximaciéon con el modelo A1 fue la
definitiva y es la que se presenta mas detallada. La métrica que se busca optimizar es la del
mAP50 (mean Average Precision at 50% loU) para mascaras de segmentacion. Se hace la
comparacion del mAP50 de segmentacion, con el mAP50 de la caja de deteccion, ya que si
se logra generar cajas de deteccion precisas, también es un buen acierto.

Como herramienta para evaluar el desempeno de los modelos A1y A2, se utilizé la matriz
de confusion absoluta y su version normalizada por predicciones, en donde cada columna
suma 100%. Para el analisis, el fondo (background) se incluyé como clase predicha, con el
fin de cuantificar errores (objetos no detectados o predicciones en zonas vacias), pero no
como clase real de objetos anotados manualmente.

5.2 Resultados Modelo P1 (Maiz y Plantas secundarias)

Las meétricas globales del modelo P1 de solo plantas, evaluadas en segmentacién de
instancias, en el conjunto de validacién durante el entrenamiento, reflejan que se alcanzé un
rendimiento general de 59% en mAPS50, con una precision de 69.0% y una exhaustividad
(recall) de 59.7%.

Analizando los resultados de mAP50 por categoria, esta vez en el conjunto de test, con
imagenes que nunca “vio” el modelo durante el entrenamiento, se puede apreciar que fue
capaz de identificar correctamente las plantas de maiz con un mAP50 de 75, con una
precision moderada en la clase No-maiz de 36% de mAP50. Los resultados se retnen en la
Tabla 5.1, resaltando en gris los valores de la métrica mAP50 por clase del conjunto de Test
para las mascaras de segmentacion, que es la métrica que se buscé optimizar.
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mAPS50 Set Validacion Set Test

General 59% 56%
Maiz 81% 75%

No_maiz 36% 36%

Tabla 5.1 Resultados de la métrica mAPS50 por clase de modelo P1, en gris los resultados
por clase sobre el set de prueba.

Resultados del modelo P1:

Clase Maiz: Una puntuacion de 75% de mAP50 en el conjunto de prueba, indica una
capacidad razonable para un modelo de segmentacion de plantas de maiz en condiciones y
entornos diversos.

Clase No_maiz: La segmentacion de vegetacion ajena al maiz presentd limitaciones,
alcanzando un 36% de mAP50. Este bajo rendimiento se atribuye a la heterogeneidad
morfologica y a la complejidad de los patrones visuales en esta clase, que dificultan su
diferenciacion precisa frente al entorno, ademas de que el etiquetado manual de esa clase
no fue realizado de manera muy exhaustiva.

En la Figura 5.1 se visualizan 3 imagenes con segmentaciones realizadas por el modelo P1,
en la plataforma de Roboflow, se aprecia con mascara amarilla las hojas de maiz y con
mascara morada, la segmentacion de hierbas secundarias.

Figura 5.1. Ejemplo del resultado de la segmentacién realizada por el Modelo P1 de
segmentacion de plantas, en imagen de 640 x 640.

Con base en las observaciones de los resultados, se determiné eliminar la clase No_maiz
del modelo final. La medida se tomé con la finalidad de optimizar recursos computacionales,
enfocandose en mejorar la segmentacion de plantas de maiz y los dafos por plagas, ya que
identificar todas las hierbas secundarias en la clase No_maiz no es necesaria para la tarea
principal de identificacién de afectaciones por plaga.
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Sin embargo, se presentan los resultados obtenidos, ya que muestran un resultado
aceptable en la segmentacion de hierbas secundarias en parcelas con sistemas de
monocultivo, que tienen menor proporcidn de estas y son mas faciles de identificar.

Conocer la cantidad y ubicacion de la hierba secundaria representa también informacion
relevante para la agricultura, ya que se intenta evitar la maleza secundaria con insumos
agricolas, por lo que conocer su cantidad y distribucion puede ser tomada en cuenta en
trabajos posteriores.

Los resultados de la segmentacién de las plantas de la clase Maiz, es aceptable y se
concluye que puede ser usado como herramienta de segmentacion posterior.

Se determind que en las siguientes iteraciones se etiquetaran también las puntas aisladas
incompletas de hojas de maiz truncadas, lo que no se hizo en este modelo y causé pérdida
de las puntas en la mascara de segmentacién de algunas plantas. Un ejemplo de una
imagen de alta resolucion tomada a 6 m de altura y procesada con el método SAHI se puede
apreciar en la Figura 5.2, en la que se puede apreciar las zonas con hierba secundaria en
rojo, segmentadas de una manera aceptable para analisis agricolas. También se aprecia una
correcta segmentacion de los maices en morado.

Figura 5.2. Imagen de alta resolucion a la que se implementé el modelo P1 de deteccion
de maiz y de hierbas secundarias.

5.3. Resultados el Modelo A2

Cajas de deteccion y mascaras de segmentacion de A2

El enfoque del Modelo A2, se identific6 nuevamente una clase para plantas de maiz y se
destinaron 2 clases para las afectaciones, mostr6 un desempefio variable en las
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predicciones entre las clases analizadas. La clase "Maiz" obtuvo un rendimiento destacado,
con un mAP50 de 89.8% en cajas de deteccion y de 71.7% para mascaras de segmentacion
(en gris), lo que refleja una precisién aceptable en la identificacion de estructuras vegetales
de las plantas de maiz.

Por el contrario, las clases asociadas a lesiones, "Huecos" y "Restos", presentaron
resultados limitados, con valores de mAP50 de 21.1% y 31.4% respectivamente para cajas
de deteccion. Para mascaras de segmentacion, la puntuaciéon de mAP50 fue de 21.1% para
Huecos y de 29% para Restos (marcados en gris).

Los resultados de mAP50 y mAP50-95 de cajas de deteccién y mascaras de segmentacion
se puede apreciar en la Tabla 5.2. Se resalta en gris la métrica principal de referencia, el
mMAP50 de mascaras de segmentacion, como referencia principal del desempefio del modelo
A2.

Clase Caja mAP50 mAP50-95 Caja mAP50 Mask mAP50-95 (M)
Global 47.4% 32.5% 40.6% 20.1%

Maiz 89.8% 67.3% 71.7% 33.4%
Huecos 21.1% 10.9% 21.1% 9.93%
Restos 31.4% 19.2% 29.0% 17.0%

Tabla 5.2. Resultados del analisis de las imagenes provenientes del conjunto de Test en cuanto a
mascaras de segmentacion, obtenidos por el modelo A2. En gris los resultados de la métrica mAP50
de mascaras de cada clase.

Esta discrepancia en los resultados podria atribuirse a factores como el desbalance en el
conjunto de datos, con menor representacién de ejemplos de lesiones, la complejidad
morfologica de las anomalias causadas por la plaga (tamafio reducido, formas irregulares o
similitud con el fondo), y la separacion de los objetos al procesar imagenes divididas, que
afecta la recuperacion de objetos pequefios.

Para visualizar cualitativamente cémo se puede mejorar el desempefio del modelo A2, se
revisaron los resultados de los batches procesados para seleccionar la mayor cantidad de
ejemplos de fallas del modelo. En la Figura 5.3 se visualizan 6 de las 16 imagenes de un
batch de evaluacion. Se muestran Unicamente 6 imagenes del batch para ilustrar algunos
ejemplos sobresalientes de diferencias entre el etiquetado y el resultado de la prediccién, a
un tamano apropiado. En el lado izquierdo se pueden visualizar las imagenes con etiquetado
manual y del lado derecho, las mismas imagenes, pero esta vez etiquetas automaticamente
por el modelo A2 en la validacion.
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Figura 5.3. Comparativo de seis imagenes de un batch del etiquetado manual de
validacion (izquierda) contra las mismas imagenes, pero predichas por el modelo A2
(derecha), que indica el nivel de confianza de cada instancia.

La localizacién, tamafo y patrén de afectacion de hojas clasificadas como Restos mostraron
demasiada similitud con las hojas que fueron etiquetadas como de la clase Huecos.

Se identificaron casos donde la hoja detectada diferia de la etiqueta asignada, o donde la
parte afectada especifica no coincidia. Esto sugiere que las diferencias morfologicas sutiles
inherentes a estas clases, y la complejidad perceptual para distinguirlas consistentemente,
pueden introducir ruido tanto en el etiquetado humano como en la clasificacién automatica.
En la Figura 5.4 se ilustra un caso en el que se detectaron los errores mencionados. Arriba
se encuentran los etiquetados manuales y abajo los realizados por el modelo A2. Se puede
apreciar que en el etiquetado realizado por el modelo, aparece el nivel de confianza de la
deteccién en la etiqueta de clase. En las imagenes seleccionadas se aprecia qué plantas
afectadas pueden ser calificadas como afectadas, pero en hojas diferentes o con la clase
equivocada.
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Figura 5.4. Comparativo entre 2 imagenes del batch de evaluacion arriba
y las mismas 2 imagenes, con la segmentacion automéatica realizada por
el modelo A2 abajo.

Se generd la matriz de confusion y la matriz de confusién normalizada del modelo A2, en
donde se puede analizar la distribucion de los aciertos y fallos del modelo (Figura 5.5). Cada
columna representa la totalidad de objetos de cada clase etiquetados manualmente,
distribuidos por las clases en la que los clasificd el modelo A2, por lo que la suma de cada
columna es igual a 1. Se puede constatar como solo la clase Maiz obtiene buenos
resultados. Se incluyen en la matriz de confusion los pixeles de fondo, que no fueron
clasificados especificamente, aparecen como “Sin Clase” para fines de tener un analisis mas
completo.
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Matriz de Confusion de A2 Normalizada
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Figura 5.5. Matriz de confusion absoluta (arriba) y normalizada
(abajo) del modelo A2, con el etiquetado manual en el eje
horizontal y en el vertical los generados por el modelo A2.

El grafico de las puntuaciones F1, contra confianza del modelo A2 para mascaras de
segmentacién, se puede observar en la Figura 5.6, donde se aprecia la curva de la clase
maiz en naranja, las clases Restos y Huecos en verde y azul y el promedio del modelo A2
en azul mas grueso. Este enfoque no logré hacer una correcta distincion entre los tipos de
afectacion presente en las hojas afectadas. En el grafico se puede apreciar que el sistema
tiene su mejor cantidad de aciertos en distinguir entre el tipo de afectacién en torno al 40%,
pero no son puntuaciones suficientemente acertadas.
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Figura 5.6. Grafico de puntuacion F1 del modelo A2 para cada nivel de corte
de confianza por cada clase. En azul grueso se resalta el resultado promedio
del modelo.

Para un refinamiento que mantuviera dos clases de afectaciones, seria necesario
incrementar muestras de Huecos, ya que fue una clase que aparecié alrededor de un cuarto
de veces con respecto a la clase Restos.

Una vez que se constataron las limitaciones para poder distinguir entre hojas afectadas por
diferentes caracteristicas, se determind utilizar solamente una clase para las hojas
afectadas, sin distincion del tipo de afectacion, ya que, ambas clases indican presencia de
plaga. Ese fue el enfoque para el modelo A1.

5.4. Resultados del Modelo A1

Para el entrenamiento, se tomé como punto de partida la arquitectura y los pesos del modelo
YOLOv11n-seg, que fue entrenado durante 250 épocas en 3 horas, utilizando una GPU
Tesla T4. La arquitectura, compuesta por 203 capas convolucionales y 2.842.998
parametros, demostrd una eficiencia computacional notable durante la inferencia,
procesando cada imagen en un promedio de 10.4 ms. Este tiempo se desglosa en 0.3 ms
para preprocesamiento, 3.9 ms para la inferencia central y 6.1 ms para el
postprocesamiento, evidenciando su potencial para aplicaciones en tiempo real.

El nombre de las clases se redujo en la visualizacién de las imagenes, con la finalidad de
poder desplegar el nombre de la clase en la imagen sin ocupar mucho espacio y que
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aparezca como un pequefio indicador. Las plantas de maiz completas y saludables, que se
etiquetaron como “Ok" . Por su parte, la clase de las hojas dafadas por la plaga se
etiquetaron como “X”.

El conjunto de entrenamiento constdé de 1,871 imagenes de 640x640 pixeles, las cuales
contenian 3,267 instancias de plantas de maiz sanas de y 2,920 instancias de hojas con
dafos. La distribuciéon fue de 643 imagenes de entrenamiento (aumentadas a 1,533), 152 de
validacién y 199 de prueba.

Cajas de deteccién

En la Figura 5.7 se muestran los resultados de las métricas de precision, exhaustividad y
mAP50 para las cajas de deteccion durante las 250 épocas de entrenamiento. Se puede
apreciar que se encontraban cercanos a un punto de convergencia.
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Figura 5.7. Se presentan los resultados de las mejoras en cada una de las 250 épocas
del entrenamiento del modelo A1, en las métricas de precision, exhaustividad y de mAP50
referente a las cajas delimitadoras de deteccion (Bouding box) del modelo A1.

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados desglosados por clase de las métricas obtenidas
del set de validacion, de 199 imagenes para la Precisién, Exhaustividad, mAPS50 y
mMAP50-95 para las cajas de deteccion. En la Tabla se resalta en gris los resultados de
mMAP50 de cada clase del modelo A1, ya que es la métrica de referencia a optimizar.

Clase Imagenes Instancias Prec. B Recall Box mAP50 mAP50-95
Gral. A1 199 979 0.86 0.775 0.83 0.685

Maiz 199 435 0.929 0.9 0.942 0.814
Afectada 199 544 0.792 0.65 0.717 0.556

Tabla 5.3. Presenta los resultados del analisis de las imagenes provenientes del conjunto
de Test en cuanto a cajas de deteccién (Bounding box). En gris los resultados del modelo

A1 de la métrica mAP50 por cada clase.
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Los resultados por clase para las cajas de deteccion muestran que este modelo ha
alcanzado un mAP50 muy alto, de 0.943 en la tarea de deteccion de plantas de maiz y a
pesar de todas las complejidades morfoldgicas de las hojas afectadas, estas lograron un
mAP50 de 0.717. Es un resultado que se puede considerar bueno para un entorno agricola
complejo.

Mascaras de segmentacion

Los resultados de las métricas de precision, exhaustividad y mAP50 para las mascaras de
segmentacién con el modelo A1 se muestran en la Figura 5.8. Se puede apreciar que
estaban también cerca de un punto de convergencia.
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Figura 5.8. Presenta los resultados de las mejoras en cada una de las 250 épocas del
entrenamiento del modelo A1, en las métricas de precision, exhaustividad y de mAP50
referente a las mascaras de segmentacion del modelo A1.

Los resultados obtenidos de las métricas para las mascaras de segmentacién por clase se
pueden apreciar en la Tabla 5.4, en la que se resalta en gris la métrica principal de mAP50,
en este caso, para las mascaras de segmentacion.

Clase Imagenes Instancias Prec. Masc. Rec.Masc Masc. M
(mAP50) (mAP50-95)
Gral. A1 199 979 0.804 0.714 0.733 0.436
Maiz 199 435 0.828 0.784 0.777 0.391
Afectada 199 544 0.781 0.643 0.70 0.481

Tabla 5.4 Presenta los resultados del andlisis de las imagenes provenientes del conjunto de
Test en cuanto a mascaras de segmentacion, por el modelo A1. En gris los resultados de la
métrica mAP50 por cada clase.




El analisis de la exhaustividad en la tarea de segmentaciéon reflej6 una disparidad
equivalente entre clases. La exhaustividad general para las mascaras de segmentacion fue
del 71.4%, pero con una marcada diferencia, con 78.4% para plantas de maiz completas
(etiquetadas como "Ok") frente a 64.3% para hojas danadas (etiquetadas como "X"). Esta
brecha de 14 puntos porcentuales se puede deber a que es mas sencillo para el modelo A1
detectar y segmentar la geometria de las plantas completas, que las areas especificas de
dafio foliar, donde la delimitacion precisa de las pequefnas y diferentes zonas afectadas
resulta mas compleja.

5.4.1. Evaluacion en conjunto de Test

En la evaluacion sobre el set de Test (199 imagenes con 979 instancias detectadas), el
modelo A1 mostré un desempenio diferenciado entre las dos clases objetivo.

Plantas Completas

Para la deteccion de plantas completas (Anotada en las imagenes como “Ok” con, 435
instancias en el conjunto de Test), los resultados fueron alentadores, un recall del 78.4%
confirma una capacidad apropiada para identificar la mayoria de las plantas presentes,
respaldada por una precision del 82.8% que indica un minimo de falsos positivos. La métrica
de precision media en localizacion (mAP50) de plantas completas alcanzé un 77.7%,
subrayando la capacidad del modelo de localizar plantas de maiz enteras con precision
espacial en todos los entornos probados.

Hojas Afectadas

Por contraste, la deteccién de hojas con dafios por plagas (Anotada como "X" en las
imagenes, con 544 instancias) presentd valores mas moderados. Si bien la precision se
mantuvo en un nivel aceptable de 78.1%, asegurando que la mayoria de las detecciones
positivas fueran correctas, el recall del 64.3% revela una limitacién, aproximadamente un
tercio de las hojas afectadas en el set de validacion no fueron identificadas.

En la Figura 5.9 se seleccionaron 6 imagenes de un batch etiquetado manual (a la izquierda)
usado durante el entrenamiento para la validacion del modelo A1 y las mismas imagenes,
pero con el etiquetado realizado automaticamente (a la derecha) por el modelo A1 en su
proceso de validacién, anotando también el nivel de confianza asignado.
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Etiquetado manual Etiquetado por modelo A1

Figura 5.9. Se presentan 6 de 16 imagenes de un batch generado durante el
entrenamiento, a la izquierda el batch con los etiquetados manuales y a la derecha los
etiquetados generados automaticamente por el modelo A1.

En la Figura 5.9 se aprecia como el modelo A1 logra segmentar correctamente a las plantas
en las instancias de la clase maiz (etiquetadas como “OK”), coincidiendo casi totalmente en
su caja de deteccion con las generadas manualmente. Se puede constatar la alta
correspondencia entre los resultados de la clase de hojas afectadas (etiquetadas como “X”).

Se observa que hay imagenes en las que el sistema detecta problemas en la hoja y la
segmenta perfectamente, como en el etiquetado manual que se muestra en la Figura 5.10
en el caso 1 (arriba a la izquierda el manual y arriba derecha el del modelo A1).

El modelo A1 hace buena segmentacién en la mayoria de las hojas afectadas, sin embargo,
se detectaron algunos casos (como el Caso 2 de la Figura 5.10) en los que mezcla hojas
diferentes en la misma seleccion o detecta hojas que no estaban etiquetadas en el
etiquetado manual (Figura 5.10 abajo, Caso 2. La planta del lado derecho).
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Etiquetado manual Etiquetado por el modelo A1

Caso 1

Caso 2

Figura 5.10. Comparativo de 2 imagenes provenientes del etiquetado
manual (izquierda), con 2 imagenes provenientes del batch, realizada
por el modelo A1 (derecha). Se aprecia un caso 1 (arriba) en el que
las secciones etiquetadas coinciden perfectamente con la
segmentacion del modelo y otro caso 2 en el que difiere un poco
(abajo).

Se pueden comprender algunas de las principales limitaciones técnicas para segmentar,
relacionadas con el tipo de objetos que se analizan en este trabajo con ayuda de la Figura
5.11, en donde se compara un ejemplo de una imagen proveniente del batch, en su versién
segmentada manualmente contra la segmentada por el modelo A1. Se puede apreciar que
en cada imagen hay 2 maices en cajas de deteccidn azul, uno grande y uno pequefio. En el
grande se puede apreciar que el modelo A1 hizo un mejor trabajo que el etiquetado manual
en la tarea de evitar espacios internos, pero el manual lo hizo mejor en alcanzar todas las
puntas de la planta de maiz. Se puede apreciar también que el modelo A1 selecciond 2
hojas como una sola en la parte inferior del maiz grande. En la planta pequefia se puede ver
que el etiguetado manual omiti6 etiquetar algunas hojas, pero el modelo A1 las recuperé.
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Figura 5.11. Imagen que ilustra algunos de los motivos principales que explicarian
discrepancias entre el etiquetado y la prediccién, como la segmentacion de la hoja correcta,
pero no en su totalidad, o que el modelo lo hace mejor que el manual.

El modelo logré detectar correctamente en esta imagen de ejemplo, 3 de 4 hojas afectadas,
faltando una hoja mas pequefa. Aunque las cajas son practicamente las mismas, existe
cierta diferencia entre las mascaras de segmentacion que puede ser introducida tanto por
ligeras variaciones en los criterios en el etiquetado al calificar una hoja como afectada, tanto
por la forma en la que el modelo A1 resuelve cédmo continda la trayectoria de cada hoja
afectada.

Es posible apreciar como fueron clasificadas las instancias generadas mediante el

etiquetado manual y como las clasificé el modelo A1 mediante el analisis de su matriz de
confusion. En la Figura 5.12 se ilustran la matriz de confusion normalizada.
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Figura 5.12. Matriz de confusion normalizada del modelo A1, con la clase Maiz,
la clase Hojas Afectadas, y los pixeles de fondo no clasificados como
“Sin_Clase”.

El sistema identificé correctamente a 90% de las 295 apariciones de "Maiz" en las imagenes
correspondientes al set de prueba, que contenia imagenes de cultivos de maiz de los
diferentes entornos en Yucatan. La clase de “Afectadas” detect6é el 69% de los 544 casos
etiquetados correctas, y el 31% no fueron detectadas.

En la Figura 5.13 se aprecia el diagrama de las puntuaciones F1 por cada corte de nivel de
confianza para cajas de deteccion (arriba) y mascaras de segmentacion (abajo).
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Figura 5.13. Diagramas de puntuacién F1 contra nivel de confianza para
las clases Maiz (“Ok” en las imagenes) y la clase de hoja afectada (“X” en
las imagenes). Arriba el diagrama de cajas de deteccion y abajo mascaras

de segmentacion. En azul mas grueso se representa el promedio de
ambas clases, que seria el resultado general del modelo A1.

Haciendo una comparativa con los resultados en el trabajo de Feng et al. (2022), que
alcanzaron su mejor resultado general de 96% de precision con ResNeSt-50, en este trabajo
se alcanz6 86% en la misma métrica de precision de caja de deteccion con YOLOv11n,
como se puede constatar en la Tabla 5.3, lo cual mejora el resultado de 83.3% que obtuvo
Feng con ResNet50, al 85.66% que obtuvo con EfficientNet y al 85% que obtuvo con
RegNet.

En conclusién, si bien los resultados aun pueden ser optimizados realizando nuevos
entrenamientos de modelos, los resultados validan al sistema como una herramienta eficaz
para la deteccién y segmentacion de plantas de maiz, cumpliendo con los requisitos
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buscados de velocidad y precision. En la deteccion de afectaciones, si bien la precision
operativa de las cajas de deteccién (79.5%) es aceptable, la exhaustividad alcanzada sefiala
una oportunidad para realizar optimizaciones futuras. El equilibrio entre velocidad (3.9 ms en
inferencia) y precision general lo posiciona como una herramienta capaz de detectar
periddicamente la presencia de S. frugiperda y su distribucion estadistica.

5.5 Aplicacion de método SAHI

Para superar las limitaciones asociadas al procesamiento de imagenes de alta resolucion
obtenidas mediante el VANT, de dimensiones 5472 x 3078 pixeles, se implementé el método
Slicing Aided Hyper Inference (SAHI). Esta estrategia permitié implementar el modelo de
segmentacioén, originalmente entrenado con imagenes de 640 x 640 pixeles, al analisis de
superficies agricolas, sin comprometer su precision por pérdida de resolucion.

Cada imagen de alta resolucion capturada por el VANT se dividié sistematicamente en 40
segmentos solapados de 640 x 640 pixeles, dimensiones 6ptimas para la arquitectura del
modelo YOLO11n-seg. Este enfoque garantizé que todas las regiones de interés, incluidas
plantas completas y afectaciones foliares, fuesen procesadas en fragmentos compatibles
con la entrada del modelo.

Sobre cada sub-imagen se aplico el modelo de segmentacién optimizado, utilizando un
umbral de confianza minimo del 40% para validar las detecciones. Este filtro asegurd que
solo las predicciones con suficiente certeza, tanto para plantas sanas (clase "Ok") como
para hojas dafiadas (clase "X"), fuesen consideradas en el analisis posterior. La inferencia
en los 40 segmentos por imagen demostrd ser computacionalmente eficiente, manteniendo
un tiempo medio de procesamiento de 10.4 ms por fragmento gracias a la optimizacién
previa del modelo y al uso de aceleracién por GPU.

Se realizaron pruebas para una verificar la altura apropiada de funcionamiento del modelo
A1 en combinacion con el método SAHI. Con el uso de la base de datos de imagenes
aéreas que varian desde 1 a 10 m de altura, se prob¢ el sistema a diferentes alturas. El
resultado mas cercano al etiquetado de referencia registrado en tierra se ha logrado a 6 m
de altura y con un corte de 50% de confianza. En la Figura 5.14 se visualizan algunos
resultados obtenidos en las pruebas de funcionamiento a diferentes alturas y cortes de
confianza. Con la maxima altura de 10 m se logré mucha precision, pero poca exhaustividad
en la clase de hojas afectadas. Bajando y probando metro a metro, se encontré que a 6 m
de altura se logra alcanzar un buen nivel de exhaustividad respecto de las hojas afectadas y
se puede realizar un corte de confianza de 50%, con el cual, se obtuvo el mejor parecido con
el registro realizado manualmente en campo a nivel de suelo.
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10m 40% 10m 50%

Figura 5.14 Arriba: Comparativo de 2 imagenes tomadas a 10 m de altura con 40% y 50% de
corte de confianza. Abajo: Capturadas a 6 m de altura, con corte de confianza de 10% y 50%.
Procesadas por el modelo A1y con la aplicacién del método SAHI de inferencia por
segmentos. Se probaron diferentes cortes de confianza, se ilustran algunos

5.6 Ortomosaicos de la parcela

Se generaron ortomosaicos uniendo las imagenes de alta resolucién analizadas con el
modelo A1 y SAHI, a 6m de altura. Para ello se utilizé OpenCV y los puntos de control
medidos con GPS submétrico, tomados en campo y con el VANT, utilizando el sistema de
coordenadas: EPSG:32616 (WGS 84/UTM zona 16N).

Los ortomosaicos fueron de la seccion de la parcela de referencia, se utilizé la base de datos
de alturas para verificar la precision en la distribucion espacial de las afectaciones a
diferentes alturas y al variar el corte de confianza del modelo. En la Figura 5.15 se aprecia el
ortomosaico de la seccion de referencia a 6 m de altura y con 60% de corte de confianza.
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Figura 5.15. Ortomosaico con 4 imagenes obtenidas a cada 5 m longitudinales sobre la
parcela a 6 m de altura, con 60% de corte de confianza.

Se puede apreciar que se logra realizar correctamente las detecciones de plantas de maiz,
pero faltan varias de las hojas afectadas, por lo que se baj6 el umbral de confianza de 60 a
50%. Probando los umbrales se constato que el de 50% es el que mejor coincidia con el
registro terrestre. El ortomosaico generado con ese umbral se muestra en la Figura 5.16.

Figura 5.16. Ortomosaico con 4 imagenes obtenidas a cada 5 m longitudinales sobre la
parcela a 6 m de altura, con 50% de corte de confianza.

El ortomosaico revela la mejor coincidencia con el registro manual. Si se extrae una seccién
efectiva que se recuperaria por secciéon, lo que se puede tomar como referencia de area
efectiva del mapeo y considerar a partir de ella los entrelapamientos entre secciones que
serian necesarias considerar en un mapeo a gran escala. En este caso, se estima que la
seccion transversal efectiva es de 6 metros y se ilustra en la Figura 5.17.
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Figura 5.17. Segmento efectivo por recorrido de vuelo a 6 m de altura, con 50% de corte de
confianza.

Con las métricas obtenidas con la parcela de referencia de Kantunil, como método de
calibracion, se realizaron inferencias sobre los registros de imagenes de alta resolucién
levantados en las parcelas de Muna, capturadas anteriormente y a la misma altura. Con
ellas se generd un ortomosaico de la parcela. Se presenta la mitad del ortomosaico de la
parcela 1 de Muna en la Figura 5.18.

Parcela 1.
Municipio de Muna

Latitud: 20;27,39.451
0 2 5 5 75 10 Longitud: 89;44,28.237
i e —

Figura 5.18. Segmento de ortomosaico de la parcela analizada, resaltando en rojo los casos
de hojas afectadas y en morado las plantas de maiz.
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Este ortomosaico refleja la capacidad del sistema para ser implementado como herramienta
en el estudio estadistico de los métodos empleados para combatir las plagas.

Este sistema se puede implementar mediante seguimiento semanal del cultivo durante las
etapas clave, desde V1 hasta V5, por un periodo aproximado de 1.5 meses, que permita
actuar para mitigar plagas activas y cuantificar estadisticamente la efectividad de las
medidas de mitigacion aplicadas. Al ser capaz de cubrir parcelas de riego y de ciclo anual,
se puede estandarizar un protocolo de evaluacion-accion-recoleccion de datos en intervalos
de 7 dias, generando métricas objetivas que serian mas complicadas de obtener con
métodos tradicionales.

En Yucatan, esta herramienta puede apoyar directamente en el trabajo de técnicos de
campo que actualmente realizan estudios estadisticos manuales para evaluar técnicas
agricolas. Ya se tiene contacto con cooperativas locales, con las que se compartiran los
resultados y se podria implementar el sistema de monitoreo conjunto entre el VANT vy los
técnicos, potenciando sus esfuerzos contra plagas y en favor de la transicién agroecoldgica.
Esta sinergia tecnologia-conocimiento ancestral fortalece la resiliencia del maiz nativo y
transforma datos en decisiones agiles para una agricultura sostenible.

5.7. Consideraciones para adquisicion de imagenes aéreas

Para el monitoreo agricola mediante fotogrametria aérea, se evaluaron dos enfoques
tecnoldgicos diferenciados por su costo y accesibilidad.

1. Sistemas Comerciales Integrados:

Se empled un vehiculo aéreo no tripulado (VANT) comercial (modelo DJI Mavic Air 2s)
equipado con una camara integrada de alta resolucion (48 MP). Si bien esta solucion ofrece
operacion simplificada y permite la programacion precisa de rutas de vuelo mediante
aplicaciones propietarias, garantizando puntos de captura y alturas constantes para series
temporales, su costo representa una barrera significativa para la escalabilidad en contextos
agricolas con presupuestos limitados.

2. Plataforma de Cédigo Abierto y Bajo Costo:

Como alternativa econémicamente mas accesible, se exploré el uso de una plataforma
modular basada en hardware abierto. La configuraciéon propuesta consta de: Un chasis de
cuadricoptero genérico (modelo F450), un controlador de vuelo Pixhawk (estandar en la
comunidad de cédigo abierto), una camara de 64 MP desarrollada por Arducam para
Raspberry Pi 4.
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El costo estimado de un sistema de cdédigo abierto es considerablemente menor
(aproximadamente 8000 MXN para el VANT y 2000 MXN para la camara) que el de los
sistemas comerciales, aumentando su viabilidad financiera para proyectos agricolas
extensivos. Adicionalmente, esta solucion ofrece mayor flexibilidad técnica. La camara
Arducam permite la multiplexacion de hasta cuatro sensores de 64 MP, lo que es mayor
resolucion que el modelo DJI y ademas habilita configuraciones multiespectrales mediante el
uso de filtros Opticos especificos. Esto facilitaria la captura de datos en bandas
seleccionadas del espectro visible e infrarrojo cercano (NIR), esenciales para generar
indices de vegetacion y mapas de vigor con mayor profundidad analitica. El contenido de los
kits genéricos de codigo abierto para ensamblar un VANT se ilustra en la Figura 5.19, que
incluye un marco modelo F450 de 4 rotores, controlador de vuelo 3DR Pixhawk®, con GPS,
motores, transmisor RC, hélices y baterias. La ruta de vuelo y puntos de fotografia pueden
ser programados con el software de cddigo libre Mission Planner y cargados en el
controlador de vuelo Pixhawk.

Figura 5.19. Kit de hardware libre con costo menor que puede
ser conseguido facilmente por internet.

Ambos sistemas permiten almacenar las coordenadas GPS de todos los puntos que debe
recorrer el VANT durante el vuelo para realizar el levantamiento en cada parcela y generar
los ortomosaicos con precision. Al implementar esa funcionalidad en el sistema, se alcanza
una resolucidon temporal en la que todas las imagenes pueden ser tomadas desde los
mismos puntos sobre la parcela, o que incrementa la precision del analisis y habilita la
posibilidad de replicar automaticamente la toma de muestras para cada parcela.
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Durante el desarrollo de este trabajo se realizaron pruebas con los sistemas de recorridos
automatizados para generar ortomosaicos y probar sus capacidades. Para probar los
sistemas de cddigo libre se implementaron los recorridos utilizando el software de vuelo
ArduPilot, utilizando un VANT modelo SOLO de la marca ya descontinuada 3DR, que
mantiene soporte por parte de la comunidad de software libre.

Figura 5.20. VANT marca 3DR modelo SOLO con el que se realizaron
experimentos. Imagen propia.

Debido a que el VANT SOLO utiliza piezas de codigo libre, como la controladora de vuelo
Pixhauk, en este caso modelo “Cube”, es capaz de implementar los planes de vuelo
automaticos con las herramientas libres de ArduPitlot. Los VANT de cddigo abierto permite
realizar el mismo tipo de operaciones por un menor costo, ademas de que presentan la
ventaja de que es posible hacer todos los ajustes necesarios, tanto a las aeronaves como al
sistema de vuelo requieren de mayor conocimiento técnico del funcionamiento, pero se
considera que ese nivel de complejidad es manejable.

En la Figura 5.21 se muestra un ejemplo de un plan de vuelo para los recorridos generados
mediante ArduPilot, que fue implementado con el VANT SOLO. En la imagen se destacan en
verde todos los puntos del recorrido desde donde se determina que se va a tomar una
fotografia y en amarillo el recorrido y la direccién del VANT. Los marcadores rojos
determinan el perimetro.
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Figura 5.21. Ejemplo de un plan de vuelo para el VANT SOLO
generado con el software libre ArduPilot. Imagen propia.

Estos recorridos programados son fundamentales para un proceso que busque generar
mapas de afectaciones y detectar problemas periddicamente y guiar intervenciones
localizadas y racionalizadas, por lo que los recorridos planificados se toman en cuenta como
parte del sistema de deteccion en este trabajo.

5.8 Resultados con la computadora Raspberry Pi

El sistema alcanzé una tasa de procesamiento de 1.3 fotogramas por segundo (FPS),
evidenciando viabilidad operativa en regimenes cuasi en tiempo real para aplicaciones de
monitoreo agricola. Sin embargo, en el proyecto actual las inferencias se necesitarian
realizar sobre las 40 sub imagenes de 640x640 provenientes de las imagenes de alta
resolucion, que no puede ser procesado en tiempo real por el procesador del dispositivo
Raspberry Pi. Un resultado del procesamiento, realizado en tiempo real, directamente desde
la computadora Raspberry Pi, se puede ver en la Figura 5.20. Siendo una escena nocturna
de una planta de maiz con afectacion en las hojas superiores.
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FPS: 0.99 .
Number of objects: 2

Figura 5.22. Imagen obtenida y procesada en hardware Raspberry
pi, en una escena nocturna de un maiz.

El desempefio, logrado con recursos limitados (4 GB de RAM sin aceleracién GPU externa),
valida la eficiencia del formato NCNN y posiciona a la Raspberry Pi como una plataforma
viable para inferencias con dispositivos de borde, en escenarios de precision agricola con
requerimientos de baja latencia, pero no es suficientemente rapido aun para hacerlo
escalable para inferencias en tiempo real en grandes extensiones de terreno.

Por ese motivo se cambié el enfoque de procesamiento, de tal forma que se destine toda la
potencia de la computadora Raspberry Pi para la adquisicion de imagenes de alta resolucién
y que los procesos de inferencia y postprocesamiento se realicen después en dispositivos
especializados en procesos paralelizables.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

El sistema desarrollado en este trabajo representa un alcance significativo en monitoreo de
superficies agricolas, que puede tener aplicaciones inmediatas en el campo Yucateco.

Los resultados demuestran que nuestro enfoque basado en YOLOv11 y SAHI permite
detectar y segmentar con precision tanto plantas de maiz como afectaciones por S.
frugiperda, permitiendo realizar mapeos de superficies para analizar el estado de cada
planta, cumpliendo asi los objetivos planteados inicialmente. La arquitectura propuesta ha
mostrado capacidad de deteccién en condiciones reales de campo, procesando imagenes
aéreas con variabilidad de iluminacion, escala y complejidad de fondo.

El sistema alcanz6é una métrica de precision de deteccion de caja delimitadora de plantas de
maiz de 92.9%, con un mAP50 de 94.2% y exhaustividad de 78.4%.

Para las afectaciones por S. frugiperda, alcanza una precision de deteccion de caja
delimitadora de 79.2%, con un mAP50 de 71.7% y exhaustividad de 64.3%, demostrando
viabilidad operativa en condiciones reales aunque mejorable en precisién espacial

Las métricas del modelo A1, promediando el resultado de sus 2 clases para cajas
delimitadoras, obtienen una precisién de 86%, mAP50 de 83% y exhaustividad de 77.5%

En cuanto a los resultados del modelo A1 para mascaras de segmentacion, los resultados
generales fueron de precision de 80%, mAP50 de 73.3% y exhaustividad de 73.3%

La implementacion en Raspberry Pi (1 fps) evidencié limitaciones para procesamiento en
tiempo real, llevando al disefio de una arquitectura hibrida: adquisicion local con transmisién
a servicios en nube (Google Colab) donde se alcanzan 96 fps, permitiendo analisis de 1 ha
en <15 minutos.

Tomando en cuenta la duracién de la carga de la bateria se estima que de podria mapear
aproximadamente una hectarea por cada carga de bateria. También es posible contar con
varias baterias para hacer recorridos mas extensos en una misma jornada. El tiempo de
procesamiento se mantiene dentro del rango de minuto para realizar las inferencias en las
imagenes de alta resolucion, ya con el método SAHI. Después se realiza
independientemente la generacion del ortomosaico.

La transicion agroecolégica en Yucatan encontrara en esta tecnologia una herramienta muy
util. Al ser capaz de cuantificar el impacto en los cultivos de implementar técnicas como
trampas de feromonas o agua de vidrio, el sistema proporcionara evidencia empirica para
optimizar su aplicacién. Futuras colaboraciones con el INIFAP podrian permitir validar
escalas de dafo especificas para variedades locales de maiz, mientras que la integracion
con sensores multiespectrales anadiria capas de analisis fisiolégico. Este trabajo sienta las
bases para una nueva generacion de herramientas agricolas centradas en sostenibilidad y
accesibilidad.
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Como conclusion final, esta investigacion no solo demuestra la viabilidad técnica de la
solucion propuesta, sino su potencial transformador para la agricultura regional. El sistema
esta preparado para despliegue en cooperativas agricolas, donde su implementacion piloto
durante el proximo ciclo de cultivo puede generar métricas de impacto real. Los desafios
técnicos superados y las lecciones aprendidas constituyen un valioso aporte al campo,
abriendo camino para aplicaciones en otros cultivos estratégicos locales, como pitahaya o
chile habanero.
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