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Figura 7.4: Visualization of Grad-CAM activation maps in the interpretation of the Swin-T classification
model for the species (a) Atriplex patula, (b) Chenopodium album, (c) Convolvulus arvensis, (d)
Cyperus rotundus, (e) Datura ferox, (f) Lolium rigidum, (g) Portulaca oleracea, (h) Salsola kali,
(i) Solanum nigrum, (j) Sorghum halepense, (k) maize and (1) tomato.
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7.3.2 Data Augmentation GFPGAN on the Early Growth-Stage Dataset

Figure 7.5 illustrates the contrasting results of synthetic images from our dataset, generated using the
GFPGAN model’s capabilities for color restoration and enhancement, employing upscaling factors
of x1, x2 and x3, and highlighting an example with D. ferox.

(48x38) pixels (48 % 38) pixels (96x76) pixels (144x114) pixels

Figura 7.5: Photorealistic images produced using the GFPGAN framework: (a) original image, (b) upscaled
x1, (c) upscaled x2 and (d) upscaled x3. The images represent the species D. ferox.

The results in this section demonstrate substantial advancements in image enhancement through
generative Al (Figure 7.6). They highlight the GFPGAN model’s capability to enhance texture and
color of various elements within each image. Importantly, the images generated from our dataset
exhibit a high degree of realism, effectively identifying and emphasizing important morphological
features, such as leaf arrangement and the texture of both plants and the soil surface. SSIM values
confirm these findings, since this quality metric closely correlates with the subjective perception of a
human observer. Generally exceeding 0.9, SSIM values in the local SSIM map depict sparse regions
of low similarity (e.g., dark pixels in Figure 7.6), where the processed image differs significantly
from the reference image. Conversely, light pixels indicate areas of high local SSIM, typically
coinciding with uniform regions in the reference image where changes, like blurring, have minimal
impact on perceived image quality.

The image generation runtimes using the early growth-stage training dataset consisting of 23,842
labels showed minor variations based on different scaling factors. Processing at a factor of x1
exhibited the shortest runtime, completing in 722.1 s, closely followed by the x2 factor with a
runtime of 724.2 s. In contrast, factor x3 showed the longest execution time, taking 813.4 s to
complete. It is important to emphasize that these results are specific to the dataset and hardware
configuration used in this study.
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Figura 7.6: Illustrative examples of the original UAV images, alongside their corresponding GFPGAN-
processed images scaled at x1, and local SSIM maps, depicting ten weed species and two
crop species during their early growth stages: (a) Atriplex patula, (b) Chenopodium album, (c)
Convolvulus arvensis, (d) Cyperus rotundus, (e) Datura ferox, (f) Lolium rigidum, (g) Portulaca
oleracea, (h) Salsola kali, (i) Solanum nigrum, (j) Sorghum halepense, (k) maize and (1) tomato.
Additionally, MSE and SSIM values are provided.
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7.3.3 Classification Inference after Data Augmentation on the Subsequent
Growth-Stage Dataset

The results of the classification models, which were developed with the implementation of data
augmentation on the dataset related to the subsequent growth stage, showed varying performance
across different species (Table 7.4). In general, the Ori + GFPGANX1 model enhanced the FI-score
compared to the original Swin-T model, particularly for species like S. nigrum, highlighting its
exceptional classification performance in that specific category. However, both the Ori + GFPGANx2
and Ori + GFPGANX3 models showed underperformance in most species when compared to the
Ori+ GFPGANXxI1. This indicates that the Ori + GFPGANX1 model excelled in terms of overall
performance across all species, regardless of species imbalance. Furthermore, the Ori + GFPGANx1
+ %2 model showed a significant enhancement in its performance compared to the unweighted
average accuracy. This suggests that the Ori + GFPGANX1 + x2 model is better suited for scenarios
where species balance hold significance in the application.

Tabla 7.4: F'I-score by species at the subsequent growth stage for various classification models generated
through data augmentation.

F1-score %
Original Data augmentation
Species
(Ori) Ori + Ori + Ori + Ori+GFPGANXx1 Ori+GFPGANx1+
GFPGANXx1 GFPGANx2 GFPGANx3 + X2 X2+ x3

Atriplex patula 68.6 71.5 65.0 62.1 72.1 70.6
Chenopodium album 86.7 86.4 81.8 79.5 86.5 79.3
Convolvulus arvensis 70.7 70.7 72.4 64.7 74.6 72.18
Cyperus rotundus 58.1 60.8 57.4 51.4 58.5 63.8
Datura ferox 90.2 87.5 71.2 85.2 79.3 85.5
Lolium rigidum 52.6 67.0 53.0 69.1 69.5 63.1
Portulaca oleracea 95.4 88.6 73.0 81.0 84.8 83.5
Salsola kali 87.4 96.3 92.9 96.0 96.6 94.2
Solanum nigrum 99.1 99.3 98.9 98.0 97.9 97.1
Sorghum halepense 80.8 89.2 96.7 95.4 97.6 95.4
Maize 98.5 98.5 97.2 97.8 97.9 97.8
Tomato 94.7 96.8 95.2 95.6 97.0 96.7
Macro average 81.7 84.4 79.6 81.3 84.4 83.3
Weighted average 94.8 95.3 93.3 93.5 94.8 94.1

7.3.4 Detection of Weeds
Model Training

The training performance results of the three models indicate a higher mAP in the model trained with
the Ori+GFPGANX1 dataset compared to the model trained only with the original dataset (Table
7.5). Furthermore, the model trained with Ori+GFPGANXx1+x2 outperformed the model trained with
Ori+GFPGANXx1, indicating continued improvement with the incorporation of additional data. Simi-
larly, IoU also improved with increasing training data. The model trained with Ori+GFPGANXx1+x2
achieved the highest IoU, followed by the model trained with Ori+GFPGANXx1, and lastly, the model
trained with the original dataset. This consistent pattern suggests that the inclusion of additional
data sets (GFPGANx1 and GFPGANX2) has a significantly positive impact on both metrics.
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Tabla 7.5: Training performance (mAP and IoU metrics) for various detection models using datasets generated
with data augmentation.

Original Ori + GFPGANx1 Ori+ GFPGANx1 + x2

mAP 0.060 0.191 0.234
mAP@[IoU = 0.50] 0.158 0.444 0.513
mAP@[IoU = 0.75] 0.030 0.129 0.171
mAP@]area = small] 0.031 0.072 0.096
mAP@][area = medium]| 0.069 0.206 0.259
mAP@[area = large] 0.185 0.237 0.393
Recall@[maxDets = 1] 0.096 0.084 0.095
Recall@[maxDets = 10] 0.274 0.255 0.252
Recall@[maxDets = 100] 0.336 0.340 0.339
Recall @[area = small] 0.215 0.162 0.149
Recall @[area = medium] 0.351 0.366 0.372
Recall@[area = large] 0.408 0.447 0.522

Model Inference

Figure 7.7 illustrates the inference results of the weed detection models. Detections are labeled
with weed names and confidence values, demonstrating the models’ effectiveness in identifying
and locating the species present. The detected species include C. arvensis, C. album, A. patula
and D. ferox, each marked with a bounding box and confidence values ranging from 0.18 to 0.93.
Comparisons among the three models show consistency in detecting C. arvensis and C. album, with
minor variations in confidence scores. The model trained with the Ori + GFPGANXx1 + x2 dataset
achieved the highest number of detections, demonstrating its ability to correctly identify weeds at
the growth stages recommended to apply an efficient weed control treatment.
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Figura 7.7: Examples of DETR model inference on 1000 x 1000 pixel images of maize crops: original
image (a) and model inference (b) at phenological stage BBCH14; original image (c) and model
inference (d) at phenological stage BBCH17; model inference of Ori + GFPGANx1 (e) and
Ori + GFPGANXI + x2 (f) at phenological stage BBCH17. The images depict partitions of the
orthomosaic.

Inference was performed on a set of images corresponding to partitioned orthomosaics, obtaining
1699 and 2010 images for the early growth phase in maize BBCHI14 and tomato BBCHS501,
respectively. For the later growth phase, 2390 and 3669 images were obtained in maize BBCH17
and tomato BBCHS509, respectively. Computational performance of each model and crop growth
stages in term of number of parameters trained, disk size and inference times are shown in Table 7.6.

151



Gustavo Adolfo Mesias Ruiz

Tabla 7.6: Computational performance of object detector inference in terms of multiple metrics used in the
evaluation of computer vision models.

Inference Time (s)

Model N° of Trainable Size on Early Growth Stage Subsequent Growth Stage
ode .
Parameters (x10°) Disk (MB)  Maize Tomato Maize Tomato
(BBCH14) (BBCHS501) (BBCH17) (BBCHS509)
Original 41.5 166.5 80.28 103.64 110.56 165.88
Ori + GFPGANx1 41.5 166.5 - - 115.28 166.14
Ori + GFPGANXI + x2 41.5 166.5 - - 117.45 169.83

7.4 Discussion

The present study is based on a dataset that stands out for its considerable size and diversity, covering
a wider range of species compared to datasets used in similar research. Indeed, previous studies,
such as dos Santos Ferreira et al. (2017) with 1191 images of broadleaf weeds and 3520 images of
grasses, Valente et al. (2019) with 631 images of Rumex obtusifolius plants, Petrich et al. (2020) with
8100 images of Colchicum autumnale, and Zhang et al. (2020a) with a collection of 2000 images
including species such as Cirsium setosum, Descurainia sophia, Euphorbia helioscopia, Veronica
didyma and Avena fatua, have worked with substantially smaller datasets. In contrast, our dataset
comprised 31,002 (early growth stage) + 36,556 (subsequent growth stage) images, offering a robust
foundation for comprehensive scientific investigations, such as weed detection, classification and
segmentation. This is especially important for effective weed identification using supervised learning
in the context of DL, as a sufficient amount of labeled data is required.

The Swin-T model achieved an outstanding of 99.1 % in the early growth-stage dataset, exceeds the
performance of previous CNN-based approaches. For instance, the study conducted by Huang et al.
(2018a) employed the ResNet-101 model to discriminate between rice crops and two weed species,
Cyperus iric and Leptochloa chinensis, achieving a noteworthy accuracy of 94.0 %. Valente et al.
(2019) and Lam et al. (2021) also tackled the challenge of Rumex obtusifolius identification using
CNN models such as AlexNet and VGG16, respectively. Valente et al. (2019) achieved an accuracy
exceeding 90.0 %, while Lam et al. (2021) reached an accuracy of 92.1 %. Furthermore, the efficacy
of ViT-based classifiers for weed identification and discrimination is underscored by the work of
Espejo-Garcia et al. (2023). In their study, they applied the Swin-v2 model, yielding top-1 accuracy
scores ranging from 98.5 % to 98.6 % on the DeepWeeds dataset.

The F1-scores obtained in the inference at the advanced growth stages (BBCH17 and BBCHS509),
both on a per-species basis and in terms of the weighted average FI-score for each model, were
lower compared to those in the study by Reedha et al. (2022). Reedha et al. implemented the ViT
B-16 model and achieved an F/-score of 99.4 %. Notably, their research focused on the classification
of five classes (weeds, beet, off-type beet, parsley and spinach), whereas our study involved the
classification of ten weed species and two crops.

The results related to the execution time of the GFPGAN framework for generating new images
indicate that processing at the x1 factor is the most time-efficient option. This makes it an attractive
choice for applications that demand rapid real-time data processing. The GFPGANX2 model,
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although slightly slower than the GFPGANX1 model, still provides competitive performance and
could be preferable in scenarios where a balance between accuracy and processing speed is required.
Conversely, the GFPGANX3 model, despite its slower processing speed, could be suitable for tasks
where accuracy takes precedence, and ultra-rapid processing is not a critical requirement.

Inference conducted using the Ori + GFPGANX1 model at the later phenological stages BBCH17
and BBCH509 demonstrated that the integration of synthetic images generated by the GFPGAN
model, along with real images, is an effective strategy for enhancing the quality of datasets in weed
monitoring. Consequently, our findings suggest that the application of GFPGAN in characterizing
plant images holds great potential for practical applications in real-world scenarios, particularly in
the context of weed management in the framework of precision crop protection.

Another distinctive aspect of our article is the development of a model using UAV images captured
from an altitude of 11 m. In the existing literature, studies utilizing RGB images acquired by UAVs
at a lower altitude of 2 m can be found, such as the one proposed by Khan et al. (2021). In their
study, they introduced a semi-supervised GAN system (SGAN) for classifying weeds, including
Eleusine indica, amidst pea and straw-berry crops.

The implementation of an object detector has underscored the critical role of both the quantity and
quality of training data. The improvement observed in mAP and IoU metrics demonstrates that
increasing relevant data significantly enhances the model’s capacity to generalize and accurately
detect weeds. This highlights how models trained on larger datasets effectively identify and classify
weeds across various growth stages, essential for real-world scenarios where images exhibit high
complexity and variability. While performance has improved with increased data, it is important
to consider the law of diminishing returns. Beyond a certain point, additional data may only result
in marginal improvements while increasing computational and storage costs. Moreover, our study
identifies that DETR faces specific challenges, particularly in accurately detecting small objects and
requiring extensive training durations, akin to issues noted in previous research (Shahi et al., 2023).

Gallo et al. (2023) evaluated the efficacy of the YOLOv7 model for weed detection in chicory crops,
achieving an accuracy of 61.3 % and a recall of 62.1 %. While the YOLOvV7 models are highly
competitive, they could significantly benefit from data augmentation techniques to enhance accuracy
across various IoU thresholds. This is shown in Table 7.5, where applying these techniques resulted
in a notable mAP improvement from 0.060 to 0.234. This is particularly relevant given that the
mAP@[IoU = 0.50] in Table 7.5 reaches a value of 0.513, indicating improved predictive capability
through fine-tuning of the model and use of additional image processing techniques. Khan et al.
(2021) proposed a semi-supervised GAN-based framework for crop and weed classification in UAV
imagery, achieving 90 % accuracy using only 20 % labeled imagery, and reaching 94.17 % with 80 %
labeled imagery. These results demonstrate exceptional performance, especially when compared
to the overall mAP shown in Table 7.5. This suggests that the semi-supervised approach is highly
efficient, even with a limited amount of labeled data, which could reduce the need for extensive
data augmentation techniques. The work of Gasparovi¢ et al. (2020) on weed detection in oat fields
using UAV imagery showed that automatic object-based classification achieved an overall accuracy
of 89.0 %. This result reflects a high accuracy in weed segmentation, favorably comparable with
the performance of the detection models presented in Table 7.5, when considering the mAP for
large (0.393) and medium (0.259) areas. These findings highlight the robustness of the object-based
approach, particularly in segmenting larger areas. Future investigations should focus on mitigating
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these constraints, potentially through optimizing model architectures or adopting more efficient
training techniques.

Visual transformers, such as Swin-T, employ attention mechanisms that weight the importance of
different regions of an image, dividing it into patches and generating hierarchical representations
that integrate both global and local features. In this context, the ability of Swin-T to identify parts of
weeds and crop plants was highly dependent on the variability and quality of the training dataset. The
presence of images with occlusions, deformations and variations in scale improved the generalization
of the model, allowing it to recognize parts of weeds and crops in different conditions. In addition,
detailed annotations that included information about the parts of weeds and crops were critical for
the model to learn discriminative representations. Swin-T’s self-attentional mechanisms facilitated
focusing on the most relevant areas of the image, enhancing the identification of parts even in the
presence of partial occlusions. Thus, although Swin-T was not specifically designed in this work for
the identification of parts of weeds and crops, its inherent attentional and hierarchical representation
capabilities enabled effective identification at the boundaries of the image cutouts made to the
orthophotos.

In this study, we chose not to use automated hyperparameter optimization techniques, which
has several key advantages from a scientific and practical perspective. The significant reduction
in computational costs and run time allowed us to focus resources on faster and more accurate
experimental iterations. This simplified approach facilitated efficient implementation and provided
rigorous control over the hyperparameters, allowing specific adjustments based on accumulated
expertise and qualitative observations of model behavior during training. In addition, by avoiding
variations introduced by automated methods, the reproducibility of the experiments was improved,
ensuring that the results obtained can be replicated more reliably in future studies. This strategy
also promoted a deeper understanding of the interactions between hyperparameters and model
performance, providing valuable insights for interpretation and continuous model improvement. In
the context of exploratory or resource-constrained research, manual hyperparameter configuration
proved to be an effective methodology, aligned with operational efficiency and scientific integrity.

The growth stages studied in this research occur mainly in the timely moment for weed treatment
for two reasons. One, weed control is particularly effective when applied at early stages to minimize
the adverse competence of the weeds with the crops. Two, overlap between crop plants is usually
low in this critical treatment window, thus reducing the screening action of the crop plants on the
application of an herbicide and thus increasing its efficacy. From a practical point of view, our
results can be helpful to apply species- and site-specific weed control measures at the right time, but
further work should be developed to deploy these CC models in more complex systems that combine
detection, decision making and actuation tasks for weed treatment following precision agriculture
strategies.

7.5 Conclusions

This research relied on a large UAV imagery dataset, collected at two phenological stages, to classify
ten weed species and two crops using a cognitive computing-based system. By adapting a generative
model originally designed for facial super-resolution, we enhanced our dataset to create a robust
classification model capable of adapting to morphological variations in the studied species. Despite
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its initial design for facial enhancement, this study demonstrates that the GFPGAN framework can
be effectively repurposed for enhancing plant images, indicating significant potential for future
weed management strategies. Our results highlight the Swin-T model’s outstanding performance
in multiclass classification of weed species from UAV imagery, showing remarkable adaptability
across different phenological stages. This underscores its effectiveness in discerning image variations
at various growth stages, establishing it as a robust tool for weed monitoring. By applying data
augmentation and transfer learning techniques, we achieved significant improvements in result
robustness, reducing the risks of overfitting and dataset unrepresentativeness. Models generated with
the data augmentation showed enhanced F1-scores for most weed species within the unbalanced
dataset associated with the later growth stages, demonstrating the methodology’s adaptability over
time. The proposed multiclass discrimination system, combining the classification and the DETR
model for detecting multiple weed species, proved effective in accommodating variations across
weed species’ developmental stages, holding potential to improve weed management strategies
in precision crop protection. This could lead to reduced herbicide usage, resistance prevention,
optimized control costs, efficient resource allocation, and ultimately, improved crop quality.

155






Capitulo 8

Discusion General

157






Capitulo 8. Discusién General

8.1 Ultimos avances en proteccion de cultivos de precision

El andlisis de datos representa un cuello de botella importante en la proteccién de cultivos de
precision. La diversidad de escenarios de cultivos y plagas, combinada con factores ambientales y
decisiones de manejo, crea una gran complejidad en los datos agricolas. Aunque los métodos de ML
tienen la capacidad de aprender y gestionar esta complejidad, todavia existen desafios significativos
en términos de precision y generalizacion de los modelos. En este contexto, la investigacion futura
debe centrarse en mejorar la capacidad de los algoritmos de ML para manejar datos ruidosos y
diversos, y en desarrollar técnicas que permitan una mejor interpretacion y utilizacién de los modelos
generados.

El avance hacia la agricultura 5.0 se ve impulsado por 39 tecnologias emergentes identificadas,
destinadas a liderar la proxima generacion de sistemas de proteccion de cultivos. Estas tecnologias
incluyen sensores inteligentes, robética avanzada y sistemas de toma de decisiones auténomos. La
convergencia de estas tecnologias con la IA y el ML abre nuevas posibilidades para una proteccion
de cultivos maés eficiente, precisa y sostenible. No obstante, la implementacion exitosa de estas
tecnologias requerird un enfoque interdisciplinario y colaborativo, que involucre a expertos en
agricultura, informética, ingenieria y otras disciplinas afines.

8.2 Base de datos

En el capitulo 4 de esta tesis se presenta la base de datos DRONEWEED. El andlisis comparativo de
DRONEWEED, CoFly-WeedDB (Krestenitis et al., 2022) y DeepWeeds (Olsen et al., 2019) resalta
diferencias criticas en la representacion geografica y ecoldgica de las malas hierbas. DRONEWEED
aborda cultivos intensivos de maiz y tomate, ofreciendo un enfoque relevante para sistemas agricolas
intensivos en regiones donde estos cultivos predominan. Por otro lado, CoFly-WeedDB se limita al
algodoén, con una representacion geografica localizada en Grecia, lo que podria limitar su aplicabi-
lidad global, especialmente en contextos de manejo agricola diverso. DeepWeeds, con su enfoque
en zonas de pastoreo en Australia, representa un ecosistema diferente, priorizando malas hierbas
tipicas de areas ganaderas.

El cardcter de acceso abierto de DRONEWEED representa un avance significativo en la investigacion
cientifica aplicada a la agricultura de precision. Este enfoque no solo facilita la transparencia
y reproducibilidad en la ciencia de datos, sino que también promueve la colaboracién global,
permitiendo a investigadores y desarrolladores de IA contribuir con datos adicionales, validar
modelos existentes y desarrollar soluciones adaptadas a contextos especificos.

8.3 Clasificacion multiclase de malas hierbas a nivel de especie

8.3.1 Clasificacion con modelos CNN en imagenes UAV

En el capitulo 5 de esta tesis se presenta un avance significativo en la deteccion, clasificacion y
localizacion de malas hierbas a nivel de especie durante su etapa temprana de crecimiento. Este
enfoque es crucial para implementar estrategias de manejo y control adaptadas a cada especie, ya
que las variaciones fisioldgicas entre ellas requieren tratamientos especificos. La identificacion de
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especies de malas hierbas en una etapa temprana utilizando DL en imdgenes UAV plantea un reto
considerable debido a las limitaciones inherentes al tamaio de las bases de datos y a la resolucién de
las imdgenes. El desarrollo de un método automatizado para detectar y clasificar especies de malas
hierbas conlleva limitaciones, especialmente durante las fases de entrenamiento y prueba. En este
sentido, en la presente tesis se evalud el tamano minimo de la base de datos requerida para alcanzar
un 90 % de exactitud. Los resultados revelaron que aumentar el nimero de etiquetas en las fases
de entrenamiento y validacién mejora la precision de los modelos basados en CNN en la tarea de
clasificacion.

En el estudio las imédgenes se adquirieron con un UAV a 11 metros de altura, lo que resultd
en ortofotos con un tamafo de pixel de 0,17 cm. Esta resolucion espacial es inferior a la de
investigaciones similares (dos Santos Ferreira et al., 2017, 2019; Khan et al., 2021; Wang et al.,
2019b) que emplearon alturas menores (2-5 metros) para obtener resoluciones espaciales mds altas.
Esta diferencia en resolucion plante6 un desafio adicional en la extraccion de caracteristicas utiles
de las imagenes. Para mitigar este problema, una posible solucion seria entrenar un modelo mas
complejo capaz de aprender a partir de imdgenes mds pequefias, aunque esto conlleva un mayor
tiempo de entrenamiento, mayor consumo de recursos informéticos y, por lo tanto, un mayor gasto
energético.

Los modelos CNN evaluados en este estudio mostraron rendimientos diversos. En una base de
datos equilibrada, se determiné que el tamafio minimo de datos necesario para lograr exactitudes
superiores al 90 % oscilaba entre 400 etiquetas para el modelo Inception-ResNet-v2 y 800 etiquetas
para el modelo VGG16, con valores intermedios para ResNet152. La robustez de la base de datos
permitié entrenar los modelos CNN con un nimero balanceado de etiquetas para cada especie,
evitando sesgos hacia la clase dominante. Los modelos Inception-ResNet-v2, VGG16 y ResNet152
lograron elevadas exactitudes de 98,6 %, 95,6 % y 92,6 %, respectivamente, cuando se utilizaron
etiquetas equilibradas por especie. Estos resultados destacan la capacidad de los modelos CNN
para adaptarse a nuevos datos en entornos naturales y muestran un potencial prometedor para la
implementacién de SSWM en etapas tempranas del crecimiento de cultivos.

Investigaciones previas han demostrado la eficacia de combinar teledeteccién con ANN para dife-
renciar grupos de malas hierbas, como monocotiledoneas y dicotiledoneas (Torres-Sdnchez et al.,
2021). En un enfoque similar al evaluado en esta tesis, se utilizé el modelo CaffeNet en una base de
datos segmentada para evaluar su rendimiento frente a clasificadores ML tradicionales, logrando
una precision superior al 98 % en la clasificacion de todos los grupos (dos Santos Ferreira et al.,
2017). Esto demostr6 que los modelos CNN pueden superar las limitaciones de los extractores de
caracteristicas utilizados en otros métodos. En esta tesis, se busco ir un paso mds alld al demostrar
la capacidad de las arquitecturas CNN para discriminar entre multiples especies de malas hierbas
en campos de cultivo. Se utilizé un conjunto de datos basado en imagenes UAV, que resultd ser
robusto para el entrenamiento de diversas arquitecturas CNN mediante técnicas de TL, obteniendo
resultados notables en la clasificacion de todas las especies de malas hierbas presentes en los campos
investigados.

Cuando se llevoé a cabo el analisis de la inferencia con una base de datos desbalanceada, los resultados
estuvieron mas ajustados a un escenario real. Bajo estas condiciones, el modelo Inception-ResNet-v2
presentd las mejores métricas, con un rendimiento (F'/-score) que oscilaba entre 27,3 % y 99,7 %,
en tanto que el modelo VGG16 obtuvo peores rendimientos con un rango entre 11,2 % y 99,4 %. Es
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importante destacar que los valores bajos en las tres CNN correspondieron a los resultados para la
especie minoritaria Atriplex patula, Esto se debi6 probablemente a su confusién con otra especie,
Solanum nigrum, como lo indican los altos porcentajes de falsos negativos observados en las matrices
de confusion. Al calcular el valor medio de todas las especies, el modelo Inception-ResNet-v2 mostrd
un rendimiento superior al 86 %, ResNet152 cerca del 80 % y VGG16 cerca del 74 %. Basandonos
en estos resultados, la arquitectura Inception-ResNet-v2 demostré ser el modelo més efectivo para
especies de malas hierbas, independientemente de si la base de datos estaba balanceada o no.

Una contribucién fundamental de este estudio fue identificar cémo la precision de clasificacion de-
pende de la proporcidn entre especies minoritarias y mayoritarias, lo cual impacta significativamente
en la eficacia de los sistemas SSWM. Ignorar esta proporcion puede llevar a errores en la toma de
decisiones y a consecuencias negativas que afecten al control de malas hierbas y la productividad de
los cultivos. Para alcanzar un rendimiento (F1-score) superior al 80 % para cada especie en bases de
datos desbalanceadas, se debe mantener una proporcion de 1:12, 1:24 y 1:107 entre especies mayori-
tarias y minoritarias para los modelos VGG16, ResNet152 e Inception-ResNet-v2, respectivamente.
Los métodos de control suelen dirigirse a una especie especifica, por lo que es crucial considerar la
relacion entre la especie objetivo y otras especies para evitar la aplicacion incorrecta de métodos de
control.

En resumen, los resultados indicaron que el modelo Inception-ResNet-v2 destaca por su rendimiento
superior, logrando una precision de mas del 80 % con solo 400 etiquetas, mientras que ResNet152
y VGG16 requirieron 600 y 800 etiquetas, respectivamente. Esto sugiere que la arquitectura mas
profunda y con mayor capacidad de Inception-ResNet-v2 es mds adecuada para capturar las caracte-
risticas complejas presentes en las imagenes obtenidas por UAV a la resolucion espacial alcanzada
en las imdgenes obtenidas por UAV., lo cual es crucial en AP para asegurar una identificacion exacta
y oportuna de especies de malas hierbas.

En el capitulo 6, se presenta una investigacion reciente en la que se emplearon clasificadores
avanzados, incluyendo CNN y ViT. Los resultados demostraron una alta exactitud en la clasificacién
de hasta nueve especies de malas hierbas a partir de imédgenes capturadas por UAYV, utilizando
cinco modelos basados en CNN y ViT. Todos los modelos alcanzaron un F/-score ponderado
entre el 85,5 % y el 98,3 %. Es destacable que, en comparacién con otros estudios recientes sobre
clasificacion de malas hierbas, que generalmente se han centrado en categorias mas amplias, como
la diferenciacion entre malas hierbas y cultivos, esta investigacion se enfoc6 en la clasificacion de
especies especificas de malas hierbas.

La revision del estado del arte muestra que la exactitud en la clasificacion de malas hierbas basada en
imagenes de UAV varia segin la complejidad de la tarea y las técnicas empleadas (Rejeb et al., 2022).
En general, los métodos més avanzados tienden a mejorar la precision a medida que los clasificadores
se vuelven mds complejos, aunque sigue siendo un desafio el manejo de tareas multiclase (Kamilaris
& Prenafeta-Boldud, 2018). Por ejemplo, técnicas de segmentacién de imdgenes y extraccion de
caracteristicas han sido utilizadas en tareas mds simples de deteccion de cobertura de malas hierbas
(de Castro et al., 2018), obteniendo buenos resultados, pero a medida que las tareas se vuelven mas
especificas, como la clasificacién de varias especies en cultivos complejos, se requieren modelos
maés robustos, como las redes neuronales y los clasificadores basados en técnicas de DL (Mohd,
2022).
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La mayoria de los trabajos previos se han limitado a clasificar malas hierbas a nivel general, como la
distincion entre hojas anchas y estrechas (Panduangnat et al., 2024; Torres-Sanchez et al., 2021), lo
que plantea un desafio menor en comparacion con la clasificacion entre especies individuales. No
obstante, algunos estudios han explorado con éxito la clasificacion especifica de malas hierbas en
ciertos cultivos, alcanzando altas tasas de rendimiento (Chen et al., 2022; Espejo-Garcia et al., 2023;
Hasan et al., 2021; Zhang et al., 2020a). En comparacion, este trabajo logré avances significativos
al implementar modelos mads recientes y complejos, como las arquitecturas CNN y ViT de dltima
generacion.

En este sentido, los avances mds recientes en el uso de modelos CNN y ViT han mostrado una mejora
sustancial en la precision. Los modelos ViT, en particular, demostraron ser efectivos al capturar
relaciones de largo alcance en los datos, lo que es especialmente ttil en tareas de clasificacion mds
complejas. En comparacién, otros modelos CNN, como Inception-ResNet-v2 y EfficientNet-BO,
mostraron dificultades para identificar patrones en imagenes con alta variabilidad inherente o0 menos
representativas.

Asimismo, en tareas de clasificacién multiclase con bases de datos desequilibradas, se observé
que los modelos ViT y YOLOVS superaron ligeramente a otros modelos CNN. Esto se debe a su
capacidad para manejar mejor las relaciones complejas y las discrepancias en la cantidad de datos
por clase. Estudios previos también han evidenciado que los modelos CNN tienden a tener un
rendimiento inferior cuando se enfrentan a bases de datos multiclase desequilibradas (Liu et al.,
2022). No obstante, en esta tesis, entrenar los modelos con un nimero balanceado de imédgenes por
clase permiti6 evitar la necesidad de aplicar técnicas adicionales, como la ampliacién de datos o el
uso de métodos avanzados para la generacién de muestras sintéticas.

Mas alla de la precision de los modelos, que suele ser el foco principal de muchas investigaciones, es
crucial abordar otros aspectos igualmente relevantes pero menos explorados, como la convergencia
del entrenamiento, el tamafio del modelo y el tiempo de ejecucion. Estos factores tienen un impacto
significativo en la aplicabilidad practica de los modelos para el manejo de malas hierbas de precision.
En cuanto a la convergencia del entrenamiento, modelos como Inception-ResNet-v2 y YOLOvVS
alcanzaron su maxima precision y minimos valores de pérdida en solo 10 epochs, lo que indica una
convergencia rdpida en comparacion con otros modelos. Esto sugiere que captaron las caracteristicas
clave de los datos de manera més eficiente, lo que resultd en una generalizacion robusta en menos
tiempo. Por otro lado, ViT-Base y Swin-T mostraron una convergencia mds lenta, posiblemente debi-
do a su capacidad para detectar patrones mads sutiles, lo cual requiere mds tiempo de entrenamiento.
EfficientNet-B0, aunque con una tasa de convergencia més baja, mostré una evolucion constante y
gradual, sugiriendo que invirtié6 mds tiempo en explorar la base de datos y capturar patrones mas
complejos.

La variabilidad del progreso de aprendizaje a lo largo de las iteraciones también proporciond
informacién sobre los patrones de pérdida durante la fase de entrenamiento. Todos los modelos
lograron reducir consistentemente los valores de pérdida, con YOLOVS destacando por alcanzar los
niveles méas bajos desde las primeras etapas del entrenamiento. En contraste, Swin-T mostr6 una
tasa de pérdida mas alta, lo que sugiere que atin requiere optimizaciones adicionales para mejorar su
rendimiento, especialmente en el contexto de imagenes UAV.

La relacion entre el nimero de pardmetros entrenables y el rendimiento de los modelos evidenci6
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una interaccién compleja entre la capacidad de los modelos para aprender patrones sofisticados
y el tiempo necesario para procesarlos. Inception-ResNet-v2 y ViT-Base tuvieron los tiempos
de ejecucién mads largos, mientras que EfficientNet-BO y Swin-T lograron un buen equilibrio
entre rendimiento y tiempos de ejecucion mas cortos, gracias a su menor cantidad de pardmetros
entrenables. Por su parte, YOLOvS8 presenté un tiempo de ejecucion mas largo, probablemente
debido a la mayor complejidad de sus pardmetros, lo que lo convierte en un caso interesante para
analizar en términos de eficiencia computacional.

8.4 Deteccion y localizacion de malas hierbas a nivel de especie

En el capitulo 5, se analiz6 el algoritmo Faster R-CNN para detectar y localizar especies de malas
hierbas en cultivos de maiz y tomate. Los tiempos de inferencia del modelo fueron de 120,7
segundos para maiz y de 141,6 segundos para tomate. Este dato no solo proporciona una vision de la
eficiencia computacional del modelo, que depende del hardware utilizado y de la complejidad de los
ortomosaicos, sino que también ofrece una visién general de la rapidez con la que el modelo puede
analizar y procesar grandes bases de datos. Es importante destacar que la eficiencia demostrada por
el modelo no es comparable con la de los expertos humanos que podrian realizar manualmente la
misma tarea. En la deteccion de plantas individuales, el algoritmo demostré una eficacia destacable
al identificar un total de 70.134 plantas individuales para maiz y 14.377 para tomate, evidenciando
su capacidad para discriminar entre cultivos y malas hierbas. De hecho, la evaluacion de la exactitud
de prediccion del modelo Faster R-CNN Inception-ResNet-v2 frente a los datos de referencia revel6
tasas de deteccion de especies generalmente satisfactorias, aunque con algunas excepciones, como
Chenopodium album en maiz y Solanum nigrum en campos de tomate. La menor tasa de deteccion
para estas especies podria atribuirse posiblemente al pequefio tamafio de sus plantulas durante las
primeras etapas, generalmente menores de 5 cm?. Abordar este desafio podria requerir imagenes
UAV de mayor resolucién, lo que permitiria una identificacidn y localizacién mds exactas.

Este modelo demostré una capacidad prometedora, aunque su desempeiio fue influenciado por
la capacidad de generalizacion en escenarios con bases de datos desbalanceadas, una situacion
comun en condiciones reales donde los cultivos suelen ser la clase predominante frente a las malas
hierbas. La exactitud en la deteccién disminuye notablemente en escenarios de datos desbalanceados,
subrayando la importancia de mantener un balance adecuado entre las especies minoritarias y
mayoritarias durante el entrenamiento del modelo. En resumen, empleando 850 etiquetas para cada
especie en las fases de entrenamiento y validacion de la arquitectura Faster R-CNN - Inception-
ResNet-v2, este enfoque logro identificar con éxito todas las especies de malas hierbas en los
experimentos de maiz y tomate. La identificacion exacta de las clases individuales de malas hierbas y
cultivos ha permitido la generacién de mapas detallados y personalizados, lo que facilita estrategias
de manejo SSWM.

En el capitulo 6 se evalu6 el rendimiento de dos modelos de deteccion de objetos para identificar
y localizar diversas especies de malas hierbas: YOLOv8m, basado en CNN, y DETA, basado en
ViT. Los resultados del entrenamiento mostraron que YOLOv8m alcanz6 una mayor precision
promedio en la deteccién de objetos de distintos tamafios, mientras que DETA destacé en el nimero
total de objetos detectados, particularmente en entornos con alta densidad y para objetos pequefios
y medianos. Esta diferencia sugiere que la eleccion entre los modelos depende del caso de uso
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especifico: YOLOv8m es mds adecuado para aplicaciones que priorizan la exactitud, mientras que
DETA es mads eficiente en contextos que requieren una alta tasa de deteccion general.

El andlisis computacional revel6 que YOLOv8m, a pesar de tener menos parametros entrenables
y un mayor tamafo de archivo, logré tiempos de inferencia considerablemente mas cortos, lo que
lo convierte en una opcidn ideal para aplicaciones en tiempo real. Por otro lado, DETA, con més
pardmetros y un menor tamafio de archivo, resultd ser mds eficiente en términos de tiempo de
entrenamiento y validacion, siendo especialmente ttil en aplicaciones donde la optimizacion del
entrenamiento es mas relevante que la velocidad de inferencia. Por lo tanto, la eleccién entre estos
modelos debe basarse en las necesidades especificas de cada aplicacion, ya sea priorizando la
velocidad o la capacidad de procesamiento.

El andlisis realizado en un entorno real, utilizando un conjunto de plantas identificadas como "ground-
truth", demostré que YOLOv8m obtuvo un rendimiento superior tanto en la deteccién como en la
clasificacion precisa de malas hierbas en ambos cultivos. En contraste, DETA mostré una menor
precision, especialmente en el cultivo de tomate. La diferencia en el niimero de plantas correctamente
clasificadas fue particularmente significativa en este cultivo de tomate, donde YOLOv8m super6
ampliamente a DETA. En el cultivo de maiz, aunque las diferencias entre ambos modelos fueron
menos pronunciadas, YOLOv8m mantuvo un mejor desempeiio. Esta discrepancia puede explicarse,
al menos parcialmente, por la capacidad de los modelos para manejar objetos pequefios y variaciones
morfoldgicas. Ademads, la precision de ambos modelos, como se observa en los resultados, pudo estar
influenciada por la resolucién espacial y la variabilidad de las malas hierbas. DETA, por ejemplo,
tuvo dificultades para detectar y clasificar malas hierbas en dreas de alta densidad, como ocurrié en
el cultivo de tomate, posiblemente debido a su limitada capacidad para gestionar oclusiones y la
heterogeneidad en el crecimiento de las malas hierbas, lo que dificulta su reconocimiento automaético.

La deteccion de objetos en imégenes capturadas por UAV, particularmente la deteccion de malas
hierbas en diferentes etapas fenoldgicas, representa un desafio técnico considerable. Esta tarea
requiere no solo una alta precisién sino también una gran capacidad de generalizacidn por parte
del modelo. En el capitulo 7, se introduce una innovacion significativa con la implementacién del
detector de objetos DETR, basado en ViTs. A diferencia de los enfoques tradicionales, DETR
elimina componentes manuales como la generacion de anclas y la supresion de no maximos, lo
que simplifica el proceso y lo automatiza. Este enfoque es particularmente ventajoso en entornos
agricolas, donde la diversidad de especies y condiciones ambientales varian considerablemente.

Este estudio ha destacado la importancia critica tanto de la cantidad como de la calidad de los datos
de entrenamiento. Las mejoras observadas en las métricas mAP e [oU demuestran que el aumento
de datos relevantes mediante el uso de GAN mejora significativamente la capacidad del modelo
para generalizar y detectar malas hierbas con precision. En efecto, los modelos entrenados con
bases de datos mds amplias logran identificar y clasificar eficazmente las malas hierbas en distintas
etapas de crecimiento, un aspecto crucial en escenarios reales, donde las imdgenes presentan una alta
complejidad y variabilidad. La mejora en la métrica mAP al utilizar imdgenes sintéticas generadas por
GANS subraya el potencial de estas técnicas para fortalecer los modelos de deteccion, especialmente
en casos donde la obtencion de datos etiquetados es limitada. Sin embargo, el estudio también revela
la importancia de la ley de los rendimientos decrecientes: a partir de cierto punto, la adicién de
mads datos genera solo mejoras marginales, mientras que aumenta los costos computacionales y de
almacenamiento.
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Por otro lado, este trabajo también reveld que los detectores de objetos como DETR presentan
dificultades particulares, en particular en la deteccion precisa de objetos pequefios, ademds de
requerir extensos periodos de entrenamiento, problemas similares a los sefialados en investigaciones
previas. En este sentido, existen modelos como YOLOv7 altamente competitivos, que podrian
beneficiarse significativamente de técnicas de aumento de datos para mejorar su precision (Gallo
et al., 2023). De hecho, existen estudios que propusieron un marco basado en GAN semi-supervisado
para la clasificacion de cultivos y malas hierbas en imagenes UAV, logrando una precision del 90 %
utilizando solo el 20 % de imagenes etiquetadas y alcanzando un 94,17 % con el 80 % de imédgenes
etiquetadas (Khan et al., 2021). Esto sugiere que el enfoque semi-supervisado es altamente eficiente,
incluso con una cantidad limitada de datos etiquetados, lo que podria reducir la necesidad de técnicas
extensas de aumento de datos. Estos hallazgos destacan la robustez del enfoque basado en objetos,
particularmente en la segmentacion de dreas mds grandes. Las investigaciones futuras deberian
centrarse en mitigar estas limitaciones, posiblemente optimizando las arquitecturas de los modelos o
adoptando técnicas de entrenamiento mds eficientes.

La combinacion de GANs y Transformers podria establecer un nuevo estandar en la deteccion de
malas hierbas, aunque enfrenta el desafio del incremento en la complejidad computacional. A pesar
de las mejoras logradas con el uso de técnicas de aumento de datos, el DETR sigue presentando
limitaciones, especialmente en la deteccidn de objetos pequeios como las malas hierbas en sus etapas
tempranas de crecimiento. Esto indica que futuras investigaciones deberian centrarse en mejorar
la resolucion espacial y temporal del modelo, asi como en optimizar los tiempos de entrenamiento
para facilitar su aplicacion en tiempo real.

Las etapas de crecimiento de las malas hierbas analizadas en esta investigacion coinciden con el
momento mds adecuado para la aplicacion de tratamientos herbicidas por dos razones principales:
primero, el control es mds efectivo en las fases tempranas de crecimiento, cuando la competencia de
las malas hierbas con los cultivos es menor. Segundo, durante esta etapa, el solapamiento entre las
plantas de cultivo es limitado, lo que reduce la interferencia y mejora la eficacia del herbicida. Los
resultados obtenidos pueden contribuir a la implementacién de estrategias de control especificas para
cada especie y sitio en el momento 6ptimo. No obstante, serd necesario desarrollar investigaciones
adicionales para integrar estos modelos en sistemas mds complejos que combinen deteccion, toma
de decisiones y acciones automatizadas, alinedndose con las estrategias de agricultura de precision.

8.4.1 Clasificacion mediante un sistema basado en Computaciéon Cognitiva

El capitulo 7 presenta un estudio cuyo objetivo fue desarrollar un sistema de clasificacion multiclase
robusto y automatizado, capaz de identificar con precision diversas especies de malas hierbas,
independientemente de su etapa de crecimiento. Para ello, se emplearon los avances en Computacion
Cognitiva, con un enfoque particular en la aplicacion de modelos de DL como ViTs y GANSs.
Ademés, la base de datos utilizada significativamente mas amplia que la del capitulo anterior,
incluyendo 31.002 imagenes etiquetadas en la etapa temprana de crecimiento (maiz BBCH14 y
tomate BBCHS501) y 36.556 imédgenes en una etapa posterior (maiz BBCH17 y tomate BBCHS509),
proporcionando asi una base sélida para la deteccidn, clasificacion y segmentacion de especies de
malas hierbas.

El modelo Swin-T, basado en la arquitectura ViT, alcanzé una precision destacada del 99,1 % en
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la etapa temprana de crecimiento, superando significativamente a enfoques previos basados en
CNN (Mesias-Ruiz et al., 2024a). Resultados similares, que destacan la capacidad de los modelos
basados en ViT para la identificacién y discriminacion de especies de malas hierbas, han sido citados
recientemente, con precisiones superiores al 90 %.

A pesar del éxito alcanzado en las etapas tempranas de crecimiento, los resultados de inferencia en
etapas mds avanzadas mostraron un rendimiento inferior en comparacién con otros estudios que
usaron modelos similares. Este descenso en los F'/-scores puede atribuirse a la mayor complejidad
de las imédgenes en etapas fenoldgicas avanzadas y a la clasificacién de un mayor nimero de especies.
No obstante, la capacidad del Swin-T para captar relaciones de largo alcance dentro de las imagenes
mejora significativamente la precision de clasificacion, especialmente en bases de datos complejas y
desbalanceadas. Este es un punto clave de la arquitectura ViT, que maneja bien los desequilibrios de
clase, donde algunas especies de malas hierbas son menos comunes que otras. La implementacion
de un muestreador personalizado, que ajusta el peso de las clases segtin su representacion en la base
de datos, ha demostrado mejorar significativamente el rendimiento del modelo, contrastando con
métodos mas convencionales que tienden a sesgarse hacia las clases mayoritarias.

Swin-T mostré un gran potencial gracias a su mecanismo de atencién, que pondera diferentes
regiones de una imagen. Esta capacidad fue fundamental para identificar partes de malas hierbas y
cultivos, especialmente cuando la base de datos de entrenamiento incluia imdgenes con oclusiones,
deformaciones y variaciones de escala. Estas caracteristicas permitieron al modelo generalizar mejor
y reconocer elementos relevantes bajo diversas condiciones. Aunque Swin-T no fue especificamente
entrenado con partes de plantas, su capacidad de atencidn y representacion jerarquica permitié una
deteccidn efectiva incluso en situaciones con oclusiones parciales. En este trabajo, se decidié no
utilizar técnicas automatizadas para la optimizacién de hiperpardmetros. Esta eleccion ofrecid varias
ventajas: redujo los costos computacionales y los tiempos de ejecucion, permitiendo iteraciones
experimentales mas rapidas y precisas. Asimismo, este enfoque permitié un control més riguroso
sobre los hiperpardmetros, lo que, a su vez, facilitd ajustes especificos basados en observaciones em-
piricas durante el entrenamiento. Esto mejoré la reproducibilidad de los experimentos y proporciond
una comprension mds profunda de las interacciones entre los hiperpardmetros y el rendimiento del
modelo, lo cual es especialmente relevante en investigaciones exploratorias o con limitaciones de
recursos.

Otro aspecto destacado de este trabajo fue la integracion del marco GFPGAN para la generacién de
imdgenes sintéticas, lo cual demostré ser una herramienta eficaz para mejorar la calidad de la base de
datos. La capacidad del modelo GFPGANX]1 (procesamiento en el factor x1) para generar imagenes
de manera eficiente en tiempo real, junto con su balance entre velocidad y precision, lo convierte
en una opcion atractiva para aplicaciones practicas. A su vez, la implementaciéon de GFPGANX3
(procesamiento en el factor x3), aunque mds lenta, ofrece ventajas en tareas donde la precision es
prioritaria y el procesamiento ultrarrdpido no es un requisito critico.

La inferencia realizada utilizando el modelo original + GFPGANX1 en las etapas fenoldgicas
posteriores (BBCH17 y BBCH509) demostré que la integracion de imdgenes sintéticas generadas
por el modelo GFPGAN, junto con imégenes reales, es una estrategia eficaz para mejorar la calidad
de las bases de datos en el monitoreo de malas hierbas. En consecuencia, los hallazgos del presente
estudio sugieren que la aplicacién de GFPGAN en la caracterizacion de imdgenes de plantas tiene
un gran potencial para aplicaciones précticas en escenarios del mundo real, particularmente en el
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contexto del manejo de malas hierbas dentro del marco de la proteccién de cultivos de precision.

Desde una perspectiva amplia, la utilizacion de modelos ViT, como Swin-T, junto a GANs, podria
representar un cambio de paradigma en la clasificacién de imagenes agricolas, ofreciendo un
rendimiento superior en tareas que requieren la discriminacion de detalles finos entre especies
morfolégicamente similares. Sin embargo, es necesario continuar explorando la aplicabilidad de
estos modelos en diferentes contextos geograficos y tipos de cultivos para generalizar sus beneficios
y asegurar su eficacia en diversas condiciones agricolas.

8.5 Mapas de prescripcion

En el capitulo 6, el analisis de los mapas de densidad de malas hierbas generados utilizando un
conjunto de plantas identificadas como ground-truth mostré rendimientos ligeramente inferiores
a los reportados en estudios previos. Esta diferencia se atribuye a la mayor cantidad de especies
consideradas en este estudio y al enfoque en un modelo generalizado para dos tipos de cultivos
distintos. Esto resalta la complejidad afiadida por la diversidad de especies, subrayando la necesidad
de optimizar continuamente los modelos para mejorar su precision en escenarios mas diversos.

La altitud de vuelo tiene un impacto directo sobre la resolucion y calidad de las imédgenes, lo cual es
un factor critico que podria influir en la exactitud del modelo y que merece un andlisis més profundo.
Ademads, la investigacidn sobre clasificadores y detectores de malas hierbas basados en imagenes
UAV es fundamental para seleccionar los modelos mds precisos y rapidos, facilitando la futura
implementacion de UAVs equipados con hardware de IA avanzado y sistemas de telecomunicaciones
de ultima generacion. Estos UAVs podrian detectar, analizar y tratar rodales de malas hierbas en una
operacion unica, permitiendo un control especifico y localizado en operaciones precisas y en tiempo
real, como por ejemplo la pulverizacién de herbicidas con UAVs.
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El presente capitulo proporciona una evaluacidn critica de los resultados en relacion con los objetivos
planteados.

Al.

A2.

A3.

B1.

B2.

Cl1.

C2.

Se revisaron los algoritmos de ML aplicados a la proteccion de cultivos de precision, estable-
ciendo una taxonomia que clasifica tanto enfoques tradicionales como los avances recientes
en ANNSs. La investigacion destaca el impacto de estas técnicas en la optimizacién de la agri-
cultura de precision ante los desafios actuales, y propone un marco conceptual para orientar
futuras aplicaciones en los dmbitos cientifico, agrondmico e industrial.

Se crearon dos bases de datos abiertas de imdgenes representativas y de alta calidad en formato
JPG, destinadas a la deteccion temprana de malas hierbas mediante imagenes UAV. Estas
bases de datos permiten tareas como clasificacion y deteccion de objetos, y son ideales para
desarrollar modelos avanzados, como CNN y ViT, para la identificacién de malas hierbas en
las primeras fases de crecimiento, comunes en los de cultivos de maiz y tomate.

Los algoritmos de ML, especialmente los basados en DL, demostraron ser altamente efectivos
en la deteccion y clasificacion de malas hierbas en entornos agricolas complejos. Esto se debe
a su capacidad para extraer caracteristicas de las imagenes sin la necesidad de predefinirlas
manualmente.

La seleccion de frameworks especializados fue un elemento esencial para el desarrollo de
modelos de DL, ya que permiti6 centrarse en el disefio y la experimentacion sin las com-
plicaciones asociadas a la gestion de datos, facilitando la adaptacion de modelos a tareas
especificas, ademds de ofrecer un alto control sobre el flujo de datos y el preprocesamiento.
Esta capacidad demostré ser fundamental para comparar diversas configuraciones y técnicas
de optimizacién orientadas a desarrollar algoritmos computacionalmente eficientes.

La utilizacion de tensores en frameworks como TensorFlow, Keras y PyTorch fue fundamental
para integrar la diversidad de imdgenes RGB como estructuras de datos multidimensionales,
facilitando el manejo de grandes volumenes de datos de alta dimensionalidad y la ejecucién
de operaciones matemadticas complejas. Ademas, estos frameworks optimizaron el uso de
tensores mediante técnicas de paralelizacion y gestion de memoria, lo que permitié un manejo
eficiente de los datos y contribuy6 a la implementacién de un método general que combina la
diversidad de imagenes RGB con un alto rendimiento computacional.

Los modelos evaluados, que incluyen VGG16, ResNet152, Inception-ResNet-v2, EfficientNet-
B0, YOLOVS, ViT-Base y Swin-T, demostraron ser efectivos para la identificaciéon temprana
de malas hierbas, mostrando adaptabilidad frente a la elevada variabilidad espacial y temporal
observada. Se comprobé que la capacidad de estos modelos para manejar las diferencias en
las condiciones del suelo y la densidad de siembra es crucial para mantener la exactitud en la
identificacion de especies. Por tanto, se logr establecer un marco sélido para la aplicacion de
estas técnicas en la mejora del monitoreo agricola bajo condiciones cambiantes.

Se demostr6é que la combinacién de imdgenes UAV con modelos basados en CNN y ViT
permite una adecuada identificacion de especies de malas hierbas en etapas tempranas de
crecimiento. La metodologia desarrollada incluye la creacion de una base de datos robusta y
la adaptacion de las entradas de los modelos para alinearse con la resolucion de las imagenes
UAV. Con este enfoque se logré superar el 90 % de exactitud en escenarios balanceados.
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D1.

D2.

Ademés, se destaca la importancia de mantener un equilibrio adecuado entre las especies
minoritarias y mayoritarias en la base de datos de entrenamiento, con el fin de evitar la
clasificacion incorrecta de las especies menos representadas. La integracion de algoritmos para
la deteccion y localizacion de malas hierbas demostro ser efectiva en la generacion de mapas
de densidad de malas hierbas. Por lo tanto, esta metodologia representa un avance significativo
hacia la identificacién temprana y precisa de especies de malas hierbas en escenarios reales.

La comparacion de arquitecturas basadas en CNN avanzadas y ViT en términos de rendimiento
para la deteccién y clasificacion precisa de malas hierbas a nivel de especie en etapas tempranas
de crecimiento, donde las diferencias morfoldgicas son minimas, revel6 que los modelos
YOLOV8 y Swin-T presentaron un rendimiento equilibrado en todas las clases. Por lo tanto,
ambas arquitecturas son herramientas prometedoras para la gestion sostenible de malas hierbas
en la postemergencia temprana.

El uso de técnicas avanzadas de aumento de datos, como las GANs, ha demostrado ser fun-
damental para mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos de clasificacién en
situaciones de datos desbalanceados. En particular, la implementacion del modelo GFPGAN
para la generacion de imdgenes sintéticas permite ampliar la diversidad de la base de datos de
entrenamiento sin necesidad de realizar esfuerzos adicionales y costosos de recoleccion de
datos. Esto no solo reduce el riesgo de sobreajuste (overfitting) al proporcionar representa-
ciones mds amplias del espacio de caracteristicas, sino que también incrementa de manera
significativa la exactitud en la clasificacion de etapas de crecimiento posteriores, logrando una
mejora promedio del F1-score del 95,3 % en escenarios de datos aumentados.

La automatizacion de la generacidon de mapas georreferenciados se vio potenciada por la
integracién de modelos de DL, como las CNNs y los ViTs, lo que facilité la ubicacién precisa
de areas afectadas, que luego pueden utilizarse para crear mapas de distribuciéon de malas
hierbas. La combinacion de estas técnicas de DL con los SIG permite la creacion de mapas
dindmicos y actualizados, mejorando la capacidad de respuesta en la gestion de cultivos.
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9.1

Futuras lineas de investigacion

El avance continuo en la AP, combinado con la IA y las tecnologias de la informacién, abre nuevas
oportunidades para mejorar la eficiencia y sostenibilidad de la produccién agricola. Las siguientes
lineas de investigacion futuras se presentan como una extension natural de los logros alcanzados en
esta tesis doctoral, buscando profundizar y expandir las aplicaciones de los modelos y algoritmos
desarrollados:

A.

Evaluacion en campo del proceso de deteccion, clasificacion, mapeo y aplicacion de las
estrategias SSWM en cultivos de maiz y tomate: Analisis agronémico y econémico.

La implementacion y validacién en campo del proceso desarrollado en esta tesis, aplicado
a cultivos relevantes como el maiz y el tomate, tiene como objetivo principal evaluar la
capacidad de la metodologia y los modelos para generar mapas georreferenciados de especies
de malas hierbas de forma automdtica, garantizando su exactitud y escalabilidad. Ademas,
se busca implementar estrategias de SSWM que permitan disefiar mapas de tratamiento
adaptados a las condiciones especificas de cada parcela, optimizando el uso de herbicidas
y reduciendo su impacto ambiental. También se analizara el impacto de este proceso en los
cultivos seleccionados mediante la medicion de indicadores relacionados con el rendimiento
agricola, la calidad del producto, la sostenibilidad ambiental y la viabilidad econémica. Esta
propuesta no solo valida la robustez y fiabilidad del modelo desarrollado, sino que también
explora su potencial para ser escalado y aplicado en otros sistemas de cultivo, promoviendo asi
précticas agricolas mds sostenibles, eficientes y alineadas con los principios de la agricultura
de precision.

Evaluacion e implementacion de los modelos estudiados en sistemas embebidos de bajo
consumo energético.

Una direccion prometedora es la implementacion de los modelos predictivos y de clasificacion
desarrollados en esta tesis en sistemas embebidos de bajo consumo energético. Esto no solo
permitird llevar la tecnologia a dispositivos en campo, sino que también optimizard el uso de
recursos, especialmente en entornos agricolas remotos o de dificil acceso. La investigacion
deberd enfocarse en la adaptacion de estos modelos para su ejecucion en hardware con
capacidades limitadas, como microcontroladores y dispositivos de edge computing. Ademéds,
seré crucial evaluar el rendimiento de estos sistemas en términos de precision, tiempo de
procesamiento y consumo energético, con el objetivo de desarrollar soluciones escalables y
econdémicamente viables para los agricultores.

Evaluacion de los algoritmos para la entrada de informacion en formato de video
(pregrabado o en tiempo real).

Los avances en vision artificial y procesamiento de imagenes han permitido el desarrollo de
algoritmos que procesan imdgenes estdticas de manera efectiva. Sin embargo, la evaluacion de
estos algoritmos para la entrada de informacion en formato de video representa un desafio y
una oportunidad para mejorar la deteccién en tiempo real de pardmetros agronémicos clave.
La futura investigacion debe centrarse en la optimizacion de estos algoritmos para procesar
secuencias de video, tanto grabado como en tiempo real, asegurando que la deteccién de
malas hierbas y otros factores relevantes mantenga una alta precision y robustez en diferentes
condiciones de campo.
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D.

H.

Determinacion de los parametros 6ptimos del UAV y sensor RGB para la deteccién en
tiempo real.

Una parte crucial para la implementacién practica de los sistemas de deteccién en campo es la
configuracion optima de los UAVs y los sensores utilizados. La futura investigacion debera
abordar la determinacion de los parametros optimos para los UAVs, como altura de vuelo,
velocidad, dngulos de captura y frecuencia de muestreo, en conjunto con la calibracion de
sensores RGB para diferentes condiciones de luz y ambientales. Estos estudios permitirdn no
solo mejorar la precision en la deteccion de malas hierbas, sino también reducir los tiempos
de operacion y los costos asociados, haciendo que la tecnologia sea mas accesible y efectiva
para su aplicacion en la agricultura de precision.

Diseiio de experimentos para la ejecucion en edge computing y edge Al.

La implementacion de algoritmos de IA directamente en dispositivos de edge computing
representa una linea de investigacion con un gran potencial. Los estudios futuros deberan
centrarse en el disefio de experimentos que exploren como los modelos de deteccion de malas
hierbas pueden ser optimizados para su ejecucion en estos entornos distribuidos. Esto incluird
la evaluacion del trade-off entre la complejidad del modelo y las limitaciones de hardware, asi
como la exploracién de técnicas de compresion de modelos y federated learning para mantener
un rendimiento elevado sin necesidad de una conexion constante a la nube. La validacién en
entornos de campo reales serd crucial para demostrar la viabilidad de esta aproximacion.

Creacion de gemelos digitales para simular la deteccion de malas hierbas desde platafor-
mas moéviles auténomas.

La creacion de gemelos digitales ofrece una oportunidad tnica para modelar, simular y opti-
mizar los sistemas de deteccion de malas hierbas antes de su implementacién en el campo.
Estos gemelos digitales permitirdn replicar las condiciones de operacion de los UAVs y otras
plataformas autonomas en entornos controlados, facilitando la evaluacion de diferentes estra-
tegias de deteccidn y respuesta. La investigacion futura debera centrarse en el desarrollo de
estos modelos virtuales, incluyendo la simulacién de la dindmica del vuelo, las condiciones
ambientales y la interaccion con el terreno y la vegetacion. Ademads, el uso de estos gemelos
digitales para el entrenamiento y ajuste de los algoritmos de IA serd una herramienta poderosa
para acelerar el desarrollo y despliegue de nuevas tecnologias.

Necesidad de anotaciones de alta calidad y métodos de etiquetado automatizados.

Las anotaciones precisas de datos son cruciales para entrenar modelos de IA capaces de
identificar malas hierbas en etapas tempranas. La calidad de las etiquetas afecta directamente
la precision del modelo. No obstante, el etiquetado manual de grandes volimenes de imédgenes
es laborioso y propenso a errores. En este contexto, el desarrollo de métodos de etiquetado
automatizados o semi-automatizados, que aprovechen el aprendizaje activo y la IA, podria
acelerar el proceso de anotacién y mejorar la precision del entrenamiento del modelo, al tiempo
que se reducen los costos y el tiempo requeridos. Las investigaciones futuras deben centrarse
en el desarrollo de modelos de IA que combinen enfoques supervisados y no supervisados
para mejorar la capacidad de deteccion de malas hierbas en sus etapas mas tempranas

Ampliacion de la metodologia a otros cultivos, especies de malas hierbas y campos de la
proteccion de cultivos.
Finalmente, la metodologia desarrollada en esta tesis, que ha demostrado ser eficaz en un
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contexto especifico, debe ser expandida a otros cultivos y especies de malas hierbas. La
adaptabilidad de los modelos a diferentes escenarios agricolas es clave para su generalizacién
y adopcion amplia. Ademads, se propone explorar la aplicacién de estos métodos en otros
campos de la proteccion de cultivos, como la deteccion de plagas y enfermedades, la estimacion
de la salud del cultivo y la optimizacion del uso de insumos. Estas investigaciones no solo
expandirdn el impacto de las tecnologias desarrolladas, sino que también contribuirdn a una
agricultura més sostenible y resiliente a nivel global.

Estas futuras lineas de investigacion no solo fortaleceran los logros de la presente tesis, sino que
también contribuirdn a la creacion de un marco tecnoldgico mas robusto y versatil, capaz de
responder a los desafios emergentes en la agricultura de precision.
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