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RESUMEN. Este trabajo presenta una herramienta enfocada en la deteccion de maleza en un
campo de girasoles por medio de técnicas de vision artificial, en el articulo se presenta la estructura
general de la herramienta que, a partir de un conjunto inicial de imagenes multiespectrales, calcula
varios indices de vegetacion, posteriormente aplica sobre los datos técnicas de analisis de datos y
modelos de clasificacibn previamente entrenados. La herramienta desarrollada logra la
identificacién de las clases Fondo, Maleza y Girasol con una Precision del 81%, Recuerdo del 81%,
Exactitud del 81.5%, F1 del 81% y Cohen Kappa del 72% por parte del modelo entrenado que
utiliza las técnicas de Analisis de Componentes Principales, Maquinas de Vectores de Soporte y el
kernel gaussiano.

PALABRAS CLAVE: Vision Artificial, Aprendizaje Maquina, Agricultura de Precision.

ABSTRAC. This work presents a tool focused on the detection of weeds in a sunflower field
through artificial vision techniques. The article presents the general structure of the tool that, based
on an initial set of multispectral images, calculates several indices of vegetation, subsequently
applies data analysis techniques, and previously trained classification models to the data. The
developed tool achieves the identification of the classes Background, Weed and Sunflower with a
Precision of 81%, Recall of 81%, Accuracy of 81.5%, F1 of 81%, and Cohen Kappa of 72% by the
trained model that uses the techniques of Principal Component Analysis, Support Vector Machines
and the Gaussian kernel.

KEYWORDS: Atrtificial Vision, Machine Learning, Precision Agriculture.

1. INTRODUCCION tradicionales de la agricultura. La AP detecta,
analiza y administra las variaciones dentro de
los cultivos para conseguir un rendimiento,
sustentabilidad y seguridad adecuada de los
recursos del suelo. Las técnicas que
comprenden la AP son Sistemas de
Informacién Geografica (SIG), Sistemas de
Posicionamiento Global (GPS), tecnologia de
tasa variable (TRV), monitoreo de rendimiento
y Percepcién Remota (PR), siendo este ultimo
una parte fundamental en este trabajo. La PR
se basa en la recopilacion de datos de zonas o
elementos sin la necesidad de tener una
distancia de observacién cercana a ellos. Esta
particularidad ha permitido evaluar las
cualidades del suelo a través del espectro
electromagnético. En regiones como el visible,
el infrarrojo y la regién del microondas. Dicha
cualidad, ha logrado la base para Ila

En el pasado, debido a las pérdidas de cultivos
en etapas tempranas, el ser humano llegé a la
necesidad de implementar técnicas para
controlar la maleza, enfermedades y parasitos.
Algunas de estas técnicas fueron la rotacion de
cultivos (Espinoza et al., 2007), labranza de
cultivos, control biolégico (Badii y Abreu, 2006),
fuego controlado (Maquieyra et al., 1985). No
obstante, hoy en dia se ha optado por innovar
las técnicas para los cuidados de las cosechas
con el propdsito de ahorrar tiempo, esfuerzo y
mejorar el desempefio de produccién de los
campos. Por lo cual, se ha implementado la
Agricultura de Precision (AP) (Ahmad et al.,
2024). La AP consiste en la incorporacion de
estrategias, definiciones, técnicas,
herramientas tecnoldgicas actuales y
avanzadas para sustituir las practicas
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construccion de herramientas para la deteccion
de estrés, plagas y enfermedades en los
cultivos por medio de la Vision Atrtificial (VA).

La VA es una disciplina conformada por un
grupo de técnicas que facilitan la obtencion,
procesamiento, y la evaluaciéon de imagenes
(Dominguez, 2021). La aspiraciéon de la VA es
que, una computadora pueda recopilar y
manipular los datos para resolver preguntas
acerca de su contenido. Esta capacidad ha sido
esencial en trabajos como la segmentacion de
hojas y frutos de plantas de tomate por medio
de la dominancia del color (Guerra et al., 2023),
la detecciéon de plagas de maiz y soja por
medio del uso de deteccién de objetos en
tiempo real con el modelo YOLO vy la biblioteca
Detectron2 (Silva et al., 2024).

Por lo anterior, la VA ofrece una alternativa
para la deteccioén de la maleza en campos de
girasoles. La maleza al ser un problema
habitual en los cultivos suele afectar de manera
paulatina el crecimiento de las cosechas
limitando la obtencién de nutrientes para que
alcancen la etapa Optima de produccion
muriendo durante el proceso (Gomez, 1995).
Debido a ello se han realizado trabajos con el
objetivo de identificar las zonas donde se
encuentra la maleza, ejemplo de ello son la
evaluacion de la densidad de malezas a campo
abierto utilizando imé&genes de un Vehiculo
Aéreo No Tripulado (VANT) con una red
neuronal U-NET (Zou et al, 2021), la
estimacion de la densidad y dispersion de
maleza por medio del aprendizaje semi-
supervisado (Shorewala et al., 2021), la
identificacién de malezas en un campo de cafa
por medio de imagenes obtenidas con un
VANT (Yano et al.,, 2016), la deteccién de
maleza en cultivos de papa con apoyo de
algoritmos del Aprendizaje Profundo (Khan et
al.,, 2022), la deteccién de malezas usando la
caracteristica de su estructura utilizando
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y
Redes Neuronales (Bakhshipour et al., 2018).

En este trabajo se presenta el desarrollo de
una herramienta para detectar la maleza en
campos de girasoles. Esta herramienta esta
basada en el uso del aprendizaje supervisado.
Esta herramienta analiza los pixeles que posee
cada imagen con la finalidad de localizar la
zona en especifico donde se encuentren las
clases de interés fondo, maleza y girasol.
Entendiendo por maleza cualquier tipo de
planta no deseada que crece en un lugar donde
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no se desea. Para el analisis de las clases, se
utilizaron  principalmente los indices de
Vegetacion (V) basados en la reflectancia que
emitié cada una de las clases, los conjuntos de
datos fueron generados mediante el uso de
analisis como: el Andlisis de Correlacion (AC),
Analisis de Componentes Principales (ACP),
Auto Encoder (AE), Andlisis de Correlacion con
Analisis de Componentes Principales (AC-ACP)
y Analisis de Correlacién con Auto Encoder
(AC-AE). Los clasificadores SVM, Kk-Vecino
mas cercano (kNN) y Bayes Ingenuo (NB),
fueron usados para clasificar los pixeles de las
imagenes dentro de las clases fondo, maleza y
girasol.

2. CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

La herramienta consta de 2 etapas. La etapa
de entrenamiento que consiste en construir el
modelo de entrenamiento del algoritmo y la
etapa de pruebas que consiste en la utilizacion
de los modelos entrenados mediante una
interfaz grafica. La Figura 1 representa el

diagrama general del desarrollo de la
herramienta.
A) B)
[ Regiones de interés ] [ Imagene§ del ]
usuario
indices de indices de
vegetacion vegetacion
Construccion del Gengracién de
conjunto de datos conjuntos de
l analisis de datos
Analisis de datos ] L. s
Importacion y aplicacion de
l los modelos de clasificacion
Entrenamiento de l
clasificadores

Imagenes
clasificadas

Figura 1. Etapas de construccion de la
herramienta: A) Etapa de entrenamiento; B)
Etapa de pruebas.

A) Etapa de entrenamiento:

Durante esta etapa se instalaron las librerias
OpenCV, Scikit-learn, Pandas, Keras,
Tensorflow, Seaborn, Matplotlib, Numpy, Joblib,
Pickle, Time y Random. Cada una de ellas
forma la base de la construccion de modelo
entrenado. Posteriormente, se construyeron y
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se cargaron las regiones de interés (ROI)
desarrolladas en software ENVI, las cuales
estan basadas en imagenes multiespectrales
con los canales de colores Rojo, Verde, Azul
(RGB) e Infrarrojo Cercano (NIR). Estas
imagenes fueron extraidas del trabajo de
Fawakheriji et al. (2021).

Para el entrenamiento del modelo se utilizaron
25 iméagenes. No obstante, al ser una cantidad
pequefa, se aplicaron técnicas como el espejo,
desplazamiento, rotacion e incremento de brillo
y contraste para tener una total de 125
imagenes divididas en ROI con lo que se logré
aumentar la cantidad de imagenes. Se utilizé
un 80% de las imagenes como entrenamiento y
un 20% de prueba. Posteriormente, se
obtuvieron los IV de las imagenes ingresadas
para establecer las clases Fondo, Maleza, y
Girasol que son los elementos de interés en
este trabajo y se establecio la clase para cada
grupo de datos generado a partir de los IV, con
la finalidad de crear un sélo conjunto que
almacene las 3 clases. Después, se le aplicé al
nuevo conjunto de datos, cada uno de los
algoritmos de AC, ACP, AE, AC-ACP y AC-AE
para reducir y eliminar los datos redundantes
utilizados en el proceso de clasificacién, ya que
s6lo generan ruido y aumentan el tiempo de
procesamiento. Finalmente, los 5 nuevos
conjuntos de datos obtenidos a partir de los
andlisis anteriores son procesados por medio
de los clasificadores SVM con los kernel
polinomial, gaussiano y lineal; kNN con las
variantes pesos uniformes y ponderados; NB
con los modelos gaussiano, multinomial y
Bernoulli.

B) Etapa de pruebas:

Esta etapa consistio en la implementacién de
las librerias; importacion de las iméagenes
multiespectrales del campo (ver Figura 2); la
aplicacion de los IV; la generacion de los
conjuntos de analisis de datos configurados
previamente en la fase de entrenamiento; la
importacion y aplicacion de los modelos de
clasificacion desarrollados en la fase de
entrenamiento y finalmente, la obtencion de las
imagenes clasificadas.

12

A)lmagen RGB B) Imagen NIR
Figura 2. Ejemplo de las imagenes que utiliza

la herramienta. A) Imagen en canales RGB; B)
Imagen en canal NIR.

3. METODOLOGIA

Para implementar la herramienta se llevaron a
cabo las fases que se muestran en la Figura 3.
A) Célculo de indices de vegetacion: Consiste
en representar el estado actual de las plantas a
través de rangos de valores; B) Andlisis de
datos: consiste en el desarrollo de los
conjuntos de datos que se utilizaron para la
clasificacion y C) Clasificacion: aplicacién de
diferentes clasificadores sobre los datos
generados en la fase B.

A) Calculo de indices
de Vegetacion

- A

B) Analisis de datos

Andlisis de Analisis de

Auto

Correlacion componentes
Encoder (AE) (AC) principales (ACP)
AC + AE AC + ACP
é C) Clasificacion )
Maguinas de K — Vecino )
vectores de X Bayes ingenuo
mas cercano
soporte
o /

Figura 3. Fases de
implementar la parte
herramienta.

la metodologia para
funcional de la

3.1. Célculo de indices de Vegetacion

Los indices de vegetacion tienen el propésito
de mostrar a través de una escala de valores
las regiones que pertenecen a una planta o
elementos de interés en una imagen. Esto se
debe a la reflectancia, es decir, si una planta
esta sana o enferma refleja una radiacion
diferente, lo cual, permitiria realizar trabajos
como la deteccion de la salud en que se
encuentre una vegetacion. Para calcular un IV
se requiere del uso de canales espectrales
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especificos de la camara, ejemplo de ello es el
indice de Razén Simple (SR) el cual esta
definido como el valor del canal NIR entre el
Green.

El indice de SR utiliza los canales espectrales
NIR y GREEN para estudiar la salud de la
vegetacion. Este indice al igual que los otros 20
que se utlizaron para el entrenamiento del
modelo, tiene la finalidad de representar una
caracteristica de una clase (Lan et al., 2020).
Es decir, cada IV puede llegar a proporcionar
valores diferentes, por lo cual, son
fundamentales para el entrenamiento de los
clasificadores, ya que, en base a ellos, se
podra identificar a qué clase pertenece cada
pixel de las imagenes. La detecciéon de las
diferentes clases (Fondo, Maleza y Girasol) es
posible por medio de la escala de valores de
cada clase, lo que se traduce en diferentes
valores para los indices de vegetacion. Una vez
aplicado cada IV sobre las imégenes, se
genera un conjunto de datos que englobe todos
los IV de las clases Fondo, Maleza y Girasol
para que sean procesados por los algoritmos
AC, ACP, AE, AC-ACP y AC-AE.

3.2. Andlisis de datos

Utilizar los 20 IV puede ser redundante, ya que
algunos pueden coincidir en los valores que
poseen. Por lo cual, el andlisis de datos ofrece
una alternativa para reducir la cantidad de IV,
que a su vez contribuye en reducir el tiempo de
procesamiento de la herramienta. En este
trabajo se aplicé el AC, ACP, AE, AC-ACP y
AC-AE.

3.2.1. Andlisis de Correlacion (AC)

El AC permite estudiar cada una de las
variables por medio del coeficiente producto —
momento de Pearson. La particularidad de AC
se basa en denotar cuales variables tienen un
alto indice de correlacién entre el rango de 0 a
1 ya que se utilizé6 una transformacion lineal
para establecer ese rango de similitud entre las
variables. Posteriormente, se eliminan aquellas
variables que tienen una alta correlacion debido
a que representan informacion redundante que
puede elevar el tiempo de procesamiento y
ocasionar ruido al aplicar las técnicas de
clasificacion. En la fase de entrenamiento se
estableci6 un rango de eliminacion de
correlacién de 0.96 a 1 ya que fue el que
mejores resultados presentd en comparacion
con los rangos de 0.94 a 1y 0.98 a 1. El rango
establecido elimind los siguientes indices: el
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indice de Pigmentos Intensivos de Estructura
(SIPI), Indice de Vegetacion por Diferencia

(DVI), Iindice Optimizado de Vegetacion
Ajustado al Suelo (OSAVI), Indice de
Vegetacién por Relacion (RVI), indice de
Raz6n Simple SR, indice de Diferencia
Normalizada de Verde (NDGI), indice de

Porcentaje de Vegetacion en Infrarrojo (IPVI),
indice de Vegetacion Triangular Modificada 1
(MTVI1), Indice de Vegetacion Triangular
Modificada 2 (MTVI2), indice de Diferencia
Vegetal Renormalizado (RDVI), indice de
Diferencia Normalizada Verde-Rojo (GRNDVI),
Banda Normalizada del Infrarrojo Cercano
(NormNIR).

3.2.2. Andlisis de Componentes Principales
(ACP)

El ACP estudia todas las variables generadas
por los IV al igual que AC. No obstante, su
diferencia se basa en que ACP selecciona
aquellas variables que tienen una mayor
varianza o que aportan mas informacion al
conjunto de datos y pueden representarlo sin la
necesidad de usar todas las variables del
conjunto de datos inicial. En este trabajo se
seleccionaron los 3 componentes principales
que presentaron la mayor varianza [0.8031,
0.1629, 0.0168] dando un total de 0.9829 de
varianza. Los experimentos mostraron que los
3 componentes principales elegidos obtuvieron
mejores resultados que al utlizar 5 y 10
componentes principales.

3.2.3. Auto Encoder (AE)

AE es una red neuronal que busca reducir la
cantidad de variables o dimensiones, para
reducir el tiempo de ejecucion y proporcionar la
informacion indispensable para clasificar
correctamente los datos. El proceso de AE se
compone de un Codificador y un Decodificador,
el Codificador busca reducir la cantidad de
variables que entran en la “capa de entrada”
por medio de “capas ocultas” hasta llegar a una
capa llamada “capa de codigo latente”.
Posteriormente, el Decodificador, a partir de la
capa de codigo latente, reconstruye
nuevamente las variables totales que entraron
en la capa de entrada por medio de capas
ocultas y una capa de salida. Durante cada
época o iteracion en que se ejecuta la red
neuronal, hay una pérdida de datos que
determina el margen de error con el que se
generd nuevamente la capa de entrada en la
capa de salida. La pérdida 6ptima siempre sera
la mas cercana al 0. En este trabajo, durante
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las 20 épocas que se reconstruyé la red
neuronal se obtuvieron pérdidas de [0.0611,
0.0118, 0.0107, 0.0043] hasta llegar a un error
de 8.2753e-04 en la dltima época.

3.2.4. AC-ACP

Consiste en una combinacion entre el Andlisis
de Correlaciones y el Andlisis de Componentes
Principales. La finalidad es reducir ain mas la
cantidad de variables que se utilizan para que
el tiempo de procesamiento en los
clasificadores sea menor. En este caso, se
tomé el conjunto de datos con los 8 IV
resultantes después de aplicar AC y se le
aplic6 ACP seleccionando los 3 componentes
principales con la mayor varianza [0.7018
0.2555 0.0197] dando un 0.9771 de varianza
total.

3.2.5. AC-AE

Es una combinacion entre el conjunto de datos
generado por AC y AE. En esta combinacion,
se utiliza el conjunto de datos generado por AC
y se aplica la red neuronal para reducir las
variables restantes a sélo 3 neuronas dando
una pérdida de datos de [0.3768, 0.0430,
0.0230, 0.0229] durante cada época hasta
llegar a la época 20 con una pérdida de 0.0228.

3.3. Clasificacion
3.3.1. Maquinas de vectores de soporte

Se aplic6 SVM a los conjuntos de datos
obtenidos anteriormente por medio de los
andlisis (Gupta y Sehgal, 2021). SVM tiene la
facilidad de utilizar funciones (Kernel) para
establecer un limite y dividir los datos por
medio de la asignacion de clases. El objetivo
de SVM consiste en ubicar un hiperplano que
divida de manera equitativa las caracteristicas
en distintas regiones. Las funciones (Kernel)
utilizadas durante esta herramienta fueron
gaussiana, lineal y polinomial.

3.3.2. k-Vecino mas cercano (kNN)

La meta principal de kNN es clasificar la
informacion en distintas clases para predecir la
clase de un nuevo punto de datos. El algoritmo
de kNN estima la probabilidad de que un punto
de informacién pertenezca a un grupo
estudiando los puntos de datos que se
encuentran cerca de un punto en especifico. En
este trabajo se utilizd kNN para la clasificaciéon
utilizando los modelos pesos uniformes y
ponderados de la libreria Scikit-learn.
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3.3.3. Bayes ingenuo

NB se reconoce como ingenuo ya gque asume
que cada caracteristica aporta de manera
individual a la identificacién de una clase sin la
necesidad de depender de otras y Bayes
porque utiliza el teorema de Bayes (Webb,
2016). En este trabajo NB se utilizd6 para
identificar las clases del Fondo, Maleza y

Girasol. Las variantes del modelo que se
utilizaron  fueron gaussiano, multinomial,
Bernoulli.

4. IMPLEMENTACION DE LA HERRAMIENTA

El objetivo principal de la herramienta es
generar las clases Fondo, Maleza y Girasol, a
partir de las imagenes ingresadas. Para usar la
herramienta se deben ingresar las imagenes
multiespectrales. Las imagenes deben contener
los canales combinados RGB y la imagen en
escala de grises del canal NIR como se
muestra en la Figura 4.

Imagenes multiespectrales

Selecciona tus imigenes

Figura 4, Seleccién de

multiespectrales.

imagenes

Posteriormente, la herramienta obtendra los 20
IV del conjunto de imagenes ingresadas
utilizando los canales separados de la imagen
RGB y el canal NIR. Después, se aplica
directamente el AC, se importan las
configuraciones de los conjuntos de analisis de
datos como ACP, AE, AC-ACP y AC-AE que se
crearon durante la fase de entrenamiento del
modelo. Una vez cargados los datos, se aplican
sobre el conjunto de datos obtenido a partir de
las imagenes ingresadas por el usuario. Se
incorporan los modelos de clasificacibn SVM,
kNN, NB que se desarrollaron durante la fase
de entrenamiento. Finalmente, se aplican los
modelos de clasificacion y se generan las
imagenes clasificadas para ser presentadas en
la herramienta.
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5. PRUEBA DE DESEMPERNO

Una vez importadas las imagenes, la
herramienta proporciona 3 diferentes opciones
de visualizacion de resultados: “indices de
vegetacion”, “Analisis de datos” e “Imagenes
clasificadas”, como se muestra en la Figura 5.
En el menl “indices de vegetacion” es posible
observar las imagenes que se generan al
aplicarle los 20 IV divididos en secciones. Estos
IV permiten conocer cOomo se interpretan
ciertas areas a través de una paleta de colores
adaptada a los indices como se presenta en la
Figura 6. Los colores que presenta la Figura 6
muestran que elementos como el girasol y la
maleza estan en una gama de amarillos a
diferencia del fondo que en su mayoria es
azulado.

& s - o

fnelces de vegetacién [ Andlisis de dotes )

[——

Figura 5. Menu de opciones.

P r— - o x

Figura 6. indices de vegetacion.

[Lrr— o x

Clasificadores

Bayes Ingenuo

Al =

PiElIP)
PiE)

Figura 7. Seleccion de clasificadores.

La herramienta también cuenta con la ventana
“Analisis de datos” donde se presentan las
graficas generadas al aplicar los analisis AC,
ACP, AE, AC-ACP y AC-AE. Por Ultimo, se
encuentra la opcién de “Imagenes clasificadas”.
Esta opcién ofrece los resultados de los 3
clasificadores que se encuentran en la
herramienta, es decir, SVM, kNN y NB como se
muestra en la Figura 7. Cada uno de los
algoritmos  proporciona una clasificacion
basada en sus propias operaciones. Analizar
cada una de las perspectivas ofrece la
alternativa de saber que, si 2 o 3 opiniones
coinciden en la clasificacion un area en
especifico, ahi se encuentra la anomalia de
este estudio, es decir, la Maleza.

6. RESULTADOS

Para la obtencion de los resultados, se
utilizaron imagenes en formato RGB y NIR.
Estas imagenes contenian los elementos de
interés, es decir, Fondo, Maleza y Girasol. Una
vez clasificadas, la herramienta permitio
visualizar los resultados a través de los 40
conjuntos de imagenes construidos a partir de
gue SVM se probd con 3 variantes y utilizé los
5 conjuntos de analisis, asi mismo con las
variantes de kNN y NB.

Imagen Clasificada

Imagen Clasificada

ers @ fondo 1 Makts @ Grasdh

Figura 9. ACP SVM polinomial.
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La Figura 8 muestra el resultado brindado al
aplicar ACP con el clasificador SVM y su
variante lineal. Esta imagen permite obtener
una comparacién entre la imagen original y la
imagen clasificada donde se muestra un
porcentaje del 25.19% Fondo, 49.46% Maleza
y 25.35% Girasol. Estos porcentajes sefialan la
cantidad de pixeles que le pertenecen a cada
una de las clases en cada imagen. Ademas, la
herramienta permite pintar los pixeles que
representan a cada clase en la imagen original
como se muestra en la Figura 9, donde se
aplic6 ACP y SVM con la variante polinomial y
se pintaron los pixeles que representan al
Girasol en la “Imagen Original”. La Figura 10
presenta el resultado obtenido por ACP kNN
con pesos ponderados donde obtuvo un
porcentaje de 27.47% Fondo, 56.80% de
Maleza y 15.74% de Girasol en ella se ven
pintados los pixeles de la clase Fondo en la
“Imagen Original”. En estos resultados, se
presenta que la clase Maleza posee la mayor
parte de la imagen. Es posible decir que esta
clasificacibn es incorrecta, sin embargo,
observar que también tomé en cuenta el Fondo
y el Girasol permite saber si se estan tomando
en cuenta durante la clasificacion.

Figura 10. ACP kNN Pesos ponderados.

Por dltimo, en la Figura 11, se presenta la
clasificacion obtenida al aplicar AC y NB
Bernoulli. En esta imagen es posible observar
cémo la mayor parte de la imagen pertenece a
la clase Fondo con un 93.88%, Maleza con un
5.17% vy Girasol con un 0.94% siendo una
clasificacion “buena” ya que, el porcentaje
identificado fondo es practicamente coincidente
con el porcentaje real de dicha clase. Sin
embargo, también tomé parte del Girasol como
maleza presentando un bajo porcentaje de
error en la clasificacion. Esto se debe
principalmente a que el entrenamiento del
modelo se realizé con un pequefio grupo de
imagenes con técnicas de aumento de datos
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perdiendo variabilidad. Sin embargo, estos
porcentajes de clasificacion son de utilidad para
lograr la deteccion de maleza mediante
imagenes multiespectrales en un ambiente
practico.

=3
Figura 11. AC NB Bernoulli.

7. DISCUSION

A lo largo de la historia, el ser humano ha
desarrollado diversas estrategias para erradicar
la maleza en sus cultivos, adaptandose a las
condiciones del entorno y a los avances
tecnolégicos. Entre las primeras técnicas
utilizadas destacan la labranza y el control
biologico (Badii y Abreu, 2006), las cuales
sentaron las bases para la identificacion vy
gestibn de malezas mediante analisis visual.
Sin embargo, estos métodos presentaban
limitaciones en cuanto a eficiencia y precision.
En la actualidad, la Vision Artificial (VA) ha
emergido como una alternativa para mejorar la
deteccion y clasificacion de malezas en los
cultivos. Ejemplos de su aplicacion incluyen la
segmentacion de hojas y frutos (Guerra et al.,
2023), el estudio de la densidad de malezas en
un campo (Zou et al., 2021) y la deteccioén de
malezas en cultivos agricolas (Yano et al.,
2016; Khan et al., 2022). En este contexto, el
presente trabajo proporciona una herramienta
basada en Aprendizaje Supervisado para la
deteccion de clases especificas: fondo, maleza
y girasol. A diferencia de los estudios previos
mencionados, este enfoque se basa en el
entrenamiento de un modelo con un conjunto
de datos etiquetados, lo que permite una
clasificacibn méas precisa y la obtencién de
datos visuales estructurados.

8. CONCLUSIONES

El desarrollo de una herramienta para la
deteccion de maleza en los campos de
girasoles a través de la técnicas que utilicen la
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vision artificial no es una tarea sencilla ya que
para llegar a resultados visibles, se tuvo que
construir  principalmente una fase de
entrenamiento de la herramienta que abordara
cada uno de los conjuntos de datos generados
a partir de andlisis como: AC, ACP, AE, AC-
ACP, AC-AE vy diferentes modelos de
clasificacion cada uno con sus variantes: SVM
con los kernel polinomial, gaussiano, lineal;
kNN con los modelos pesos uniformes, pesos
ponderados; NB con las variantes gaussiano,
multinomial, Bernoulli. Para la experimentacion,
se utilizaron imagenes tomadas por una
camara multiespectral con los canales RGB y
NIR, los cuales fueron fundamentales para el
desarrollo de la herramienta ya que estos
canales eran la base de la aplicacién de los IV
que consiste en la construccion del conjunto de
datos principal.

Finalmente, se obtuvieron resultados visuales
donde se pueden observar las 3 clases
utilizadas en este trabajo como puntos de
interés. Esto permite ofrecer una alternativa
mediante el uso de vision artificial con base en
el aprendizaje supervisado aplicado a la
segmentacién de pixeles proporcionando una
base para la continuacion de trabajos en el
futuro que requieran detectar diferentes zonas
de interés en otro tipo de cultivos e incluso la
deteccion de alguna enfermedad que se
encuentre en ellos con base en la reflectancia
que proporcione la vegetacién a través de los
IV. Pero sobre todo se proporciona una
herramienta Gty asequible para los
agricultores enfocados en la fabricacion de
aceites, cremas y alimentos derivados del
girasol de manera que resguarde el control de
calidad contra la anomalia que representa la
maleza para los campos de produccion.
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