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Resumen

Las malezas constituyen una amenaza importante para la productividad agri-
cola por su competencia con los cultivos y por el aumento de poblaciones resis-
tentes a herbicidas. En particular, la yerba carnicera (Conyza spp.) representa
un problema relevante en sistemas productivos nacionales. En este contexto,
las imagenes multiespectrales capturadas desde vehiculos aéreos no tripulados
(UAV) ofrecen una alternativa promisoria para apoyar estrategias de deteccion
y manejo sitio-especifico de malezas. Sin embargo, la disponibilidad de datasets
multiespectrales adquiridos con UAV para detecciéon de malezas es todavia li-
mitada a nivel internacional, y més atn para malezas, cultivos y condiciones de
suelo representativas de Uruguay.

Este trabajo aborda la construccién de un dataset multiespectral para de-
teccién de malezas en cultivos nacionales a partir de capturas realizadas con
UAV, una tarea especialmente desafiante por la alta resolucion de las imagenes,
la necesidad de calibracién radiométrica y la alineaciéon precisa entre bandas
espectrales. Se defini6 un flujo reproducible de preprocesamiento radiométrico
y geométrico, se establecieron criterios consistentes de etiquetado y se realizd
una caracterizacion estadistica del conjunto final. El dataset obtenido contie-
ne 500 imagenes multiespectrales etiquetadas manualmente y 6459 instancias
distribuidas en tres clases morfologicas: plantula, roseta y dentada.

El dataset fue evaluado mediante segmentacion de instancias con YOLOvS8-s-
seg y segmentaciéon seméantica con U-Net, comparando distintas configuraciones
espectrales de entrada. Los resultados muestran que la incorporacion de infor-
maciéon multiespectral mejora el desempeno respecto de la linea base RGB, y
que la configuraciéon RGB + NIR fue la més robusta en ambas tareas. En parti-
cular, alcanzo un Mask mAP50-95 de 0,598 en segmentacion de instancias y un
Dice de 0,870 con IoU de 0,842 en segmentacién semantica. En conjunto, estos
resultados indican que el dataset construido es adecuado para entrenar modelos
de deteccion de malezas en condiciones de campo reales, y que en las condiciones
evaluadas la inclusion de la banda NIR sobre la linea base RGB result6 en el
mejor desempeno para la identificacion de Conyza spp.

Palabras clave: Deteccion de malezas, Agricultura de precision, UAV, Yerba
carnicera, Agronomia uruguaya, CNN, Multiespectral, SAHI
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Capitulo 1

Introduccion

Las malezas representan una de las principales amenazas para la productivi-
dad agricola, ya que compiten con los cultivos por recursos como agua, nutrientes
y luz. A nivel global, se estima que las pérdidas de rendimiento por malezas os-
cilan entre el 10 % y el 12 % de la produccion agricola, y pueden superar el 40 %
en regiones donde se aplican escasas medidas de control (Parven, Md Meftaul,
Venkateswarlu, y Megharaj, 2024). Ademas, el uso intensivo de herbicidas gene-
ra resistencia en especies invasoras y efectos ambientales adversos; se estima que
solo el 45 % del herbicida aplicado alcanza su objetivo (Parven y cols., 2024). En
Uruguay, donde el sector agropecuario tiene un peso relevante en la economia
(Uruguay XXI, 2024), las malezas resistentes a herbicidas afectan gran parte
del area agricola y condicionan las secuencias de cultivo y la carga de herbi-
cidas (Kaspary y cols., 2024). En particular, la yerba carnicera (Conyza spp.)
esté presente durante todo el afio en los sistemas de secano del pais, posee una
elevada capacidad reproductiva y de dispersién, y presenta casos confirmados
de resistencia multiple a glifosato e inhibidores de ALS en Uruguay (Kaspary
y cols., 2024), lo que la convierte en una de las malezas méas problematicas del
contexto productivo nacional.

En este contexto, el manejo sitio-especifico de malezas (Site-Specific Weed
Management, SSWM) propone intervenir tnicamente en zonas con presencia
real de maleza (Celikkan y cols., 2025). Para que este enfoque sea viable, se
requieren herramientas de deteccion robustas y, por tanto, datasets adecuados.
En particular, los vehiculos aéreos no tripulados (Unmanned Aerial Vehicles,
UAV) equipados con camaras multiespectrales constituyen una plataforma es-
pecialmente util para este problema. Gracias a su movilidad, los UAV relevan
grandes superficies en poco tiempo y acceden a zonas de dificil monitoreo desde
el suelo, lo que reduce el tiempo y el esfuerzo frente al relevamiento manual a
pie. A partir de sus capturas es posible generar mapas preliminares de infesta-
cion que ubican las zonas afectadas dentro del lote y permiten dirigir el control
terrestre hacia esas regiones, en lugar de recorrer y tratar el lote completo de
forma uniforme (Sa, Chen, y cols., 2018). Ademas, los UAV adquieren imagenes
de alta resolucion espacial en condiciones reales de campo, con un nivel de deta-



lle dificil de obtener mediante otras alternativas dereas. A su vez, las imagenes
multiespectrales aportan informacion que no esta disponible en RGB y permiten
calcular indices de vegetacion utiles para mejorar la separabilidad entre cultivo
y maleza (Sa, Chen, y cols., 2018). Sin embargo, la disponibilidad de datasets
publicos multiespectrales adquiridos con UAV es limitada y no se cuenta con
uno orientado a cultivos nacionales y malezas presentes en Uruguay, lo que di-
ficulta la transferencia de métodos desarrollados en otros contextos (Celikkan y
cols., 2025).

El presente trabajo se desarrolla en el marco de un proyecto del grupo MINA'!
de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Reptublica, orientado a
la investigacion de técnicas para el control eficiente de malezas. Las capturas
multiespectrales utilizadas fueron adquiridas por dicho grupo sobre un cultivo
de vid en el departamento de Canelones, Uruguay.

El objetivo general de este trabajo es formalizar y ejecutar el proceso de
construccién de un dataset multiespectral para detecciéon de malezas en cultivos
nacionales a partir de capturas realizadas desde un UAV, asi como estudiar el
uso de imagenes multiespectrales en algoritmos de aprendizaje profundo orien-
tados a la deteccidon y segmentacion de malezas en condiciones reales de campo.
El caso de estudio se focaliza en la yerba carnicera (Conyza spp.) en un cultivo
de vid, por la relevancia agrondémica de esta especie en sistemas productivos na-
cionales, aunque la metodologia desarrollada podria extenderse a otras malezas
y cultivos con las adaptaciones correspondientes en la adquisiciéon de imagenes
y los criterios de etiquetado. En particular, se relevan y seleccionan capturas re-
presentativas, se define un flujo reproducible de preprocesamiento radiométrico
y geométrico, se establecen criterios consistentes de etiquetado con control de
calidad y se realiza una caracterizacion estadistica del dataset resultante.

Asimismo, el dataset se utiliza para evaluar experimentalmente el aporte de
la informaciéon multiespectral al desempeno de modelos de aprendizaje profun-
do. Para ello se abordan dos tareas complementarias: segmentacion de instan-
cias con YOLOvS8-s-seg y segmentacion semantica con U-Net. En ambas lineas
se comparan distintas configuraciones espectrales de entrada, incluyendo combi-
naciones de bandas e indices de vegetacion, con el fin de analizar su efecto sobre
la deteccion de malezas. El alcance del trabajo se centra en la construccion,
documentacion y evaluacion experimental del dataset, si bien las condiciones
especificas de adquisicion limitan la generalizacion de los resultados, como se
discute en el Capitulo 6.

1.1. Organizaciéon del documento

El informe se estructura de manera progresiva para acompanar el desarrollo
del problema, desde sus fundamentos hasta la evaluacion final de la propuesta.
En primer lugar, el Capitulo 2 presenta el marco teérico que sustenta el trabajo,
introduciendo los conceptos de manejo sitio-especifico de malezas, la relevancia
agron6mica de Conyza spp. y los principios del uso de imagenes multiespectrales

Thttps://www.fing.edu.uy/inco/grupos/mina/
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en agricultura de precision. A continuacion, el Capitulo 3 revisa los antecedentes
mas relevantes y sintetiza las principales brechas identificadas en la literatura,
especialmente en lo referido a la disponibilidad de datasets multiespectrales
aplicables al contexto nacional.

Luego, el Capitulo 4 desarrolla la parte central del trabajo, describiendo
en detalle el proceso de construcciéon del dataset: adquisicién de imégenes, pre-
procesamiento radiométrico y geométrico, definicion de criterios de etiquetado y
analisis estadistico del conjunto resultante. El Capitulo 5 presenta la experimen-
tacion realizada sobre el dataset y discute los resultados obtenidos en funcién
de las hipotesis planteadas. Finalmente, el Capitulo 6 expone las conclusiones
del estudio, sus limitaciones y las lineas de trabajo futuro. Como cierre, se in-
cluyen las referencias bibliograficas y anexos con material complementario para
facilitar la trazabilidad y reproducibilidad del trabajo.



Capitulo 2

Marco Teé6rico

En este capitulo se presentan los conceptos necesarios para comprender la
construccion de un dataset multiespectral orientado a la deteccion de malezas en
cultivos nacionales. El foco del trabajo est& puesto en la identificacion de la yerba
carnicera mediante imagenes adquiridas con sensores multiespectrales y técnicas
de visién por computadora. En agricultura de precision, este problema se vincula
con estrategias de manejo localizado y con sistemas de mapeo automético de
malezas (Sa, Popovi¢, y cols., 2018; Castellano, De Marinis, y Vessio, 2023;
Celikkan y cols., 2025).

2.1. Malezas

Las malezas son especies vegetales que crecen de forma no deseada dentro
del sistema productivo y compiten con el cultivo por recursos como luz, agua
y nutrientes. Esta competencia reduce el rendimiento y la calidad, ademas de
incrementar los costos de manejo (Irigoyen y Perrachon, 2012; Miranda, 2015).
Aunque solo una parte de las especies vegetales se comporta como maleza, su
impacto agronémico es alto por su capacidad de adaptacion y persistencia en el
sistema (Irigoyen y Perrachon, 2012).

Desde un punto de vista poblacional, las malezas problema combinan cuatro
rasgos: (i) alta produccion de diasporas, (ii) longevidad del banco de semillas,
(iii) variabilidad en el ciclo de desarrollo y (iv) rapida respuesta adaptativa a la
presion de control (quimica y no quimica).

En este contexto, el enfoque SSWM propone intervenir tinicamente en zonas
con presencia real de maleza, en lugar de aplicar tratamientos uniformes en todo
el lote. Para que esta estrategia sea viable, se requieren métodos de deteccién
confiables, georreferenciables y operativamente transferibles a campo (Sa, Po-
povié, y cols., 2018; Goel, Kapur, y Vuppuluri, 2024; Qu y Su, 2024; Gerhards
y cols., 2022; Lopez-Granados, 2011).



2.1.1. Yerba carnicera (Conyza spp.)

La maleza de principal interés en este trabajo es la yerba carnicera (Cony-
za bonariensis y Conyza sumatrensis), ampliamente adaptada a los sistemas
productivos uruguayos (Kaspary y cols., 2024; Miranda, 2015). Su importancia
agrondmica se asocia a su elevada capacidad competitiva, su alta producciéon de
semillas (con valores reportados desde centenas de miles hasta mas de 800 000
semillas por planta segin especie, ambiente y condicién de evaluacion) y su
eficiente dispersion principalmente por viento (Irigoyen y Perrachon, 2012; Kas-
pary y cols., 2024). En las Figuras 2.1 y 2.2 se presentan ejemplos visuales de
Conyza spp. y un detalle de sus semillas, utilizados como referencia en este
marco tedrico.

L P &

Estado de roseta : momento optimo para  Yerba Carnicera : planta adulta, resis
aplicar herbicida tente a heroicida

RE oy -
Yorba Carnicera : plantula

Figura 2.1: Ejemplos visuales de yerba carnicera (Conyza spp.). Imagen tomada
de Irigoyen y Perrachon (Irigoyen y Perrachon, 2012).

Figura 2.2: Detalle de semillas de Conyza con estructuras que favorecen su
dispersién por viento. Imagen tomada de Kaspary et al. (Kaspary y cols., 2024).

En los ultimos anos también se ha reportado un aumento de resistencia a
herbicidas en poblaciones de Conyza. En evaluaciones recientes méas del 85 % de
las poblaciones analizadas presenté resistencia miltiple a glifosato y al menos
un inhibidor de ALS (acetolactato sintasa), mientras que una proporcién muy
baja result6 susceptible a todos los herbicidas evaluados (Kaspary y cols., 2024).
Este escenario confirma que el problema excede el control quimico generalizado



y requiere estrategias integradas de manejo (Kaspary y cols., 2024; Irigoyen y
Perrachon, 2012).

Ademas de la resistencia a herbicidas, Conyza presenta rasgos biologicos
que condicionan su monitoreo: germinacién favorecida por luz, emergencia prin-
cipalmente superficial, elevada produccion y dispersion de semillas, y presencia
simulténea de distintos estados fenologicos en el lote (Irigoyen y Perrachon, 2012;
Miranda, 2015; Kaspary y cols., 2024). En términos operativos, esta dinamica
incrementa la heterogeneidad espacial y temporal de la infestacion, por lo que
la deteccion debe contemplar variabilidad de tamano, arquitectura y contexto
de fondo (suelo, rastrojo y cultivo).

2.1.2. Implicancias para visiéon por computadora

El problema de deteccién de malezas por visién por computadora posee
varios obstéculos que dificultan su solucion. Entre ellos se encuentran: (i) el
hecho de que las malezas, como las demas plantas, poseen diferente morfologia
segtn su estadio fenologico; (ii) la influencia de la iluminacion y las condiciones
ambientales que afectan la generalizacion de los métodos de deteccion; y (iii) la
oclusion de las malezas por plantas, sombras, objetos, cultivos e incluso otras
malezas (Z. Wu, Chen, Zhao, Kang, y Ding, 2021).

En particular, para la deteccion de la yerba carnicera existen desafios por
la variabilidad de tamano, densidad y estado fenoldgico, junto con similitudes
visuales con otras plantas presentes en el cultivo, especialmente en el estado
de plantula (Miranda, 2015; Kaspary y cols., 2024; Sa, Popovi¢, y cols., 2018;
Castellano y cols., 2023; Celikkan y cols., 2025). A su vez, la heterogeneidad
del fondo (suelo desnudo, rastrojo y cobertura parcial del cultivo) incrementa
la variabilidad intra-clase y dificulta la generalizacion de los modelos.

En este contexto, el diseno del dataset debe contemplar diversidad en los
distintos estadios de las malezas de la especie Conyza y, al mismo tiempo, con-
trolar en la medida de lo posible factores de adquisicién que pueden modificar la
apariencia visual y radiométrica de las imagenes, como cambios de iluminacion,
nubosidad, sombras proyectadas, humedad del suelo, viento y hora del dia.

2.2. Imagenes multiespectrales

Una imagen normal en color (RGB) est4d compuesta por tres bandas del
espectro visible para el ojo humano: rojo (R), verde (G) y azul (B). En cambio,
una imagen multiespectral se denomina asi porque registra informaciéon en varias
bandas espectrales diferenciadas, incluyendo bandas fuera del alcance del ojo
humano. En este trabajo se emplean B, G, R, red-edge (RE), near-infrared (NIR)
y pancromatica (P), con rangos aproximados de 443-507 nm (B), 533-587 nm
(G), 652-684 nm (R), 705-729 nm (RE), 785-899 nm (NIR) y 171-1098 nm
(P). Mientras B, G y R pertenecen al visible (aprox. 400-700 nm), RE se ubica
en la transicion del rojo al infrarrojo cercano y NIR corresponde a radiacién no
visible para el ojo humano, aportando mayor sensibilidad a variables biofisicas



de la vegetacion (Candiago, Remondino, De Giglio, Dubbini, y Gattelli, 2015;
Sa, Popovi¢, y cols., 2018). La Figura 2.3 presenta una representacion conceptual
de estas bandas y su ubicacion relativa dentro del espectro electromagnético.

La utilidad de estas bandas en la agricultura se explica por la respuesta
espectral de las hojas. La reflectancia, definida como la fracciéon de radiacién
incidente que es reflejada por una superficie, varia segin la longitud de onda y
las propiedades del material (Schaepman-Strub, Schaepman, Painter, Dangel, y
Martonchik, 2006). En el espectro visible, la reflectancia es baja por absorcion de
clorofila; en NIR, la reflectancia aumenta por dispersion interna en la estructura
foliar; y en longitudes de onda mayores, la senal se ve afectada por absorciéon de
agua (Knipling, 1970; Tucker, 1979). Ademaés, la region RE es especialmente ttil
para estimar clorofila y parametros de vigor, por su sensibilidad a cambios en el
contenido fotosintético (Horler, Dockray, Barber, y Barringer, 1983; Delegido,
Verrelst, Alonso, y Moreno, 2011). Por ello, superficies que lucen similares en
RGB pueden separarse con mayor robustez en las bandas RE y NIR.

Figura 2.3: Representacion conceptual de las bandas B, G, R y NIR sobre el
espectro electromagnético, destacando la transicion entre la region visible y el
infrarrojo cercano. Adaptado de Sebastian et al. (Sebastian Lopez y cols., 2013).

2.3. Indices de vegetacion

Los indices de vegetaciéon son combinaciones algebraicas entre bandas es-
pectrales disenadas para resaltar propiedades biofisicas de la vegetacion. Su



principal ventaja es que reducen parte de la variabilidad causada por cambios
de iluminacién y facilitan la separaciéon entre vegetacion activa, suelo y otros
elementos del fondo (Jackson y Huete, 1991).

Entre los indices més utilizados en aplicaciones agricolas se encuentran los
siguientes, donde R, G, RE y NIR representan reflectancias en las bandas roja,
verde, red-edge e infrarrojo cercano, y L es un factor de ajuste del fondo del
suelo:

NDVI = % (2.1)
GNDVI = %:rg (2.2)
NDRE = % (2.3)

El indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) es una de las for-
mulaciones més utilizadas para estimar el vigor de la vegetacion (Tucker, 1979;
Jiang y cols., 2006). El indice GNDVTI ( Green Normalized Difference Vegetation
Index) enfatiza la respuesta en la banda verde y se asocia al contenido de clo-
rofila (Candiago y cols., 2015; Gitelson, Kaufman, y Merzlyak, 1996). El NDRE
(Normalized Difference Red-Edge Index), basado en la banda red-edge, resulta
util para captar variaciones de la vegetacion en etapas donde NDVI puede satu-
rarse (Delegido y cols., 2011; Tilse, Siegmann, Borner, Menz, y Miinz, 2025). Por
su parte, SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) incorpora un factor de ajuste
para atenuar la influencia del suelo expuesto (Huete, 1988).

Para deteccion de malezas, estos indices pueden incorporarse como canales
adicionales del modelo o como variables derivadas para analisis exploratorio. En
particular, aportan senales complementarias cuando la separacion entre maleza
y cultivo en RGB es baja.

2.4. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imégenes es el proceso de dividir una imagen en regiones
con distintas caracteristicas para extraer las regiones de interés. Estas regiones,
de acuerdo con la percepcion visual humana, deben ser significativas y no super-
puestas (Yu y cols., 2023). En aplicaciones agricolas, esta formulacion permite
delimitar con mayor precisiéon las regiones de cultivo, suelo y maleza, lo cual
es tutil para mapeo, estimacion de cobertura y aplicaciéon selectiva de control
(Castellano y cols., 2023; Celikkan y cols., 2025).

A diferencia de la clasificacion de imagenes (una etiqueta para toda la ima-
gen) o de la detecciéon por cajas delimitadoras, la segmentacion produce més-
caras espaciales detalladas (Minaee y cols., 2022; Long, Shelhamer, y Darrell,



2015). Esto mejora la interpretacion agronémica del resultado y habilita métri-
cas basadas en el area infestada.

2.4.1. Segmentacién de instancias

La segmentacion de instancias es la tarea que predice las regiones de pixeles
contenidas en cada instancia individual de los objetos presentes en una imagen
(Yu y cols., 2023).

En el caso de la deteccion de malezas, este enfoque segmenta cada objeto
individual por separado, generando un poligono para cada planta detectada. En
este enfoque, dos plantas de la misma clase se representan como dos instancias
distintas (He, Gkioxari, Dollar, y Girshick, 2017).

Esta estrategia es tutil cuando interesa contar individuos, analizar la dis-
tribucion espacial o estudiar el tamano por planta. Su principal desafio es el
etiquetado, ya que requiere etiquetas mas detalladas y suele ser mas sensible
a oclusiones y superposicion entre plantas (Kirillov, He, Girshick, Rother, y
Doll’ar, 2019; Celikkan y cols., 2025).

2.4.2. Segmentacién semantica

La segmentacién semantica asigna una clase a cada pixel sin distinguir ob-
jetos individuales (Yu y cols., 2023).

Este enfoque es especialmente adecuado para construir mapas de infestacion
y estimar cobertura de maleza, tareas directamente alineadas con estrategias
SSWM. Ademas, suele requerir menor complejidad de etiquetado que la seg-
mentacion de instancias y permite entrenar modelos robustos cuando el objetivo
principal es localizar zonas probleméaticas mas que contar plantas individuales
(Sa, Popovi¢, y cols., 2018; Castellano y cols., 2023; Goel y cols., 2024; Qu y Su,
2024).

La Figura 2.4 resume la diferencia conceptual entre segmentacion semantica
y segmentacion de instancias. En la primera, todos los pixeles pertenecientes
a una misma clase comparten una tnica etiqueta, mientras que en la segunda
cada objeto individual se representa como una instancia separada.
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Figura 2.4: Comparacion conceptual entre segmentacién semantica y segmen-
tacion de instancias. En la segmentacion semantica, todos los pixeles de una
misma clase comparten la misma etiqueta; en la segmentaciéon de instancias,
ademas de la clase, se distingue cada objeto individual por separado.

2.5. Técnicas y modelos de aprendizaje profundo

En este trabajo, los modelos de aprendizaje profundo no constituyen el obje-
tivo final en si mismo, sino una herramienta para evaluar la utilidad y robustez
del dataset construido. En particular, interesa analizar si el conjunto de datos
permite entrenar detectores capaces de localizar malezas pequenias en escenas de
alta resolucion y con informacion multiespectral. En las siguientes subsecciones
se presentan técnicas y modelos utilizados en el proyecto.

2.5.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales ( Convolutional Neural Networks, CNN)
son arquitecturas especialmente adecuadas para el andlisis de imagenes, ya que
explotan la estructura espacial de los pixeles mediante filtros convolucionales
(LeCun, Bottou, Bengio, y Haffner, 1998; Krizhevsky, Sutskever, y Hinton,
2012). Como se observa en la Figura 2.5, un filtro convolucional se desplaza
sobre regiones locales de la imagen de entrada y genera un mapa de caracteris-
ticas que resume la respuesta del filtro ante esos patrones.
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Figura 2.5: Ejemplo visual de aplicacién de un filtro convolucional. El filtro,
representado en azul, se desplaza sobre regiones locales de la imagen de entrada.
En cada posicién se combinan los valores de los pixeles cubiertos por el filtro
para producir un valor en el mapa de caracteristicas de salida, representado a
la derecha. Tomada de (Amidi y Amidi, 2018).

En las redes convolucionales clasicas, este mecanismo permite aprender re-
presentaciones jerarquicas: las capas iniciales capturan bordes, texturas y pa-
trones simples, mientras que las capas mas profundas combinan esas respuestas
para modelar estructuras de mayor complejidad. Este principio también esta
presente en arquitecturas modernas utilizadas en tareas de deteccion y segmen-
tacién, aunque estas incorporan otros componentes adicionales, como conexiones
residuales, bloques encoder-decoder o cabezales especificos para prediccion.

En visién por computadora, las CNN constituyen la base de numerosos mo-
delos modernos de clasificacion, deteccion y segmentacion (Redmon, Divvala,
Girshick, y Farhadi, 2016; Redmon y Farhadi, 2017).

2.5.2. Detectores de una etapa: YOLO

Dentro de los enfoques de deteccion de objetos, los modelos de una etapa
se caracterizan por predecir directamente la ubicacién y clase de los objetos en
una sola pasada sobre la imagen. Entre ellos, la familia You Only Look Once
(YOLO) se ha consolidado como una de las méas utilizadas por su equilibrio
entre velocidad y desempenio (Redmon y cols., 2016; Redmon y Farhadi, 2017).
Versiones méas recientes de esta arquitectura, como YOLOv8 (Jocher, Qiu, y
Chaurasia, 2023), incorporan capacidades de segmentacion de instancias, exten-
diendo las predicciones méas alla de cajas delimitadoras para generar mascaras
a nivel de pixel para cada objeto detectado. Esto permite caracterizar con ma-
yor precision la forma y distribucién espacial de las instancias, lo que resulta
especialmente relevante en aplicaciones agricolas, donde la delimitacién exacta
de plantas o malezas aporta informacién mas rica que una simple caja. Sin em-
bargo, al trabajar con tamafnos de entrada relativamente acotados, el reescalado
de fotografias de gran resolucion puede provocar pérdida de detalle espacial y



dificultar la deteccion de objetos pequenos (Akyon, Altinuc, y Temizel, 2022;
Liu y cols., 2024).

2.5.3. U-Net, ResNet y EfficientNet

La arquitectura U-Net (Ronneberger, Fischer, y Brox, 2015) constituye uno
de los enfoques mas consolidados para tareas de segmentacién seméntica a nivel
de pixel. Su diseno sigue una estructura encoder-decoder simétrica: el encoder
contrae progresivamente la resolucion espacial para capturar representaciones de
alto nivel, mientras que el decoder la recupera mediante bloques de upsampling
(operaciones que incrementan la resolucion espacial). Un elemento central de
esta arquitectura son las skip connections, que concatenan los mapas de carac-
teristicas del camino contractivo con los del expansivo, preservando informacién
espacial de alta frecuencia que de otro modo se perderia en las capas de pooling
(operaciones que reducen la resolucion espacial). Esto permite obtener predic-
ciones precisas a nivel de pixel incluso cuando el conjunto de entrenamiento es
de tamano reducido.

Una préactica habitual consiste en reemplazar el encoder original de U-Net
por una red preentrenada, aprovechando el aprendizaje previo sobre grandes
conjuntos de datos. En este trabajo se utilizaron dos encoders preentrenados:
ResNet18 (He, Zhang, Ren, y Sun, 2016) y EfficientNet-b0 (Tan y Le, 2020).

ResNet (He y cols., 2016) es una arquitectura basada en el aprendizaje resi-
dual que introduce conexiones de identidad entre capas para mitigar el problema
de degradacion del gradiente en redes profundas. EfficientNet (Tan y Le, 2020),
por su parte, utiliza un método de escalado compuesto que balancea de forma
conjunta la profundidad, el ancho y la resolucion de la red, logrando una rela-
cion mas eficiente entre cantidad de parametros y desempeno. En ambos casos,
el preentrenamiento sobre ImageNet permite transferir caracteristicas jerarqui-
cas de proposito general al dominio agricola, reduciendo los requerimientos de
datos etiquetados y favoreciendo la convergencia.

2.5.4. Deteccion de objetos pequenos en imagenes de alta
resoluciéon

La segmentacion de objetos pequenos constituye un desafio importante cuan-
do las imagenes originales tienen alta resoluciéon y los objetos de interés ocupan
una fracciéon muy reducida de la escena. En estos casos, el reescalado directo a
tamanos de entrada convencionales puede provocar pérdida de detalle espacial
y degradar la capacidad del detector para localizar instancias pequenas (Akyon
y cols., 2022; Liu y cols., 2024; Tessore, 2025). Este problema es especialmente
relevante en aplicaciones agricolas, donde las malezas pueden aparecer disper-
sas, parcialmente ocluidas y con tamanos reducidos respecto del fondo total de
la imagen.



2.5.5. Slicing Aided Fine-Tuning (SF) y Slicing Aided Hy-
per Inference (SAHI)

Slicing Aided Fine-Tuning (SF) y Slicing Aided Hyper Inference (SAHI) son
estrategias orientadas a mejorar la deteccion de objetos pequenos en imégenes
de gran tamano (Akyon y cols., 2022). Su idea central consiste en trabajar sobre
recortes solapados de la imagen, de modo de preservar mayor detalle espacial
que el que se mantiene al reescalar la imagen completa a un tamano de entrada
reducido.

En la etapa de entrenamiento, SF genera parches a partir de las imagenes
originales y utiliza estos recortes como muestras de entrada para el detector. Esto
aumenta la proporcién de objetos pequenos visibles en cada ejemplo y favorece
que el modelo aprenda patrones que podrian diluirse al entrenar directamente
sobre imagenes reescaladas (Akyon y cols., 2022).
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Figura 2.6: Esquema conceptual de Slicing Aided Fine-Tuning (SF) y Slicing
Aided Hyper Inference (SAHI), mostrando el particionado de una imagen de
alta resolucion en recortes solapados y la posterior fusiéon de predicciones en el
sistema de coordenadas original.

Como se observa en la Figura 2.6, en la etapa de inferencia SAHI divide
la imagen en parches solapados, ejecuta la detecciéon sobre cada uno de ellos y
luego reproyecta las predicciones al sistema de coordenadas original. Posterior-



mente, las detecciones solapadas se fusionan mediante etapas de posprocesado,
tipicamente basadas en Non-Maximum Suppression (NMS), que ante miultiples
detecciones superpuestas sobre un mismo objeto conserva tinicamente la de ma-
yor confianza, con el fin de eliminar duplicados y conservar un conjunto final
coherente de cajas detectadas (Akyon y cols., 2022). De esta manera, se incre-
menta la probabilidad de detectar objetos pequenos o dispersos que podrian
pasar desapercibidos si la inferencia se realizara sobre la imagen completa redu-
cida (Akyon y cols., 2022; Tessore, 2025).

Estas estrategias resultan especialmente relevantes en aplicaciones agricolas,
donde las malezas suelen ocupar una fraccién muy pequena de la escena total.
Como contrapartida, tanto SF como SAHI incrementan el costo computacional,
debido a la necesidad de procesar multiples recortes por imagen durante el
entrenamiento, la inferencia, o ambos (Akyon y cols., 2022; Liu y cols., 2024).

2.5.6. Alineacion de datos multiespectrales

En problemas de deteccion sobre imégenes multiespectrales, una decision
relevante consiste en como combinar la informaciéon proveniente de distintas
bandas o variables derivadas. Una alternativa es la fusién a nivel de entrada,
donde varias bandas espectrales e indices de vegetacion se integran como canales
de un mismo tensor de entrada para el modelo. Este enfoque permite explotar
informacién complementaria respecto de RGB, aunque también exige consisten-
cia en la calibracion radiométrica, la alineacion entre bandas y la normalizaciéon
de los datos (Sa, Chen, y cols., 2018; Celikkan y cols., 2025; J. Wu, Wu, y Miao,
2025). En este contexto, la utilidad de la fusién no debe asumirse a priori, sino
evaluarse experimentalmente sobre el dataset construido.

2.6. Meétricas de evaluacion

La evaluacion de detectores de objetos requiere métricas que contemplen
no solo la clasificaciéon correcta de las instancias, sino también la calidad de
su localizaciéon espacial. En este tipo de problemas, medidas como precision,
exhaustividad, Intersection over Union y mean Average Precision permiten ca-
racterizar de forma complementaria el desempeno de los modelos y analizar su
utilidad para el problema de interés (Everingham, Van Gool, Williams, Winn,
y Zisserman, 2010; Lin y cols., 2014).

2.6.1. Precisiéon y exhaustividad

Para evaluar la deteccién de una clase de interés es necesario distinguir cuatro
casos posibles. En este trabajo, la clase positiva corresponde a la presencia de
maleza, mientras que la clase negativa corresponde al fondo u otros elementos
que no pertenecen a la clase evaluada.

= Verdadero positivo (TP): una maleza presente en la imagen es detectada
correctamente por el modelo.



= Falso positivo (FP): el modelo predice una maleza en una region donde no
hay una maleza de la clase evaluada.

= Falso negativo (FN): una maleza presente en la imagen no es detectada
por el modelo.

= Verdadero negativo (TN): una region que no contiene maleza es correcta-
mente ignorada por el modelo.

La Figura 2.7 representa estos cuatro casos de forma conceptual. Los puntos
rellenos corresponden a objetos reales de la clase positiva, mientras que los
circulos vacios representan elementos que no pertenecen a esa clase. La region
encerrada por la elipse representa las predicciones positivas del modelo. Por lo
tanto, los puntos rellenos dentro de la elipse son verdaderos positivos, los circulos
vacios dentro de la elipse son falsos positivos, los puntos rellenos fuera de la
elipse son falsos negativos y los circulos vacios fuera de la elipse son verdaderos
negativos.

falsos negativos verdaderos negativos

©eq o o o

verdaderos falsos positivos
positivos

Figura 2.7: Representacion visual de verdaderos positivos, falsos positivos,
falsos negativos y verdaderos negativos para una clase positiva. Adaptado
de (Zuccarelli, 2020)

A partir de estos casos se definen la precision y la exhaustividad. La precision
mide qué proporcién de las detecciones realizadas por el modelo fue correcta.
Se calcula como:

TP

Precision = ————— 2.
recision = s (2.5)



La exhaustividad, también denominada recall, mide qué proporcién de los
objetos reales de la clase evaluada fue detectada por el modelo. Se calcula como:

TP
Recall = m (26)

Estas métricas permiten analizar errores complementarios. Una baja preci-
sién indica que el modelo produce demasiados falsos positivos, lo que en detec-
cion de malezas puede llevar a sobreestimar la infestacion. Una baja exhaustivi-
dad indica que el modelo deja sin detectar malezas reales, lo que puede afectar
la utilidad agronémica del sistema al omitir zonas que requieren intervenciéon
(Everingham y cols., 2010).

2.6.2. Intersection over Union

La métrica Intersection over Union (IoU) cuantifica el grado de solapamiento
entre una prediccion y la etiqueta de referencia. Se define como el cociente entre
el area de interseccién y el area de unién de ambas regiones. En detecciéon de
objetos, esta métrica se utiliza como criterio para determinar si una prediccién
se considera correcta: cuanto mayor es el valor de IoU, mayor es la coincidencia
espacial entre la caja predicha y la caja real (Everingham y cols., 2010; Lin y
cols., 2014).

La Figura 2.8 ilustra el calculo de esta métrica a partir del solapamiento
entre una caja predicha y una caja real. En este caso, la regiéon comun a ambas
cajas corresponde a la interseccién, mientras que el area total cubierta por ambas
regiones corresponde a la union.

Férmula de ToU
Superposicion de Cajas

Caja Predicha / / CiR el s
] —
Caja Real IoU = In'rerseccfén /' Unién
(Etiqueta) Uso: Determina si la

prediccién es correcta.

Figura 2.8: Ejemplo conceptual del calculo de Intersection over Union (IoU)
entre una caja predicha y una etiqueta. La métrica se obtiene como el cociente
entre el area de interseccion y el area de unién de ambas regiones.



2.6.3. Average Precision y mean Average Precision

La Awverage Precision (AP) resume el desempeno del detector integrando
la relacion entre precision y exhaustividad a lo largo de distintos umbrales de
confianza. Cuando se promedia este valor sobre una o varias clases, se obtiene la
mean Average Precision (mAP), una de las métricas méas utilizadas en deteccion
de objetos (Everingham y cols., 2010; Lin y cols., 2014). En particular, mAP50
evalua las detecciones correctas usando un umbral de ToU = 0, 5, mientras que
mAP50-95 promedia el desempeno sobre multiples umbrales de IoU, desde 0,50
hasta 0,95, y constituye una medida mas exigente de la calidad de localizacion
(Lin y cols., 2014). La Figura 2.9 ilustra de forma conceptual la relacion entre
AP para una clase y mAP para multiples clases, asi como la diferencia entre
mAP50 y mAP50-95.
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Figura 2.9: Representacion conceptual de la Average Precision (AP) para una
clase y de la mean Average Precision (mAP) como promedio sobre miultiples
clases. También se ilustra la diferencia entre mAP50 y mAP50-95.

2.6.4. Coeficiente Dice

El coeficiente Dice, también conocido como Dice Similarity Coefficient
(DSC), es una métrica utilizada para medir el grado de solapamiento entre
una region predicha y su correspondiente etiqueta de referencia (Dice, 1945).
En segmentacion de imagenes, esta métrica resulta especialmente tutil porque
cuantifica de forma directa qué tan bien coinciden espacialmente las méascaras
predichas con las mascaras reales.

Para una clase dada, el coeficiente Dice se define como:

2T P
Dice = 2.
T OTPYFP+ FN (2.7)




donde TP representa la cantidad de verdaderos positivos, F'P la cantidad
de falsos positivos y F'N la cantidad de falsos negativos.

De forma equivalente, si A representa la méscara de referencia y B la mascara
predicha, el coeficiente puede expresarse como:

2|AN B
|A[ + | B

donde |A N B| representa el area de intersecciéon entre ambas mascaras, |A]
el area de la mascara de referencia y |B| el area de la mascara predicha. Esta
formulacion es equivalente a la anterior, ya que en segmentacién binaria se

cumple que |ANB|=TP, |A|=TP+FNy|B| =TP+ FP.

DSC = (2.8)

Férmula del Coeficiente Dice

Mdscara de Referencia Interseccién 2 X | A N B| Q

@4+ Bl @

©§ = pDsc=ol

= DSC=0.6

Mdscara Predicha O = DSC=10
B

Figura 2.10: Interpretacion visual del coeficiente Dice. La métrica cuantifica el
solapamiento entre la méascara de referencia A y la méscara predicha B a partir
del area de interseccion entre ambas.

La Figura 2.10 ilustra esta interpretacion geométrica del coeficiente Dice y
muestra como su valor aumenta a medida que crece el solapamiento entre la
prediccion y la referencia.

El coeficiente Dice toma valores entre 0 y 1, donde 1 indica coincidencia per-
fecta entre la prediccion y la etiqueta, y 0 indica ausencia total de solapamiento.
En problemas de segmentacion seméntica, esta métrica es ampliamente utilizada
porque resume de forma interpretable el equilibrio entre regiones correctamente
detectadas y errores de sobresegmentacion o subsegmentacion (Dice, 1945).

2.6.5. F1l-score

El F1-score es una métrica que resume en un tinico valor el compromiso entre
precision (precision) y exhaustividad (recall). Se define como la media armonica
entre ambas magnitudes (van Rijsbergen, 1979; Sokolova y Lapalme, 2009):

2 . Precision -
Pl recision - Recall

2.
Precision + Recall (2.9)



donde:

TP
Precision = ————— 2.1
recision = s (2.10)
TP
= 2.11
Recall TPLFN (2.11)

En segmentacion de imagenes, el F1-score permite evaluar de forma conjun-
ta la capacidad del modelo para detectar correctamente los pixeles de una clase
y evitar falsas detecciones. Un valor alto de F'I-score indica que el modelo man-
tiene un buen equilibrio entre precision y exhaustividad, lo que resulta deseable
cuando interesa tanto detectar la mayor cantidad posible de regiones relevantes
como minimizar los errores de clasificacion (Sokolova y Lapalme, 2009).

2.6.6. Pixel Accuracy

La métrica Pizel Accuracy mide la proporcion de pixeles correctamente clasi-
ficados respecto del total de pixeles evaluados. En segmentacion semantica, esta
métrica ofrece una medida global del desempeno del modelo a nivel de pixel
(Long y cols., 2015).

Para el caso binario, puede expresarse como:

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

donde T'N representa la cantidad de verdaderos negativos.

En el caso multiclase, la métrica se interpreta de manera analoga como la
fracciéon de pixeles cuya clase fue predicha correctamente sobre el total de pixeles
de la imagen o del conjunto evaluado. Su principal ventaja es que resulta simple
e intuitiva de interpretar. Sin embargo, en problemas con fuerte desbalance entre
clases, como ocurre frecuentemente en imagenes agricolas donde el fondo ocupa
gran parte de la escena, esta métrica puede presentar valores altos aun cuando el
desempeno sobre las clases de interés no sea igualmente bueno. Por esta razon,
suele complementarse con métricas de solapamiento como IoU o Dice (Long y
cols., 2015).

Pixel Accuracy = (2.12)

2.6.7. Interpretacion de métricas en deteccion de malezas

En el contexto de este trabajo, estas métricas no solo permiten comparar
modelos, sino también analizar indirectamente la calidad del dataset construi-
do. Un desempetio consistente en precision, exhaustividad y mAP sugiere que el
conjunto de datos contiene suficiente informaciéon para aprender patrones discri-
minativos y localizar adecuadamente las malezas. A la vez, diferencias marcadas
entre configuraciones de entrada permiten estudiar el aporte de la informaciéon
multiespectral frente a alternativas basadas tinicamente en RGB.



Capitulo 3

Revision de antecedentes

En este capitulo se revisan antecedentes relevantes para la deteccion de ma-
lezas mediante vision por computadora, con énfasis en el uso de imagenes multi-
espectrales adquiridas con UAV, la construccion de datasets y las estrategias de
segmentacion y mapeo aplicadas al contexto agricola. La revision incluye tanto
herramientas comerciales como trabajos académicos vinculados a la adquisiciéon
de datos, el preprocesamiento radiométrico y geométrico, el diseno de etiquetas
v la evaluacion de modelos. El proposito es presentar los principales enfoques re-
portados en la literatura, asi como sus aportes y limitaciones, a fin de establecer
un marco de referencia para el desarrollo posterior del trabajo.

3.1. Evaluacion de PIX4Dfields en deteccidon de
yerba carnicera

Como antecedente comercial, se consider6 PIX/Dfields, una plataforma
orientada al procesamiento agronémico de imagenes capturadas con drones.
La herramienta permite generar ortomosaicos (iméagenes compuestas, geomé-
tricamente corregidas y georreferenciadas, construidas a partir de multiples
fotografias aéreas superpuestas), indices de vegetacion, mapas de vigor y mapas
de prescripcion para agricultura de precision, con énfasis en un flujo de trabajo
rapido, offline y orientado al analisis operativo de lotes completos.

Entre sus funcionalidades se encuentra Magic Tool, una herramienta de cla-
sificacion espectral supervisada que opera a partir de muestras seleccionadas
por el usuario sobre el ortomosaico. A partir de estos ejemplos, la platafor-
ma segmenta clases de interés, como cultivo, suelo o maleza, y produce mapas
tematicos utilizables en tareas de monitoreo y prescripcion.

Sobre esta base, se evalu6 el desempeno de Magic Tool para la deteccion de
yerba carnicera. Al descender al nivel de malezas puntuales y de tamano peque-
no, la herramienta mostr6 limitaciones asociadas a su esquema de clasificacion
espectral. En particular, se observo un trade-off entre exhaustividad (recall)
y precisiéon, ya que no fue posible mantener simultaneamente valores altos de
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ambas métricas en escenarios con malezas pequenas o dispersas.

En un escenario de alta sensibilidad, al definir pocas restricciones para el
fondo o permitir un rango espectral amplio para la clase maleza, se detect6 la
mayoria de las plantas objetivo. Sin embargo, también aumentaron los falsos
positivos, por ejemplo sobre sombras, bordes de cultivo, suelo hiimedo y huellas
de maquinaria, lo que condujo a una sobreestimacién de la infestacion.

En un escenario de alta precision, al entrenar rigurosamente la clase fondo
para reducir ruido, los resultados fueron mas limpios, pero el recall disminuy6 de
forma marcada. Como se observa en la Figura 3.1, esta configuraciéon produce un
mapa visualmente mas depurado, pero deja sin detectar varias plantas de yerba
carnicera presentes en la escena. En particular, la herramienta omiti6 malezas
pequenas que no llenaban la celda, plantas ubicadas en bordes de la grilla y
ejemplares con firmas espectrales levemente distintas. En términos operativos,
esto se traduce en falsos negativos relevantes para el control en campo, lo que
sugiere que la herramienta resulta mas adecuada para deteccién de malezas a
gran escala que para el mapeo fino de individuos aislados.

Figura 3.1: Escenario de alta precision y bajo recall en Magic Tool. Las cruces
rojas indican plantas de yerba carnicera presentes en la escena que no fueron
detectadas por la herramienta, es decir, falsos negativos. Los recuadros celestes
muestran regiones seleccionadas como detecciones de maleza por Magic Tool. Las
marcas verdes indican detecciones consideradas correctas. La imagen evidencia
que, aunque algunas detecciones son precisas, varias plantas presentes no son
identificadas.

3.2. WeedMap: mapeo semantico de malezas so-
bre ortomosaicos multiespectrales

Un antecedente metodologico central es WeedMap, propuesto por Sa et al.
(Sa, Chen, y cols., 2018), cuyo objetivo es desarrollar un sistema completo de
segmentacion semantica y mapeo de cultivo y maleza a partir de imagenes multi-
espectrales capturadas con UAV. El trabajo se concentra en el aprovechamiento
de informacion multiespectral para generar mapas de infestacion utilizables en
estrategias de Site-Specific Weed Management. A diferencia de enfoques que



operan sobre iméagenes aisladas, los autores plantean un flujo orientado a lotes
completos, donde el resultado final no consiste tinicamente en una predicciéon
por imagen, sino en un mapa continuo del cultivo, georreferenciado y con deta-
lle suficiente para apoyar decisiones de manejo localizado.

El estudio se desarrolla sobre cultivos de remolacha azucarera en Suiza
y Alemania, utilizando ortomosaicos multiespectrales obtenidos con céamaras
RedEdge-M y Sequoia. En total, el conjunto cubre aproximadamente 16 554 m?
e incluye ocho ortomosaicos capturados a 10 m de altura, con resoluciones cerca-
nas a 1 cm/pixel y fuerte presion de malezas. A partir de las bandas capturadas,
los autores construyen distintas configuraciones de entrada con RGB, RE, NIR,
CIR (Color Infrared) y NDVI. El trabajo explicita que la calidad del resultado
depende de una cadena de preprocesamiento bien definida, que incluye alinea-
cion entre bandas, calibracion radiométrica global y construcciéon consistente del
ortomosaico. En consecuencia, el desempeno del modelo queda estrechamente
condicionado por la calidad de las etapas previas.

Desde el punto de vista computacional, el principal problema abordado es
el tamano de los ortomosaicos. Procesarlos directamente con una red neuronal
implicarfa reescalar la imagen y perder detalle espacial, algo particularmen-
te problemético cuando las malezas ocupan muy pocos pixeles. Para evitarlo,
WeedMap propone una estrategia de particionado en teselas del mismo tamano
que la entrada de la red, combinada con un esquema de sliding window. De este
modo, se preserva la resoluciéon original sin exceder las limitaciones de memoria
de GPU.

La Figura 3.2 ilustra resultados cualitativos de WeedMap sobre un ortomo-
saico de prueba. La comparacion entre imagen RGB, etiqueta de referencia y
prediccion permite observar la dificultad de segmentar malezas pequenas en es-
cenas agricolas de gran escala, asi como la importancia de preservar el detalle
espacial mediante estrategias de particionado.
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Figura 3.2: Resultados cualitativos de segmentacién seméntica reportados en
WeedMap sobre un ortomosaico del conjunto de prueba. Cada fila muestra un
nivel de ampliacion distinto, y las columnas presentan la imagen RGB, la eti-
queta de referencia y la prediccion probabilistica del modelo. Tomada de (Sa,
Chen, y cols., 2018).

En los experimentos, los autores comparan multiples configuraciones de ca-
nales y muestran que la informacién multiespectral mejora de forma clara el
desempeno respecto de una linea base RGB. Su mejor modelo, entrenado con
nueve canales, alcanzo un AUC (Area Under the ROC Curve, que resume la
capacidad discriminativa del modelo) de 0,839 para fondo, 0,863 para cultivo
y 0,782 para maleza, mientras que la configuracién base con SegNet (una ar-
quitectura encoder-decoder para segmentacion seméntica) y solo RGB obtuvo
0,607, 0,681 y 0,576, respectivamente. Ademas, el trabajo senala que el canal
NDVT contribuye de forma importante a separar vegetacion y fondo, aportan-
do evidencia empirica sobre la utilidad de variables derivadas en este tipo de
problema.

No obstante, el propio trabajo también pone de manifiesto limitaciones rele-
vantes. Los autores senalan que la segmentacion de malezas continta siendo el
aspecto més dificil del problema, principalmente por el tamano reducido de las
plantas y por la variabilidad natural de forma, tamafo y apariencia. Asimismo,
destacan la dificultad de construir modelos espaciotemporales robustos cuando
cambia el estado fenologico de las plantas o cuando se pasa de un lote a otro. En
conjunto, WeedMap constituye un antecedente sélido por integrar adquisicion,
calibracién, alineacion, particionado y modelado dentro de un mismo pipeline,
aunque su formulacién permanece centrada en remolacha azucarera, una tnica
clase de maleza y ortomosaicos ya construidos.



3.3. WeedsGalore: dataset multiespectral y mul-
titemporal para segmentacion de cultivo y
malezas

Uno de los antecedentes mas relevantes es WeedsGalore, presentado por Ce-
likkan et al. (Celikkan y cols., 2025). Este trabajo aborda de forma explicita
la construcciéon de un dataset UAV para segmentacion de cultivo y malezas en
maiz, con énfasis en el uso de informacién multiespectral, la representacion de
distintos estadios fenologicos y la disponibilidad de etiquetas densas con cali-
dad suficiente para entrenar y evaluar modelos modernos. Frente a la escasez de
datasets publicos para deteccion de malezas en condiciones de campo reales, el
aporte de WeedsGalore radica no solo en la cantidad de datos, sino también en
un diseno orientado al estudio de generalizaciéon, robustez y valor agregado de
las bandas no visibles.

El conjunto de datos fue adquirido en un lote de maiz de aproximadamente
1840 m? ubicado en Potsdam, Alemania, donde las malezas se desarrollaron
de forma natural, sin interferencia experimental que alterara las condiciones
agrondmicas habituales. Las capturas se realizaron en cuatro fechas distintas
entre fines de mayo y mediados de junio de 2023, cubriendo diferentes momentos
de crecimiento del cultivo y de las malezas. Para ello se utilizé un DJI Phantom
P4 Multispectral, equipado con bandas B, G, R, RE y NIR, volando a 5 m
de altura y obteniendo un GSD (Ground Sampling Distance, la distancia en
terreno entre centros de pixeles adyacentes) de 2,5 mm. Esta resolucion permitio
distinguir individuos pequenos y generar etiquetas finas.

La Figura 3.3 muestra ejemplos de WeedsGalore en las cuatro fechas de ad-
quisicion consideradas por los autores, junto con sus méscaras seménticas. La
comparacion permite observar como cambia la cobertura vegetal a lo largo del
tiempo y cémo aumenta la complejidad del etiquetado a medida que crecen el
cultivo y las malezas. Este aspecto resulta especialmente relevante porque el da-
taset no captura una tnica condiciéon del lote, sino distintos estados fenologicos
y niveles de cobertura.
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Figura 3.3: Ejemplos de imagenes y méscaras semanticas de WeedsGalore en
distintas fechas de adquisicion, mostrando la evolucion de la cobertura vegetal
y la complejidad del etiquetado multitemporal. Tomada de (Celikkan y cols.,
2025).

Un aspecto metodolégico especialmente valioso es que los autores deciden no
anotar ortomosaicos finales, sino imagenes crudas alineadas por banda. Segun el
trabajo, la ortorrectificacion y la alineacion global pueden introducir artefactos
que afectan la calidad de las maéscaras finas, por lo que optan por alinear las
bandas a nivel de captura y luego recortar la region central de 600x600 pixeles
para anotar. A su vez, para asegurar diversidad espacial, el lote fue dividido en
parches y se muestrearon 48 ubicaciones georreferenciadas, combinando escenas
de distintas fechas.

En total, el dataset contiene 156 imagenes etiquetadas, divididas espacial-
mente en entrenamiento, validacion y prueba con proporciéon 70:15:15. Las eti-
quetas fueron realizadas por dos anotadores y revisadas por tres expertos, lo que
apunta a controlar la calidad y consistencia del etiquetado. El conjunto incluye
segmentacion semantica y de instancias, con clases para maiz y cuatro catego-
rias de maleza: amaranth, barnyard grass, quickweed y weed other. En total se
reportan 10031 instancias de maleza y 2169 de cultivo, lo que da una densidad
promedio muy alta de plantas por imagen y convierte al dataset en un escenario
considerablemente més exigente que otros conjuntos publicos comparables.

Sobre este conjunto, los autores evalian modelos de segmentacion semén-
tica y de instancias con entradas RGB y multiespectrales. En la formulaciéon
de tres clases, DeepLabv3+ (una arquitectura de segmentacion seméantica basa-
da en convoluciones dilatadas) pasa de 79,33 de mIoU (mean Intersection over
Union, el promedio de IoU sobre todas las clases) con RGB a 82,90 con entra-
da multiespectral; en la formulacién de seis clases, el mismo modelo mejora de
50,81 a 55,52 de mIoU. También se reportan mejoras con MaskFormer y en seg-



mentacion de instancias, aunque méas moderadas. Ademaés, el trabajo incorpora
variantes probabilisticas para cuantificar incertidumbre y analiza el comporta-
miento fuera de distribucién, mostrando que el dataset también resulta util para
estudiar calibracién y confiabilidad de los modelos.

En conjunto, WeedsGalore se presenta como una referencia sélida tanto por
la calidad de su disenio experimental como por la evidencia cuantitativa que
aporta sobre el uso de bandas multiespectrales. Sin embargo, el trabajo se de-
sarrolla sobre maiz, especies de maleza especificas y condiciones agronémicas
correspondientes a un contexto distinto.

3.4. MSU-Net para reconocimiento de malezas
en imagenes UAV multiespectrales

Como antecedente orientado principalmente al modelado, resulta relevante
el trabajo de Wu, Wu y Miao (J. Wu y cols., 2025), que estudia la identificacion
de malezas en cultivo de trigo sarraceno mediante imégenes multiespectrales
obtenidas con UAV. A diferencia de trabajos centrados en la construcciéon del
dataset o en el mapeo a escala de lote, este articulo se concentra en adaptar una
arquitectura de segmentacion para recibir entradas multibanda de forma flexible
y en analizar qué bandas o combinaciones espectrales resultan mas efectivas para
separar maleza y cultivo.

El estudio se realiz6 sobre un campo experimental de trigo sarraceno en
Shanxi, China, y utiliz6 un DJI Phantom 4 Multispectral con cinco bandas: R,
G, B, NIR y RE. Las capturas se realizaron el 5 de agosto de 2023 a 30 m
de altura, con un GSD de 0,82 cm/pixel, superposicion longitudinal del 80 % y
lateral del 70 %. Los autores emplean TimeSync para sincronizacion temporal y
PIX/Dmapper para generar ortofotos multiespectrales. En cuanto al etiquetado,
utilizan Labelme sobre las imégenes RGB del mismo lote, ya que la herramienta
no admite directamente la lectura de datos multiespectrales. Debido a la altura
de vuelo y a la dificultad para distinguir tipos de maleza individuales desde una
vista cenital, todas las malezas se agrupan en una sola clase.

La Figura 3.4 muestra ejemplos de imagenes RGB utilizadas por los autores
y sus correspondientes mascaras de etiquetado. La figura permite observar la
formulacion semantica del problema: las regiones correspondientes a maleza se
representan como una dnica clase, sin distinguir especies ni instancias individua-
les. Este criterio resulta coherente con la escala de adquisiciéon y con el objetivo
del trabajo, centrado en delimitar areas infestadas mas que en identificar plantas
particulares.
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Figura 3.4: Ejemplos de imagenes RGB y sus correspondientes etiquetas para
reconocimiento de malezas en trigo sarraceno mediante MSU-Net. Las imége-
nes muestran dos escenas representativas y sus méscaras semanticas asociadas.
Tomada de (J. Wu y cols., 2025).

En la etapa de preprocesamiento, el trabajo normaliza cada banda de forma
independiente y adapta operaciones de aumento de datos para trabajar directa-
mente sobre archivos TIFF multicanal. Los autores combinan las cinco bandas
en un tensor multiespectral y aplican transformaciones como volteos, rotaciones,
desenfoque gaussiano, ruido, realce y transformaciones afines, evitando cambios
de brillo y contraste por las particularidades radiométricas de los datos. So-
bre esta base proponen MSU-Net, una variante de U-Net cuyo principal aporte
es un modulo de entrada capaz de aceptar un numero variable de canales y
el reemplazo de la activacion ReLLU por Swish para mejorar la estabilidad del
entrenamiento frente a entradas multiespectrales.

Experimentalmente, el trabajo compara cinco configuraciones de banda tni-
ca y nueve combinaciones multibanda. En el caso de banda tnica, la banda azul
obtiene los mejores resultados, con mPA (mean Pizel Accuracy, el promedio de
exactitud por clase a nivel de pixel) de 0,75, mIoU de 0,61, Dice de 0,87 y F1
de 0,80. En el caso multibanda, la combinaciéon R+G+B-+NIR resulta la méas
efectiva, con mPA de 0,76, mIoU de 0,65, Dice de 0,85 y F1 de 0,78. Ademas, el
modelo propuesto se compara con U-Net, DenseASPP, PSPNet y DeepLabv3,
alcanzando un equilibrio favorable entre precision y consumo de recursos. Los
autores también muestran ejemplos de mapas de maleza construidos sobre es-
cenas grandes, en situaciones de concentracién de maleza, bordes de parcela y
zonas regulares del campo, lo que sugiere un posible uso para planificacién de
aplicaciones selectivas.

Este antecedente muestra que el valor de cada banda no debe asumirse a
priori, sino medirse empiricamente en funcién del cultivo, el sensor, la altura de
vuelo y la formulacién del problema. Sin embargo, también presenta limitaciones
para una transferencia directa a otros contextos: la tarea se formula con una
unica clase de maleza, no diferencia especies, y los propios autores reconocen
que la menor resoluciéon espacial del sensor multiespectral restringe parte de
su aporte, proponiendo como trabajo futuro la fusiéon de informacion RGB y
multiespectral. Ademas, el estudio se desarrolla sobre trigo sarraceno y malezas
presentes en un contexto agronémico especifico de China.



3.5. Deteccion y conteo de flores de manzano

Otro antecedente metodologico relevante es el proyecto Deteccion y conteo
de flores de manzano (Tessore, 2025). En dicho trabajo se aborda un proble-
ma frecuente en visiéon por computadora aplicada al agro: el procesamiento de
imagenes de alta resolucién cuando los objetos de interés ocupan una fracciéon
pequena de la escena.

Tessore parte de imagenes de alta resolucién, por ejemplo de 1242x2208 y
1920x 1080, y utiliza YOLOv8n como modelo base con entrada de 640x640. El
problema observado es que, al reescalar imégenes grandes a ese tamano, muchos
objetos pequenos pierden detalle y se vuelven dificiles de detectar. Para miti-
gar este efecto, el trabajo propone una estrategia en dos etapas: Slicing Aided
Fine-Tuning (SF) en entrenamiento y Slicing Aided Hyper Inference (SAHI) en
inferencia.

La Figura 3.5 resume el flujo metodologico seguido en este trabajo. El es-
quema permite visualizar la comparaciéon entre un modelo base entrenado sobre
el dataset original y una segunda configuracién que incorpora recortes genera-
dos mediante SF, evaluada posteriormente con y sin SAHI. Esta comparacion
resulta relevante para este proyecto porque evidencia cémo las estrategias de
recorte pueden integrarse al entrenamiento y a la inferencia sin modificar la
arquitectura del detector.
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Figura 3.5: Flujo de trabajo propuesto para evaluar el impacto de Slicing Aided
Fine-Tuning y Slicing Aided Hyper Inference en la deteccion de objetos peque-
nos en imagenes de alta resolucion. Tomada de (Tessore, 2025).

En entrenamiento, SF genera parches de 640x640 con solapamiento del 20 %
(O =0,2), aumentando la proporcion de objetos pequenos visibles por muestra
y permitiendo un ajuste fino méas efectivo del detector. En inferencia, SAHI
divide cada imagen en parches, ejecuta detecciéon por parche, reproyecta las



predicciones al sistema de coordenadas original y fusiona los resultados mediante
posprocesamiento basado en IoU y NMS. Los resultados reportados muestran
mejoras consistentes en el desempeno: por ejemplo, un aumento de mAPQ50
de 0,547 a 0,621 en un ensayo y de 0,501 a 0,602 en otro, junto con mejoras
adicionales en la métrica Loc.

Como contrapartida, el método incrementa el costo computacional, particu-
larmente en inferencia, debido al procesamiento de miltiples parches por imagen.
Aun asi, el trabajo constituye una referencia metodolégica valiosa para tareas en
las que la preservacion del detalle espacial resulta critica para detectar objetos
pequenos.

3.6. Sintesis de antecedentes

Los antecedentes revisados muestran que la detecciéon de malezas en condi-
ciones de campo continda siendo un problema desafiante, especialmente cuando
las plantas objetivo son pequenas, presentan alta variabilidad morfologica o
aparecen sobre fondos heterogéneos.

En este sentido, la evaluacion de herramientas comerciales como PIX/Dfields
evidencia que las soluciones disponibles pueden resultar utiles para mapeos ge-
nerales a escala de lote, aunque presentan limitaciones importantes cuando se
pretende detectar individuos puntuales con alta precision y exhaustividad de
forma simultanea. A su vez, los trabajos académicos coinciden en que la informa-
cién multiespectral aporta ventajas frente a configuraciones basadas inicamente
en RGB. Tanto WeedMap como WeedsGalore y MSU-Net reportan mejoras al
incorporar bandas no visibles e indices de vegetacion, lo que respalda el interés
por estudiar combinaciones espectrales mas alla del espectro visible. Asimismo,
estos antecedentes destacan que el desempeno final no depende solo del mode-
lo, sino también de la calidad del pipeline de adquisicién y preprocesamiento,
incluyendo calibracién radiométrica, alineacion entre bandas, construcciéon con-
sistente de las entradas y preservacion del detalle espacial.

Respecto de la preservacion del detalle espacial, el antecedente sobre detec-
cion y conteo de flores de manzano ilustra el problema que plantean las iméage-
nes de alta resolucién cuando los objetos de interés ocupan pocos pixeles. En el
presente trabajo, las imagenes alineadas y calibradas poseen una resoluciéon de
2445x 1890 pixeles, equivalente a 4,62 megapixeles, lo que representa aproxima-
damente 11,3 veces la cantidad de pixeles de una entrada estandar de 640x640
como la utilizada por defecto en YOLOvS8 y aproximadamente 92 veces la canti-
dad de pixeles de una entrada de ResNet18 y EfficientNet-b0, 224x224. En este
contexto, un reescalado directo puede implicar una pérdida sustantiva de deta-
lle espacial, por lo que las estrategias basadas en recortes o slicing adquieren
relevancia metodologica, en tanto permiten preservar informacién local durante
el entrenamiento y la inferencia, aunque con un mayor costo computacional.

A partir de la revision, es posible identificar que, si bien trabajos como
WeedMap y WeedsGalore combinan adquisicion multiespectral, documentacion
del pipeline y comparacion de configuraciones espectrales, ninguno de ellos abor-



da la deteccion de Conyza spp. en sistemas productivos nacionales, donde las
condiciones agronémicas, las especies presentes y la disponibilidad de datos di-
fieren sustancialmente de los contextos en los que fueron desarrollados. Esta
brecha justifica la construcciéon y caracterizacion del dataset presentado en este
trabajo, asi como su evaluacién mediante distintas configuraciones de entrada.



Capitulo 4

Parte Central

En este capitulo se presenta la parte central del trabajo, enfocada en el pro-
ceso de construccién del dataset multiespectral orientado a la deteccion de yerba
carnicera (Conyza spp.) y en las principales decisiones metodologicas adoptadas
durante el proyecto. Dado que el problema abordado involucra imagenes adqui-
ridas en condiciones reales de campo, fue necesario resolver desafios asociados
tanto a la seleccion y preparacion de las capturas como a la definicién de un
esquema de etiquetado consistente y a la posterior evaluaciéon experimental del
conjunto construido.

Con este fin, en primer lugar se describe la obtencion y seleccién de las cap-
turas, junto con las caracteristicas principales de las imagenes y del dispositivo
utilizado para su adquisicion. Luego se desarrolla el preprocesamiento aplicado,
incluyendo las etapas necesarias para asegurar un uso adecuado de las capturas
en las tareas posteriores. A continuacion, se presenta el proceso de etiquetado
y la caracterizacion estadistica de la version final del dataset. Finalmente, se
expone la planificacion de la experimentacion sobre el conjunto construido, in-
cluyendo la configuracion de los ensayos y la prueba con varios modelos para
analizar su utilidad en tareas de deteccion y segmentacion de malezas.

4.1. Obtencién y selecciéon de capturas

Las imagenes utilizadas para crear el dataset fueron seleccionadas de un con-
junto de capturas realizadas por el grupo MINA ! de la Facultad de Ingenieria.
El conjunto de imagenes seleccionado corresponde a capturas de un cultivo de
vid cercano a la localidad de Empalme Olmos, en el departamento de Canelones,
tomadas el 29 de septiembre de 2025.

El dispositivo utilizado para realizar las capturas fue la caAmara multiespec-
tral MicaSense RedEdge-P, mostrada en la Figura 4.1. La cAmara posee 6 sen-
sores, cada uno destinado a capturar una banda del espectro electromagnético
(MicaSense, 2021).

Thttps://www.fing.edu.uy/inco/grupos/mina/
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Figura 4.1: Camara multiespectral MicaSense RedEdge-P utilizada para la ad-
quisicion de imagenes. Tomada de (Blue Skies Drone Shop, s.f.).

Las bandas B, G, R, RE y NIR son capturadas por los sensores con una
resolucion espacial de 1,58 megapixeles (1456 x 1088), mientras que la banda
P es capturada con una resolucion espacial de 5,1 megapixeles (2464 x 2056).
Al realizarse una captura, se obtienen 6 archivos, cada uno representando una
de las bandas (MicaSense, 2021). En la Tabla 4.1 se muestran los rangos de
longitud de onda del espectro electromagnético representados por cada banda
y en la Figura 4.2 se observa un ejemplo de las imagenes que conforman una
captura.

Banda Longitud de onda central Ancho de banda
Banda Azul (B) 475 nm 32nm
Banda Verde (G) 560 nm 27 nm
Banda Roja (R) 668 nm 14nm
Banda Red-edge (RFE) 717 nm 12nm
Banda Infrarrojo cercano (NIR) 842nm 57nm
Banda Pancromética (P) 634,5 nm 463 nm

Tabla 4.1: Bandas espectrales capturadas por la caimara MicaSense RedEdge-P,
con longitud de onda central y ancho de banda.



(a) Banda Azul (b) Banda Verde (c) Banda Roja

(e) Banda NIR (f) Banda Pancromaética

Figura 4.2: Conjunto de seis iméagenes de la captura multiespectral 0174, una
por cada banda adquirida por la cAmara.

En la obtencién de las capturas seleccionadas, la cAmara multiespectral Mi-
caSense RedEdge-P se monto sobre un dron DJI Matrice 350 RTK. En la Figu-
ra 4.3 se muestra el dron utilizado durante la campana de adquisicién. Durante
la captura, el dron sobrevol6 el cultivo a 12m de altura. La altura fue progra-
mada antes del inicio del vuelo y se mantuvo aproximadamente constante, salvo
pequenas variaciones debidas al relieve del terreno.

Figura 4.3: Dron DJI Matrice 350 RTK utilizado para la adquisicion de image-
nes. Tomada de (Rippercorp, s.f.).

Dado que, al momento de la captura, la cAmara se encontraba perpendicular
al suelo, se puede calcular la resolucion espacial al nivel del suelo (Ground



Sampling Distance, GSD), que indica la distancia en el terreno que representa
cada pixel de la imagen, de manera simplificada (ver Seccion A.1). Para realizar
el calculo se consideran dos aspectos técnicos de la camara, la longitud focal (f)
y el tamano de pixel en sensor (p).

h xp

f

Para los sensores de las bandas B, G, R, RE y NIR la longitud focal es

5,5mm y el tamano de pixel en sensor es 3,45 ym. Para el sensor de la banda P

los valores son 10,3 mm y 3,45 um respectivamente (MicaSense, 2021). Entonces
los valores de GSD son los siguientes:

GSD =

(4.1)

121m x 3,45
GSD; = XM G g5 em/px, Vi€ {B,G,R,RE,NIR} (4.2)
5,9mm
121m x 3,45
GSDp = SEM X ST 0,40 cm/px (4.3)

10,3mm

La importancia del GSD reside en que, bajo las mismas condiciones, cuanto
menor es su valor, aumenta la posibilidad de detectar malezas pues generalmente
son de tamano pequeno respecto a la captura y la discriminacion entre maleza y
otras plantas se basa parcialmente en sus caracteristicas morfologicas, las cuales
se aprecian con mayor detalle a menor GSD.

Los GSD calculados en las Ecuaciones 4.2 y 4.3 se encuentran en el mismo
orden de magnitud que los antecedentes referenciados en la Seccion 3.3 (Celikkan
y cols., 2025) y en la Seccién 3.4 (J. Wu y cols., 2025). Estos valores indican que
la resolucion espacial obtenida es suficiente para distinguir malezas individuales
en las iméagenes, lo que resulta coherente con los requerimientos del problema
abordado.

Las capturas de la cAmara fueron programadas para asegurar una superpo-
sicion del 75% entre capturas contiguas. Esto permite construir un mapa del
cultivo a través de la ortorrectificacién y mosaicado, procesos por los cuales se
crea una unioén de las imagenes. El mapa resultante se denomina ortomosaico,
el cual permite obtener una visién general de la zona recorrida en una imagen.
En este proyecto se decidié no crear un ortomosaico puesto que no se conside-
ré6 como parte del alcance la localizacion de las malezas en el cultivo donde se
obtuvieron las capturas.

Ademaés, al inicio del vuelo se tomd una captura del panel de calibracion.
Dicho panel otorga informacion que es utilizada en el preprocesamiento de las
imégenes. El proceso se explica en la Seccion 4.2.

En cuanto a la selecciéon de capturas, el conjunto seleccionado originalmente
contenia 947 capturas. No obstante, en primer lugar, se descartaron capturas
con el fin de conseguir un conjunto donde se tuviera certeza de que el dron
sobrevolara el cultivo a 12m de altura.

Dentro del conjunto de capturas, como se mencioné, se hallaba una captura
del panel de calibracion de la camara RedEdge-P. A pesar de ser utilizada du-
rante el preprocesamiento de imégenes, no forma parte del dataset pues no es



una captura ni de los cultivos ni de malezas, y a su vez la captura fue tomada
a 1m de altura.

También se descartaron capturas correspondientes al inicio del vuelo debido
a que durante estas capturas el dron aun esta en proceso de alcanzar los 12m
de altura. En dichos momentos la altura atin no es coherente con el resto de
las imagenes y el dron, mientras asciende, no recorre zonas del cultivo. Por esta
razon se descartaron 41 capturas.

En total, 905 capturas fueron seleccionadas como primer paso para la for-
macion del dataset. No obstante, mas adelante en la Secciéon 4.3 se describe otro
paso de refinamiento de la seleccién de imégenes.

4.2. Preprocesamiento de imagenes

Una vez obtenido el conjunto de imagenes a utilizar, se avanz6 con el pre-
procesamiento de las capturas. Como se mencioné en la Seccién 4.1, por cada
captura de la cAmara se obtienen 6 imégenes, cada una correspondiente a una
banda del espectro electromagnético. En dichas imagenes, los valores de los pixe-
les tienen una profundidad de 12 bits, lo que implica un rango de valores crudos
entre 0 y 2'2 — 1 = 4095. Este rango es considerablemente mayor que el de una
imagen convencional de 8 bits y permite representar con mayor resoluciéon ra-
diométrica las diferencias de intensidad capturadas por cada sensor, aspecto que
resulta relevante durante la calibracién radiométrica descrita a continuacion.

Las camaras multiespectrales no registran directamente la reflectancia de las
superficies capturadas. En cambio, registran una senal numérica afectada por
una combinacién de factores que incluyen la sensibilidad del sensor, el tiempo de
exposicidn, la ganancia electronica, el vineteado 6ptico, la iluminacién ambiente
y la geometria de la escena (Guo y cols., 2019).

Por este motivo, el primer paso del preprocesamiento es la calibracién ra-
diomeétrica, cuyo objetivo es transformar los valores crudos registrados por los
sensores en valores comparables entre capturas y con significado fisico.

El siguiente paso es la alineacion de bandas. Este proceso es necesario debido
a que el resultado de cada captura consiste de 6 imagenes, cada una tomada
por un sensor distinto, lo cual genera un desalineamiento entre las imagenes
capturadas (MicaSense, 2024c).

El ultimo paso es la construccion del stack de captura. Una vez alineadas las
imagenes, se construye una nueva imagen multicanal con las bandas necesarias
en cada caso.

En la Figura 4.4 se observa el diagrama de flujo del preprocesamiento de
imAgenes.
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Figura 4.4: Diagrama de flujo del preprocesamiento de iméagenes.

4.2.1. Correccién radiométrica

La correccion radiométrica aplicada a las imégenes se defini6 con base en
las especificaciones y manuales de la camara utilizada, MicaSense RedEdge-P
(MicaSense, 2018, 2016, 2024a), asi como en el codigo presente en el repositorio
de procesamiento de imagenes de MicaSense (MicaSense, 2024b).

El proceso de correccién radiométrica se compone de tres etapas aplicadas a
cada imagen de cada captura. En primer lugar, se convierte la imagen cruda en
una imagen de radiancia, corrigiendo los efectos del nivel de negro, la ganancia, el
tiempo de exposicion y el vinieteado del sensor. En segundo lugar, se transforma
la imagen de radiancia en una imagen de reflectancia, para lo cual es necesario
conocer la irradiancia incidente en la escena; dicha irradiancia se estima a partir
de una captura del panel de calibraciéon realizada durante el vuelo. Por ultimo,
se aplica una correccién de distorsion de lente para eliminar las aberraciones
opticas introducidas por la optica de la camara (MicaSense, 2018, 2016). A
continuacién se describen en detalle las magnitudes involucradas y cada una de
las etapas mencionadas.

Para comprender la calibracion radiométrica de los sensores es fundamental
comprender tres magnitudes fisicas: radiancia, reflectancia e irradiancia. Dada
una superficie en la cual incide radiacion electromagnética, la irradiancia (E)
es la densidad del flujo de energia incidente sobre una superficie por unidad de
area, por lo que sus unidades son Wm~2. En condiciones reales, la irradiancia
incluye tanto la componente directa proveniente del sol como componentes difu-
sas debidas a la dispersion atmosférica (Schaepman-Strub y cols., 2006; Liang,
2004).

Por otro lado, la radiancia (L) es la cantidad de energia electromagnética que
viaja en una direccién especifica, definida como la potencia por unidad de area
proyectada y por unidad de angulo solido, y se expresa en Wm™2sr~nm~!.
Esta es la magnitud fisicamente medida por los sensores remotos, e incluye
contribuciones tanto de la radiacion reflejada por la superficie como de efectos
atmosféricos (Schaepman-Strub y cols., 2006; Liang, 2004).



Por ultimo, la reflectancia (p) representa la relaciéon entre la radiacion refle-
jada por una superficie y la radiacién incidente sobre ella. Si bien puede inter-
pretarse como una propiedad del material, en rigor depende de la geometria de
iluminacién y observacion, siendo descrita formalmente mediante la funcién de
distribucion bidireccional de reflectancia (BRDF). En aplicaciones practicas de
teledeteccion, lo que se estima suele ser un factor de reflectancia bidireccional
(BRF) bajo condiciones especificas de adquisicion (Schaepman-Strub y cols.,
2006; Liang, 2004). En lo que sigue, se utiliza el término “reflectancia” como
simplificacién practica de esta estimacion.

El resultado final de la correccién radiométrica es obtener imagenes que
representen la reflectancia de los objetos visibles en cada una de ellas para la
banda correspondiente. La reflectancia puede acotarse a una parte de la energia
del espectro electromagnético en un cierto rango de longitudes de onda, como
lo son las seis bandas capturadas por la camara.

El primer paso para lograr lo descrito es transformar los valores de la imagen
a radiancia (MicaSense, 2018). Al igual que la reflectancia, la radiancia puede
acotarse a rangos de longitud de onda del espectro electromagnético.

La transformacion a radiancia se realiza con operaciones pixel a pixel en
cada una de las imagenes. Para un pixel en la posicion (z,y) de una imagen se
obtiene la radiancia de la siguiente manera (MicaSense, 2018):

ai p(ﬂ% y) — PBL
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Siendo:

= p(z,y): valor del pixel (z,y) normalizado sobre el rango de valores posibles
para el pixel. Las imagenes son de 12 bits de profundidad, por lo que el
valor original del pixel se divide entre 2'2.

= ppr: valor normalizado del nivel de negro. Es un valor de offset propio de
los sensores de la caAmara que se asigna a los pixeles incluso en ausencia
total de luz.

= a1, ag, az: coeficientes de calibracién definidos de fabrica.
= ¢: ganancia del sensor. Es el factor de amplificacion aplicado a la imagen.

= t.: tiempo de exposicion de la caAmara. Es el tiempo durante el cual los
sensores capturan luz incidente para formar la imagen.

= V(z,y): modelo de vifieteado.

Los valores de g, t. y ppr, son especificos de cada imagen y se obtienen de
los metadatos EXIF embebidos en cada archivo, mientras que los coeficientes
de calibracion aq, as, a3 y los coeficientes de vifieteado se almacenan en campos
XMP definidos por MicaSense (MicaSense, 2018).

El modelo de vineteado refiere a la correccién necesaria para contrarrestar la
disminucién de la sensibilidad luminica de los pixeles a medida que se alejan del



centro del sensor. El modelo puede calcularse de la siguiente manera (MicaSense,
2018):

ra,y) = (@ - e)? + (- )2 (4.5)

5
k(r) =1+ kixr't (4.6)
1=0
v _ 1 4.7
D= ey D

Siendo:
n (cg,cy): posicion del centro de la imagen.

= k; Vi € {0,1,2,3,4,5}: coeficientes polinémicos de vineteado definidos
de fabrica.

Una vez obtenidas las imagenes que representan la radiancia, el siguiente
paso es realizar la transformacion a reflectancia. Para que esto sea posible es
necesario que durante el vuelo se hayan realizado capturas del panel de cali-
braciéon. Se debe realizar al menos una captura del panel, aunque es posible
hacer mas de una, por ejemplo al comienzo y al final del vuelo (MicaSense,
2016, 2024a). Dichas capturas deben realizarse a aproximadamente 1m de al-
tura (MicaSense, 2024a). En el caso del conjunto de imégenes seleccionado se
tomo una captura al principio del vuelo.

El panel de calibracion es fabricado de tal manera que posee una superfi-
cie cuyos valores de reflectancia estan definidos de antemano para cada una de
las bandas que captura la cAmara MicaSense RedEdge-P. Dicha superficie, a su
vez, puede aproximarse como una superficie Lambertiana. Para poder utilizar el
panel en el calculo de la irradiancia es necesario identificar la region correspon-
diente a su superficie en cada una de las imagenes de la captura. Esto se realiza
de forma automaética: la cAmara puede detectar el panel durante la adquisicion
y almacenar la regiéon en la metadata de la imagen; de lo contrario, se detecta
el codigo QR impreso en el panel y, a partir de las dimensiones fisicas conocidas
del mismo, se estima la ubicacién de la superficie de calibracion mediante una
transformacion de perspectiva (MicaSense, 2024b).

Una superficie Lambertiana es una superficie ideal que refleja energia unifor-
memente en todas direcciones, es decir, su radiancia es independiente del &ngulo
de observacion. Bajo esta hipotesis, se cumple una relacién particular entre la
reflectancia (p), la irradiancia (F) y la radiancia (L) (Schaepman-Strub y cols.,
2006):

_rE
_71'

L (4.8)

Entonces, para cada imagen de la captura del panel, sobre la superficie del
mismo, se cumple la siguiente relacion:



E=— 4.
5 (4.9)
Por ende, al conocer la reflectancia en cada banda capturada de antemano,
y calculando la radiancia en la superficie del panel de calibracion, se logra hallar
la irradiancia. Para calcular la radiancia de la superficie se lleva a cabo el mismo
proceso utilizado para el resto de las imagenes, descrito por las Ecuaciones 4.4,
4.5, 4.6 y 4.7, y se calcula el promedio dentro de la superficie (MicaSense, 2016).

Ei:ﬁ " Lix,y) Vie{B,G,R RE NIR,P} (4.10)
M (2y)es;

Siendo:

= S;: superficie Lambertiana del panel de calibracion en la imagen capturada
para la banda i € {B,G,R,RE,NIR, P}.

Una vez obtenida la irradiancia sobre el panel para cada banda, es nece-
sario establecer dos supuestos para definir la manera en la que las iméagenes
de radiancia se transforman en imagenes de reflectancia. En primer lugar, se
asume que para cada banda las imégenes capturadas tienen una misma irra-
diancia, es decir, que la energia incidente sobre las superficies es la misma para
un determinado rango de longitudes de onda. Se considera que esta suposicion
es valida debido a que durante el vuelo las condiciones ambientales no variaron
considerablemente. En caso de haber tenido mas capturas del panel en distintos
momentos del vuelo, se podrian haber realizado aproximaciones con mas puntos
de referencia. En la Figura 4.5 se muestra la imagen correspondiente a la banda
pancromética de la captura del panel de calibracién utilizada.



Figura 4.5: Imagen de captura del panel de calibraciéon correspondiente a la
banda pancromaética.

La segunda suposicion es que, para calcular la reflectancia de las superficies
capturadas, se aproxima su comportamiento al de superficies Lambertianas. Es-
ta aproximacién implica ignorar los efectos de anisotropia de la reflectancia,
asociados a la dependencia angular descrita por la BRDF, lo cual constitu-
ye una fuente potencial de error en superficies naturales como la vegetaciéon
(Schaepman-Strub y cols., 2006; Liang, 2004).

pi = Lé” Vi € {B,G,R,RE,NIR, P} (4.11)
1

Siendo la radiancia (L;) la representada por los valores de la imagen de
radiancia, y la irradiancia (E;) la hallada para la banda correspondiente a partir
de la captura del panel de calibracién.

De esta manera se obtuvieron las imagenes de reflectancia para todas las
capturas. Una vez hecho esto, se realiza la correccion debida a la distorsion
del lente. Para ello se utiliza un modelo de camara pinhole con coeficientes
de distorsion radial y tangencial almacenados en la metadata de cada imagen
(MicaSense, 2018). A partir de dichos parametros se calcula un mapa de remapeo
que transforma cada pixel de la imagen distorsionada a su posiciéon corregida
(MicaSense, 2024b).

4.2.2. Alineacioén/registro de bandas

Después de la correccion radiométrica el siguiente paso aplicado fue la ali-
neacion/registro de bandas. Esto conlleva la realineacion de las imagenes ya que,
como se indico, las imAgenes que corresponden a una misma captura no estin
alineadas debido a la diferencia de posicion de los sensores en la camara.



Este proceso puede realizarse con software propietario como Pix4D (Pix4D,
2025). No obstante, se decidi6 llevarlo a cabo en base al codigo presente en
el repositorio de procesamiento de imégenes de MicaSense (MicaSense, 2024b),
con el fin de no depender de software propietario y mantener un flujo de trabajo
completamente reproducible con herramientas de cédigo abierto.

Para realizar la alineacion, en primer lugar se eligi6 la banda a tomar como
referencia, es decir, aquella banda a la cual el resto de las bandas se alinearian.
Se eligi6 la banda pancromética (P) debido a la posiciéon central del sensor
pancromético en la camara.

La alineacién de imégenes se llevo a cabo estimando las transformaciones que
se le han de aplicar a cada una para aproximarla a la imagen de referencia. Con
el fin de lograr esto se tomé una captura (ID: 0042) para la cual se calcularon
las transformaciones necesarias y luego se aplicaron al resto de las capturas del
conjunto. Esta decision se basa en que el dron vuela a una altura programada
fijada de antemano, 12 m, atn asi, mas adelante se llev6 a cabo una verificacién
de la alineacién para validar esta decision.

Las transformaciones en si mapean los puntos de un plano en las coordenadas
de otro plano, por lo que pueden representarse como funciones (H;) que pueden
mapear un punto de una banda en particular (p;) en un punto en la imagen de
referencia (p').

v = H;(pi) (4.12)

Ademas, las transformaciones son homografias, es decir, transformaciones
proyectivas invertibles entre dos planos que conservan la colinealidad de los
puntos. Estas se representan como matrices de 3 x 3 que acttian sobre coorde-
nadas homogéneas, donde un punto 2D (x,y) se expresa como el vector (z,y, 1)
para permitir la representacion matricial de la transformacion:

a; by ¢
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Siendo:

= (2/,y'): Coordenadas homogéneas del punto p'.

= (z;,y;): Coordenadas homogéneas del punto p;.

= w’: Constante de escala de las coordenadas homogéneas.

El primer paso para calcular las transformaciones fue utilizar el algoritmo
SIFT (Scale Invariant Feature Transform, ver Seccion A.2) para encontrar los
puntos caracteristicos de la imagen de referencia, la correspondiente a la ban-
da P. Dichos puntos tienen asociados descriptores, los cuales son invariantes a
las rotaciones, traslaciones y cambios de escala que se les puedan aplicar a la



imagen (Rey Otero y Delbracio, 2014). Por ende, son utilizados como puntos de
referencia para la alineaciéon. Se utilizo la implementacion de SIFT disponible
en la biblioteca scikit-image (van der Walt y cols., 2014).

Una vez calculados los puntos caracteristicos de la imagen de referencia, se
procedi6 de la misma manera con las imagenes de las bandas restantes. Obteni-
dos los puntos caracteristicos y descriptores de toda la captura, se llevo a cabo
el emparejamiento entre los puntos de la imagen de referencia y cada una de las
imégenes restantes utilizando nuevamente la biblioteca scikit-image, empleando
la distancia euclidiana para medir la distancia entre descriptores y aplicando
Lowe’s ratio test (Lowe, 1999), que rechaza un emparejamiento si la razén entre
la distancia al mejor y al segundo mejor descriptor supera un umbral de 0,8,
para no incluir emparejamientos ambiguos.

Luego, para cada emparejamiento de puntos caracteristicos se utilizo el al-
goritmo Random Sample Consensus (RANSAC, ver Seccion A.3) para eliminar
emparejamientos atipicos con muestreo de 8 ejemplos por iteracién y un méximo
de 5000 iteraciones. Esto tiene como objetivo eliminar posibles emparejamientos
accidentales que no corresponden a las mismas regiones de las zonas capturadas.

Habiendo obtenido emparejamientos de puntos caracteristicos sin ejemplos
atipicos se estima la transformacion para la alineacion de las iméagenes. La esti-
macion se realiza aplicando el método Total Least Squares (TLS) para obtener
homografias definidas por matrices de dimensiones 3 x 3 que transformen las
coordenadas de un punto caracteristico en las coordenadas de su pareja en la
imagen de referencia.

Las homografias obtenidas incorporan el factor de escala entre las resolucio-
nes de la banda pancromética y cada una de las deméas. Por ende, la relacion
entre las coordenadas a las que se aplica la homografia y las resultantes puede
expresarse de forma distinta a la presentada en la Ecuacion 4.14, donde se trata
de imégenes en la misma resolucién espacial.
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Siendo:
s h, w: Altura y ancho de la imagen de referencia (banda pancromética).

= Njow, Wiow: Altura y ancho de imagen de la banda para la cual se calcula
la homografia.

Una vez obtenidas las 5 homografias, el ltimo paso es aplicar pansharpening
y llevar a cabo la alineacion de las bandas. A través del pansharpening, usando
como base la imagen pancromética, se aumenta la resoluciéon espacial de las
deméas bandas. Particularmente se utiliza el algoritmo Smoothing Filter-based
Intensity Modulation (SFIM, ver Seccion A.4), el cual es radiométricamente
preciso, pues preserva las caracteristicas espectrales de las bandas (GIS Geo-
graphy, 2025). Este paso est4 incluido en el proceso planteado por MicaSense
(MicaSense, 2024b).



El algoritmo SFIM fue aplicado utilizando para cada banda (B;) su homo-
grafia correspondiente (H;) y la banda pancromatica (P). El primer paso es el
calculo de la razon pixel a pixel entre la banda particular y la banda pancroma-
tica. Para calcularla se aplica la homografia inversa a la imagen pancromética,
y se halla la matriz de razones entre ambas bandas.

P.,=PoH " (4.16)
B;
r=——olH, (4.17)
‘Plow

Una vez obtenidas las razones, la alineacién y el pansharpening se aplican
multiplicando pixel a pixel las razones por la banda pancromética.

B9 (1, y) = r(z,y) P(z,y) (4.18)

Como tultimo paso se recortan los bordes de la imagen, dado que no todas
las bandas poseen informacion valida en los extremos capturados por la banda
pancromética. Las imagenes resultantes tienen un tamano de 2445 x 1890 px y
un GSD de 0,40 cm/px, como se indica en la Ecuacion 4.3, debido al uso de la
banda pancromatica como referencia en la alineacion.

Verificacién de la alineacion

Con el objetivo de validar cuantitativamente que el proceso de registro mejo-
ré la correspondencia espacial entre bandas, se compararon los stacks alineados
con sus contrapartes sin alinear mediante un conjunto de métricas complemen-
tarias. Se seleccionaron 5 capturas distribuidas a lo largo del vuelo para evaluar
la consistencia de la alineacién. Las métricas utilizadas se describen a continua-
cion; una definicion formal de cada una se incluye en Fundamentos auxiliares

(Apéndice A.5).

Correlaciéon cruzada de fase (PCC). Estima el desplazamiento subpixel
residual entre cada banda y la banda pancromatica de referencia. Para ello se
normaliza cada banda a media cero y varianza unitaria, y se calcula la correlacion
cruzada normalizada en el dominio de la frecuencia, refinada mediante sobre-
muestreo matricial con factor 10 (Guizar-Sicairos, Thurman, y Fienup, 2008).
Un desplazamiento residual cercano a cero indica buena alineacién geométrica.

Coeficiente de correlacion cruzada normalizada (NCC). Como métri-
ca de validaciéon mide la similitud lineal entre la intensidad de cada banda y la
banda pancromética. Valores cercanos a 1 indican alta correspondencia espacial
(Zitova y Flusser, 2003). Dado que las bandas multiespectrales y la pancroma-
tica capturan rangos espectrales distintos, no se espera correlaciéon perfecta; sin
embargo, un incremento significativo tras el alineamiento evidencia una mejora
en la correspondencia geométrica.



Informacién mutua normalizada (NMI). Cuantifica la dependencia esta-
distica entre pares de bandas sin asumir una relacién lineal, lo cual la hace ade-
cuada para comparar bandas con respuestas espectrales diferentes (Studholme,
Hill, y Hawkes, 1999). Se calculé para todos los pares posibles entre las 5 bandas
multiespectrales (excluyendo la pancromaética). Un valor de NMI mayor indica
mayor coherencia en la informacién espacial compartida.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) basado en SIFT. Cuantifi-
ca el desalineamiento geométrico residual entre cada banda multiespectral y la
banda RedEdge de referencia mediante emparejamiento de puntos caracteristi-
cos. Se detectan puntos SIFT en ambas bandas, se emparejan los descriptores
aplicando Lowe’s ratio test, y se filtran correspondencias atipicas con RAN-
SAC. El RMSE se calcula como la raiz de la media de las distancias euclideas al
cuadrado entre los pares de puntos inliers. Un valor cercano a 0 px indica alta
correspondencia geométrica.

Resultados. La Tabla 4.2 presenta los valores promedio de cada métrica,
obtenidos sobre las 5 capturas evaluadas, comparando stacks alineados y sin
alinear.

Meétrica Alineado Sin alinear Mejora
Desplazamiento medio (px) 1,00 572,15 +571,15
NCC medio 0,67 0,07 +0,60

NMI medio 1,052 1,006 10,046
SIFT RMSE medio (px) 1,83 96,12 194,30

Tabla 4.2: Comparacién de métricas de alineacion entre stacks alineados y sin
alinear, promediados sobre 5 capturas. Para el desplazamiento (PCC) y el SIFT
RMSE, valores menores indican mejor alineacion; para NCC y NMI, valores
mayores son preferibles.

Los resultados evidencian que el proceso de alineaciéon redujo el desplaza-
miento residual medio de 572,15px a 1,00px, lo cual confirma la correccion
geométrica efectiva de las bandas. La correlaciéon cruzada normalizada aumento
de 0,07 a 0,67, indicando un incremento sustancial en la correspondencia es-
pacial entre bandas y la referencia pancromaética. De manera complementaria,
la informacién mutua normalizada presenté un aumento consistente en todos
los pares de bandas, y el RMSE basado en SIFT disminuy6 tras la alineacion,
confirmando la reducciéon del desalineamiento geométrico residual.

Estos resultados validan que las homografias estimadas a partir de una tnica
captura de referencia son aplicables de manera consistente al resto del conjunto,
v que el proceso de registro preserva la correspondencia espacial necesaria para
reutilizar un mismo conjunto de etiquetas en distintas configuraciones de bandas.



4.2.3. Stack de capturas e indices de vegetacion

Una vez que se alinean las imagenes de todas las capturas se puede proceder
a crear los stacks de capturas. Los stacks son imégenes en las que sus canales
representan una banda del espectro o un indice de vegetacion calculado.

Como se describe en la Seccion 4.5 se utilizaron distintas combinaciones para
experimentar con el dataset. En cada una de ellas se seleccionaron las bandas
necesarias. Con el fin de poner a disposicion toda la informacion utilizada se
decidio formar stacks de capturas con todas las bandas (B, G, R, RE, NIR, P)
y los indices de vegetacion utilizados (NDVTI).

El paso comun a todas las configuraciones de stack es la conversion de la
informacion a una representacion de 8 bits por pixel. Al terminar el paso descrito
en la Subseccion 4.2.2 se obtienen imagenes representadas por matrices donde
todos sus valores se encuentran entre 0 y 1; estos valores no pueden representarse
de manera fidedigna con enteros sin signo de 8 bits. Por ende, en el caso de las
bandas multiespectrales las matrices son multiplicadas por 255 y se redondea al
entero mas cercano, mientras que en el caso del NDVI se aplica normalizacién
min-max (z’ = I;;@;:n , donde Z.nin ¥ Timaz son los valores minimo y maximo
del NDVT en la imagen) y se multiplica el resultado por 255.

4.3. Etiquetado de imagenes

El etiquetado de las imégenes se llevo a cabo por todo el equipo del proyecto
utilizando la plataforma Roboflow 2.

Debido a que el etiquetado se realizé manualmente, y con el objetivo de defi-
nir las etiquetas a partir de la inspeccién visual humana, se utilizaron imagenes
RGB. Estas imagenes se obtuvieron a partir de las capturas del dataset, selec-
cionando los primeros tres canales de cada captura. Gracias a la alineacién de
las bandas en cada captura, proceso descrito en la Subseccién 4.2.2, las etiquetas
definidas sobre las imagenes RGB resultan ttiles para cualquier combinacion de
bandas.

El etiquetado se realiz6 mediante segmentacion de instancias, definiendo un
poligono por cada instancia de maleza en lugar de bounding boxes o mascaras de
segmentacion semantica. Esta decision se tomo6 con el fin de obtener un dataset
que permita una deteccion precisa de la maleza. Ademés, a partir de las etique-
tas de segmentacion de instancias es posible generar méscaras de segmentaciéon
semantica y bounding boxes para deteccion de objetos, por lo que el dataset
resultante puede utilizarse en cualquiera de estas tres tareas.

En particular, con el fin de permitir el entrenamiento de modelos de segmen-
tacion seméntica, se generaron mascaras a partir de las etiquetas de instancia.
Para ello, se rasterizaron los poligonos de cada captura sobre una imagen del
mismo tamano que la original, asignando a cada pixel un valor entero correspon-
diente a la clase de la instancia que lo contiene y reservando el valor cero para
el fondo. En los casos puntuales en que dos poligonos de instancias distintas

’https://app.roboflow.com/
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presentaron solapamiento, se prioriz6 la instancia de menor area para preservar
la representacion de los ejemplares més pequenos, que de otro modo podrian
quedar parcial o totalmente ocultos por instancias mayores.

De las 905 capturas seleccionadas, tal como se mencioné en la Secciéon 4.1,
se etiquetaron 500 capturas. El etiquetado manual de instancias es una tarea
costosa en tiempo, por lo que al alcanzar las 500 capturas etiquetadas se decidié
detener el proceso para ajustarse a las restricciones temporales del proyecto.

El proyecto con las imégenes RGB y sus etiquetas se encuentra disponible en
Roboflow 3. En cuanto al dataset con los stacks multiespectrales y sus etiquetas,
este se encuentra disponible en el repositorio del proyecto .

El procedimiento de etiquetado consistié en delimitar manualmente cada
instancia de maleza mediante poligonos ajustados, en la medida de lo posible, a
su contorno visible, con el fin de representar fielmente la forma de cada ejemplar
y minimizar la inclusiéon de pixeles de fondo. La Figura 4.6 muestra un ejemplo
del resultado, sus ampliaciones permiten apreciar el nivel de detalle alcanzado
e incluyen ejemplos de rosetas, plantulas y hojas dentadas.

3https://universe.roboflow.com/proyectogradoweeddetection/weed-detection
-multispectral-izara
4https://github.com/cristiangdev/weed-detection-dataset-pipeline
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(¢) Zoom en etiqueta de roseta (d) Zoom en etiqueta de plantula y dentada

Figura 4.6: Ejemplo del proceso de etiquetado manual de la captura 0367 del
dataset.

Cabe senalar que el esquema de tres clases descrito a continuaciéon no fue
definido al inicio del proyecto, sino que se fue consolidando a lo largo del propio
proceso de etiquetado. En una primera instancia se trabajé con una tnica clase
denominada weed, que agrupaba todas las instancias de maleza identificadas; en
la practica, esa version preliminar cubria inicamente lo que méas adelante se con-
solidaria como la clase roseta. Posteriormente se incorporoé la clase plantula para
representar las instancias en estadio temprano de desarrollo, decisién motivada
por las aplicaciones previstas en el marco del proyecto del grupo MINA, en el
cual se planifica el control de la maleza mediante robots terrestres que también
pueden actuar de forma efectiva sobre los ejemplares de menor tamano. Final-
mente, la clase dentada se separ6 del resto al observar un subconjunto de rosetas
con hojas de borde aserrado, caracteristica morfologica asociada principalmente
a Conyza sumatrensis. Cada cambio en el esquema implicé una revision de las
instancias ya etiquetadas para mantener la coherencia interna del dataset, y la
version final se document6 mediante los criterios morfologicos detallados en la
Subseccion 4.3.1.



4.3.1. Criterios de etiquetado

El objetivo del etiquetado fue senalar en cada imagen la presencia de malezas
para permitir el entrenamiento posterior de modelos de aprendizaje automéatico
orientados a su deteccién, paso necesario para un control oportuno de las male-
zas. En coherencia con el objetivo aplicado del proyecto del grupo MINA en el
cual se enmarca este trabajo, se decidi6 etiquetar inicamente malezas en estado
de plantula y roseta, excluyendo deliberadamente los estados méas avanzados de
desarrollo. Esta decision responde a que la eficacia del control quimico de Cony-
za spp. disminuye significativamente una vez que las plantas elongan su tallo,
mientras que en estadios tempranos (plantula y roseta) los herbicidas habituales
mantienen niveles de control satisfactorios (Kaspary y cols., 2024). Por lo tanto,
el dataset esta orientado a detectar las malezas en la ventana temporal en que
la intervencion agrondmica resulta efectiva.

A su vez, las malezas presentan distinta morfologia segtin su etapa de creci-
miento, asi como diferentes perfiles en sus hojas. Con el fin de contemplar estas
diferencias se definieron tres clases: plantula; roseta; dentada.

Desde un punto de vista botanico, la clase plantula representa las malezas
en sus etapas tempranas de crecimiento, cuando sus hojas ain no estan ple-
namente desarrolladas y atn pueden estar en forma de copa. La clase roseta
representa la maleza en su etapa intermedia de crecimiento, sus hojas ya se han
desarrollado y la planta toma una forma circular desde una perspectiva cenital.
Por dltimo, la clase dentada representa a las rosetas con hojas dentadas. Estas
corresponden a las malezas cuyas hojas presentan bordes dentados a diferencia
de la mayoria de las rosetas; esta caracteristica se observa principalmente en
las Conyza sumatrensis. En las Figuras 2.1 y 4.7 pueden observarse ejemplos
visuales de referencia y ejemplos del dataset para cada una de las tres clases.

Para la correcta identificacion de las clases se definieron criterios con base en
la manera en que las malezas aparecen en las imagenes. Los siguientes criterios
no son todos necesarios, especialmente debido a la oclusion parcial de las male-
zas, ni tampoco son todos suficientes por su cuenta. No obstante, estos fueron
la base sobre la cual se llevo a cabo el etiquetado, buscando siempre que la clase
elegida para cada instancia sea aquella para la cual se cumple la mayor cantidad
de caracteristicas.

Plantulas

= Distancia maxima entre extremos de hojas dentro del rango de 15px a
35 px (aproximadamente 6 cm a 14 cm).

= A lo sumo 6 hojas.

= Posible presencia de cotiledones (las primeras hojas embrionarias de la
plantula, generalmente de forma mas simple y tamano menor que las hojas
verdaderas) los cuales se presentan como extensiones pequetias que parten
del centro de la planta.

= Hojas de forma predominantemente eliptica.



Posible disparidad entre el largo de las hojas.

Rosetas

Distancia maxima entre extremos de hojas dentro del rango de 40px a
125 px (aproximadamente 16 cm a 50 cm).

En caso de no estar parcialmente oculta, poseen al menos 4 hojas.

Generalmente, desde una vista cenital, los extremos de sus hojas forman
una geometria circular.

Hojas lineares.

Sin presencia de cotiledones.

Dentadas

Hojas con borde dentado o aserrado.
Color verde mas oscuro respecto de las rosetas.

Todas las demas caracteristicas propias de las rosetas.

Cabe destacar que las distancias expresadas en pixeles solo son directamen-
te aplicables a las imagenes completas del dataset, las cuales poseen un GSD
nominal de 0,40 cm/px determinado por la altura de vuelo y la configuracion
de camara empleadas durante la captura. Cualquier operacién posterior que
modifique la resolucion espacial efectiva alteraria la equivalencia entre pixeles y
centimetros, invalidando los rangos en pixeles aqui reportados. Las equivalencias
en centimetros, en cambio, reflejan el tamaifio fisico real de las plantas y son las
que sustentan biologicamente la definicién de cada clase morfolégica. Los rangos
en pixeles se incluyen porque constituyen la unidad operativa utilizada durante
el proceso de anotacién sobre las imagenes.

(a) Plantula (b) Roseta (c) Dentada

Figura 4.7: Ejemplos de malezas en el dataset segin las clases definidas: plantula,
roseta y dentada.



4.3.2. Control de calidad del etiquetado

Con el fin de asegurar la calidad del dataset se llevaron a cabo dos proce-
dimientos ademas de la definicién de criterios. Uno de ellos fue la validacién
cruzada del etiquetado, posible gracias a que el proceso se llevé a cabo en dos
etapas. En una primera etapa se identificaron todas las posibles instancias de
malezas y luego se asignaron las clases correspondientes. Las imagenes analiza-
das por cada etiquetador en ambas etapas fueron distintas y particularmente en
la segunda etapa se procur6 corregir los poligonos dibujados durante la primera
etapa.

El otro procedimiento fue la resolucién de dudas en conjunto, articulada me-
diante una clase auxiliar especifica denominada dudosa. El conjunto de iméagenes
a clasificar se repartia entre los integrantes del equipo y cada uno trabajaba de
forma auténoma sobre el subconjunto asignado, rotulando como dudosa todas
aquellas instancias sobre las que no tenia absoluta certeza, especialmente en la
frontera entre pldntula y roseta. Posteriormente, los casos asi marcados se re-
visaban en conjunto y se reasignaban a una de las tres clases finales por voto
mayoritario, de modo que la clase dudosa no figura como tal en el dataset publi-
cado. Este mecanismo evitd que las clases finales reflejaran la decision individual
del primer anotador en los casos ambiguos.

4.4. Estadisticas del dataset

Al finalizar el proceso de etiquetado se obtuvo la versién final del dataset,
compuesta por 500 imagenes. A partir de la informacion registrada en la plata-
forma Roboflow se realizd una caracterizacién descriptiva del conjunto final.

En total se anotaron 6459 instancias de maleza, distribuidas en tres clases:
3567 rosetas, 2599 plantulas y 293 dentadas. La Tabla 4.3 resume esta distribu-
cién. Se observa un predominio de la clase roseta, que concentra el 55,23 % de
las instancias, seguida por plantula con 40,24 %, mientras que la clase dentada
representa el 4,54 % del total. Esta distribucion debe tenerse en cuenta al mo-
mento de interpretar los resultados experimentales, en particular para la clase
menos representada.

Clase Cantidad Porcentaje
Roseta 3567 55,23 %
Plantula 2599 40,24 %
Dentada 293 4,54 %
Total 6459 100,00 %

Tabla 4.3: Distribucién de instancias etiquetadas por clase en el dataset final.

Ademaés de la distribuciéon por clase, resulta pertinente analizar como se
distribuyen las etiquetas entre imagenes, dado que esta variable incide directa-
mente en la complejidad de las escenas y, en consecuencia, en la dificultad de



las tareas de deteccién y segmentaciéon. En promedio, el dataset contiene 12,92
etiquetas por imagen.

La Figura 4.8 muestra la distribucién de imagenes por rango de etiquetas. Se
observa que 10 imagenes (2,0 %) no presentan etiquetas y 23 iméagenes (4,6 %)
contienen una dnica instancia. La mayor concentraciéon se encuentra en el inter-
valo de 2 a 17 etiquetas, con 374 imagenes (74,8 %). En los intervalos superiores
se registran 44 imégenes (8,8 %) con entre 18 y 33 etiquetas, 28 iméagenes (5,6 %)
con entre 34 y 49, 15 imagenes (3,0 %) con entre 50 y 65, y 6 iméagenes (1,2 %)
con entre 66 y 81 etiquetas.

En conjunto, estos resultados indican que el dataset esta compuesto mayori-
tariamente por escenas de baja y media densidad de malezas, aunque conserva
un subconjunto menor de imagenes con alta concentraciéon de instancias. Es-
ta variabilidad resulta valiosa para la evaluaciéon experimental, ya que permite
analizar el desempeno de los modelos tanto en situaciones relativamente simples
como en escenarios mas exigentes.
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Figura 4.8: Distribucién de la cantidad de instancias de maleza por imagen en
el dataset.

El area promedio de las etiquetas de rosetas es 3 175,4 px?, la de las etiquetas
de plantula es 673,2 px? y la de las dentadas 4 524,9 px?. El 4rea promedio de las
etiquetas en general es 2229,8 px2. A pesar de que existen etiquetas donde las
instancias estan parcialmente ocultas, la diferencia en los promedios entre areas
reafirma la diferencia de tamano entre las plantulas y las rosetas/dentadas. En
la Figura 4.9 se puede observar la distribucion del area de cada una de las clases.

Las etiquetas en total ocupan un 0, 828 % del 4rea total de todas las imagenes
del dataset, siendo un 0,696 % ocupado por las etiquetas de rosetas, 0,075 %
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Figura 4.9: Distribucion del area de las etiquetas del dataset final por clase.
por las etiquetas de plantulas y 0,057 % por las etiquetas de dentadas. Estos

datos, resumidos en la Tabla 4.4, refuerzan la nocién de que las malezas ocupan
un espacio reducido en las imagenes.

Clase Porcentaje
Roseta 0,696 %
Plantula 0,075 %
Dentada 0,057 %
Total 0,828 %

Tabla 4.4: Area de las imagenes del dataset cubierta por cada clase.

4.5. Experimentacién sobre el dataset

Con el fin de verificar la utilidad del dataset y analizar el desempeno de
distintas bandas multiespectrales e indices de vegetaciéon se plante6 entrenar
instancias de modelos para la deteccion de malezas. Se decidié probar el dataset
tanto en la tarea de segmentacién de instancias como en la de segmentaciéon
semantica.

Para llevar a cabo la segmentacion seméntica fue necesario generar mascaras
densas a partir de los poligonos producidos durante el etiquetado. Cada poligono
fue rasterizado sobre una maéscara de un tnico canal asignando a sus pixeles el
identificador entero correspondiente a su clase (1, 2 y 3 para dentada, plantula
y roseta, respectivamente), mientras que los pixeles no cubiertos por ningin
poligono fueron asignados a la clase background con valor 0.

Para la experimentaciéon se decidié utilizar dos modelos, YOLOvVS para la
segmentacion de instancias y U-Net con encoders ResNet18 y EfficientNet-b0



para la segmentacion seméntica. La eleccion de YOLOVS se basa en primer lugar
en el hecho de que permite abordar simultdneamente localizacion y segmentacion
de instancias individuales utilizando imagenes multiespectrales con un equilibrio
entre desempeno y costo computacional, y ademés ha sido utilizado en trabajos
anteriores (Badgujar, Poulose, y Gan, 2024; Geng, Yu, Yuan, Ma, y Li, 2024;
Joy y cols., 2025; Gallagher y Oughton, 2025). En cuanto al modelo U-Net, al
igual que YOLOvVS8 ha sido utilizado en trabajos anteriores tanto con el encoder
ResNet (Wang y cols., 2024) (Zhang y cols., 2026) como el encoder EfficientNet
(Jain, Mishra, Arya, Chaudhary, y Yadav, 2025).

Tanto en las instancias de YOLOv8 como en las de U-Net fue necesario
adaptar la primera capa convolucional para admitir mas de tres canales de
entrada. La modificacion se realizé6 mediante la biblioteca PyTorch, sustituyendo
dicha capa por una nueva capa convolucional con idéntico tamano de kernel y
stride, pero con un namero de canales de entrada coincidente con la cantidad
de bandas de cada configuracion. Para favorecer una adaptacion adecuada del
modelo a los canales adicionales, los pesos correspondientes a los nuevos canales
se inicializaron como el promedio de los pesos asociados a los canales RGB del
modelo preentrenado, técnica empleada previamente en otros trabajos (Jain y
cols., 2025; Rise, Uney, y Huang, 2026).

Para la experimentacion con YOLOvS se utiliz6 la biblioteca Ultralytics
(Jocher y cols., 2023), de la cual se emplearon tanto la implementacion del
modelo como las funciones para su entrenamiento y evaluacion. Para U-Net se
utilizaron dos bibliotecas: Segmentation Models PyTorch (Takubovskii, 2019), de
donde se obtuvo la implementacion de la arquitectura, y PyTorch (Ansel y cols.,
2024), sobre la cual se programaron los scripts de entrenamiento y evaluacion.
El seguimiento del entrenamiento en tiempo real y el registro de las ejecuciones
con sus respectivas configuraciones, hiperparametros y métricas resultantes se
gestioné mediante la herramienta Weights & Biases (Biewald, 2020).

Dado el reducido tamafio de las malezas en relacion con el area total (ver
Seccion 4.4) de las imagenes, un reescalado directo a la resolucion de entrada de
los modelos (640 x 640 para YOLOv8 y 224 x 224 para U-Net con ambos enco-
ders) implicaria la pérdida de gran parte de las instancias mas pequenas. Para
mitigar este problema se adoptaron las técnicas de Slicing Aided Fine-tuning
(SF) y Slicing Aided Hyper Inference (SAHI) (Akyon y cols., 2022), que consis-
ten en entrenar y realizar inferencia sobre recortes de las imagenes originales,
fusionando posteriormente las predicciones a nivel de imagen completa. Concre-
tamente, se generaron 10000 recortes de 640 x 640 pixeles con un solapamiento
del 20 % entre recortes contiguos, los cuales fueron utilizados como entrada para
el entrenamiento.

Todas las instancias de entrenamiento se ejecutaron en el claster de computo
ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019), sobre nodos con idéntica configu-
racion de hardware: CPU AMD EPYC 7763 y una tnica GPU NVIDIA A40
por entrenamiento. En el Apéndice D se puede ver con mayor detalle el uso del
ClusterUY.

En el Capitulo 5 se desarrolla con mayor detalle la experimentacion con el
dataset y se presentan sus resultados.



Todo el co6digo necesario para llevar a cabo los procedimientos menciona-
dos en este capitulo se encuentra disponible en un repositorio piblico®. En el
Apéndice E se describe en detalle su uso.

Shttps://github.com/cristiangdev/weed-detection-dataset-pipeline
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Capitulo 5

Experimentacion

En este capitulo se presenta el diseno experimental definido para evaluar la
utilidad del dataset construido y analizar, de forma controlada, el aporte de la
informaciéon multiespectral en la detecciéon de malezas. En particular, se com-
paran distintas configuraciones de entrada, incluyendo una linea base RGB y
alternativas que incorporan bandas espectrales adicionales e indices de vegeta-
cion.

Con este fin, se describen la infraestructura de coémputo utilizada, los mode-
los considerados, las hipotesis de trabajo, las variables controladas, las configura-
ciones espectrales evaluadas y las métricas empleadas. Finalmente, se presentan
los resultados consolidados y su analisis en relacién con los objetivos del trabajo.

5.1. Infraestructura y modelos considerados

5.1.1. Infraestructura de computo

La totalidad de los entrenamientos reportados en este trabajo se ejecutaron
sobre ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019), la plataforma nacional de
supercomputo de Uruguay. En particular, los ensayos se realizaron en nodos
equipados con procesadores AMD EPYC 7763 y GPUs NVIDIA A40 con 48 GB
de memoria GDDR6, de la familia Ampere. Cada ensayo utilizoé una tnica GPU,
sin paralelismo multi-GPU. En el Apéndice D se describe con mayor detalle la
infraestructura de ClusterUY y el flujo de trabajo que se utiliz6 para la ejecucion
de trabajos en la plataforma.

5.1.2. Modelos considerados

En este capitulo se reportan dos lineas experimentales efectivamente ejecu-
tadas. La primera corresponde a YOLOvV8 en su variante de segmentacion de
instancias, especificamente en la configuracion YOLOvS8-s-seg con pesos pre-
entrenados, entrenada mediante la implementaciéon provista por la biblioteca
Ultralytics (Jocher y cols., 2023) en su version 8.3. La eleccion de este modelo
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respondi6 a dos razones principales. En primer lugar, permite abordar simulté-
neamente la localizacién y segmentaciéon de instancias individuales de maleza,
lo que resulta consistente con el tipo de etiquetado poligonal disponible en el
dataset. En segundo lugar, constituye una arquitectura ampliamente utilizada
en tareas de deteccion, con un equilibrio adecuado entre desempeno y costo
computacional.

La segunda linea experimental corresponde a U-Net (Ronneberger y cols.,
2015) para segmentacion seméantica, utilizando la implementacion disponible en
la biblioteca Segmentation Models PyTorch (Iakubovskii, 2019) junto con codigo
de entrenamiento desarrollado con PyTorch (Ansel y cols., 2024). La eleccion
de esta arquitectura respondi6é a su uso extendido en tareas de segmentacion de
imagenes. Como encoder principal se utilizo ResNet18 (He y cols., 2016), sobre
el cual se ejecutaron las cinco configuraciones espectrales. Adicionalmente, con
el objetivo de evaluar el efecto del encoder sobre el desempeno, se entrenaron dos
ensayos complementarios con encoder EfficientNet-b0 (Tan y Le, 2020) sobre las
configuraciones RGB y RGB + NIR. La eleccion de estas dos configuraciones
respondié a que RGB constituye la linea base del estudio y RGB + NIR fue la
combinaciéon con mejor desempeno en los resultados obtenidos con YOLOvV8 y
U-Net con ResNet18.

5.2. Diseno experimental

5.2.1. Hipoétesis

Se plante6 como hipotesis principal que el dataset construido, al haber si-
do disenado mediante un proceso controlado de seleccién, preprocesamiento y
etiquetado, constituye una base adecuada para el entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo orientados a la deteccion de malezas. En particular,
se espera que la consistencia de las capturas, la calidad de las etiquetas y la
alineacion entre bandas faciliten el aprendizaje de patrones discriminativos.

De forma complementaria, se planted que el uso de informacién multiespec-
tral podria mejorar el desempeno respecto de configuraciones basadas dnica-
mente en RGB. Asimismo, se consider6 que el aporte de bandas adicionales e
indices de vegetacién podria variar segiin la representacion de entrada utilizada.

5.2.2. Variables controladas y supuestos

Los experimentos fueron disenados siguiendo un esquema de comparacion
controlada, en el cual se varia exclusivamente la representacion espectral uti-
lizada como entrada del modelo, mientras que el resto de los componentes del
pipeline experimental se mantiene constante dentro de cada linea de experimen-
tacion. De esta manera, cualquier diferencia observada en el desempeno puede
atribuirse principalmente a la informacion espectral disponible para el modelo.

Todos los ensayos se realizaron sobre el dataset descrito en el Capitulo 4,
compuesto por capturas previamente sometidas al preprocesamiento presentado



en la Seccion 4.2, incluyendo la correccion radiométrica y la alineacién entre
bandas. Esto permitié reutilizar de forma consistente las etiquetas generadas
sobre representaciones RGB en las distintas configuraciones multiespectrales
evaluadas.

Las imagenes del dataset fueron etiquetadas manualmente mediante poligo-
nos que describen la forma observable de cada planta en la escena. Este tipo
de etiqueta resulta especialmente adecuado para el problema abordado, ya que
las malezas presentan contornos irregulares, tamanos reducidos y frecuentes si-
tuaciones de superposicion parcial con cultivo, suelo o rastrojo. El esquema de
etiquetado contempla tres categorias de maleza: pldntula, roseta y dentada, de-
finidas a partir de morfologias observadas durante el proceso de etiquetado (ver
Seccién 4.3).

Un aspecto que conviene precisar antes de presentar los ensayos es el trata-
miento diferencial que ambos enfoques realizan sobre el fondo de la escena, dado
que sus formulaciones imponen decisiones distintas a tres niveles: la generacion
de etiquetas, el aprendizaje y la evaluacion. A nivel de etiquetas, YOLOv8-s-seg
opera directamente sobre las anotaciones poligonales y no requiere una etiqueta
explicita para el fondo: este queda definido implicitamente como la ausencia de
poligono. U-Net, en cambio, demanda mascaras densas, por lo que las etiquetas
se obtienen rasterizando los poligonos sobre una imagen del mismo tamano que
la original y asignando a cada pixel un valor entero correspondiente a la clase
de la instancia que lo contiene, reservando el valor cero para el fondo. A nivel
de aprendizaje, esta diferencia se traduce en que YOLOvS8 aprende tinicamente
a proponer y clasificar instancias de maleza, mientras que U-Net aprende a cla-
sificar cada pixel entre cuatro categorias: pldntula, roseta, dentada y fondo. A
nivel de evaluacién, las métricas se computan de manera consistente con cada
formulacion. En YOLOv8-s-seg, las métricas por clase y los promedios macro
contemplan tnicamente las tres clases de maleza, ya que el fondo no constituye
una clase entrenable del modelo. En U-Net, el fondo se excluye del promedio
macro de Dice, IoU, precision y recall, dado que su preponderancia entre los pi-
xeles del dataset (ver Seccion 4.4) inflaria artificialmente los valores agregados;
la métrica de pizel accuracy, en cambio, se computa sobre la totalidad de los
pixeles e incluye al fondo, reflejando la proporciéon global de pixeles correcta-
mente clasificados. Estas decisiones se retomaran en el analisis de las matrices
de confusion (Seccion 5.4 y Seccion 5.5) y en la discusion de los resultados.

Las imégenes originales del dataset poseen una resolucién de 2445 x 1890
pixeles, incompatible con la entrada de tamano fijo requerida por las arquitec-
turas evaluadas. Alimentar la red con la imagen completa habria exigido un
redimensionamiento agresivo, con la consecuente pérdida de detalle espacial cri-
tica para la deteccion de instancias pequenas de malezas. Como alternativa, se
adopto una estrategia de tiling con recortes de 640 x 640 pixeles y un solapa-
miento del 20 % entre tiles adyacentes. El solapamiento mitiga el truncamiento
de instancias en los bordes de los recortes, asegurando que cada planta aparezca
integra en al menos un tile. Este enfoque se alinea con estrategias ampliamen-
te utilizadas para deteccién y segmentacion sobre imégenes de alta resoluciéon
(Akyon y cols., 2022; Tessore, 2025).



La particion del dataset en entrenamiento, validaciéon y prueba se realizo
antes del tiling, sobre las 500 imAgenes originales, con una proporcién del 80 %
para entrenamiento, 10 % para validacion y 10 % para prueba. La estratificacion
se efectud por composicion multi-clase de las instancias presentes en cada ima-
gen, de modo de preservar en cada subconjunto una distribucién comparable de
las clases pldntula, roseta y dentada. Recién a partir de esa particion se genera-
ron los recortes, procesando cada subconjunto de manera independiente. Esta
decision es deliberada: realizar el tiling antes del split habria dado lugar a que
recortes solapados o derivados de una misma imagen pudieran quedar repar-
tidos entre distintos subconjuntos, generando una contaminacién informativa
entre entrenamiento, validacién y prueba.

La misma particion se utilizo en ambas lineas experimentales. En YOLOVS,
los recortes de 640 x 640 se emplearon directamente como entrada del mode-
lo. En U-Net, esos mismos recortes constituyeron la base del experimento y
fueron posteriormente reescalados a la resoluciéon de entrada utilizada por la
arquitectura. Los pardmetros completos del proceso de slicing se reportan en el
Apéndice B.

Como supuestos de trabajo, se considerd que el preprocesamiento produjo
capturas radiométrica y geométricamente comparables, que la alineacién entre
bandas preservo la correspondencia espacial entre imagenes y etiquetas, y que
la particion del dataset resultd representativa de la variabilidad presente en el
conjunto de datos. Cabe senalar que, al tratarse de capturas provenientes de una
unica localidad, fecha y cultivo, el alcance de esta representatividad se limita a
las condiciones especificas del escenario estudiado.

5.2.3. Configuraciéon experimental

Se ejecutaron cinco ensayos completos por cada modelo, variando exclusiva-
mente la representacion espectral de entrada y manteniendo constante el resto
de la configuracion general dentro de cada linea experimental.

En el caso de YOLOv8-s-seg se utilizo6 la implementaciéon provista por la
biblioteca Ultralytics en su serie 8.3, con una resolucion de entrada de 640 x 640
pixeles, un maximo de 400 épocas, un tamano de lote de 8 imagenes, el optimiza-
dor por defecto de Ultralytics (auto, que selecciona autométicamente entre SGD
y AdamW en funciéon del ntmero de iteraciones de entrenamiento) y la misma
particion del dataset descrita anteriormente. Asimismo, se utilizé un criterio de
early stopping con una paciencia de 50 épocas, en el que el entrenamiento se
detenia en caso de no mejorar el mAP50-95 luego de 50 épocas. Ademas, se man-
tuvo la configuracion de data augmentation provista por defecto por YOLOvS
en todos los ensayos. En cuanto a la funcién de pérdida, se utilizo la definida
por defecto en la configuraciéon de Ultralytics, basada en una combinacion lineal
de tres componentes: Complete Intersection over Union (CIoU), que penaliza la
diferencia entre cajas predichas y reales considerando solapamiento, distancia y
relacion de aspecto; Binary Cross Entropy (BCE), utilizada para la clasificacion
de las instancias; y Distribution Focal Loss (DFL), que mejora la regresion de
los bordes de las cajas delimitadoras (Jocher y cols., 2023). La Tabla 5.1 resume



los parametros generales comunes a todas las ejecuciones reportadas con este
modelo. La configuracién completa de hiperparametros de entrenamiento, los
pesos de la funcion de pérdida y las transformaciones de data augmentation se
detallan en el Apéndice B.

Parametro Valor

Modelo YOLOvS8-s-seg
Implementacion Ultralytics YOLOv8 (serie 8.3)
Pesos iniciales Preentrenados

Resolucién de entrada 640 x 640

Epocas maximas 400

Batch size 8

Optimizador Auto (SGD / AdamW)

Early stopping Paciencia de 50 épocas

Data augmentation Configuracion por defecto de YOLOvS
Particion del dataset 80 train / 10 val / 10 test

Tabla 5.1: Configuracion general de los ensayos reportados con YOLOvS8-s-seg.

En el caso de U-Net se utiliz6 la implementacion disponible en Segmentation
Models PyTorch. Todos los ensayos se ejecutaron sobre la misma particiéon del
conjunto de recortes utilizada en YOLOvVS. Los recortes originales de 640 x 640
se reescalaron a una resoluciéon de entrada de 224 x 224 pixeles, manteniéndo-
se constante esta configuracion en todos los ensayos reportados. La salida del
modelo corresponde a méscaras de segmentacién seméantica con cuatro clases:
background, pldntula, roseta y dentada. Se utilizaron dos encoders preentrena-
dos: ResNet18 como encoder principal para las cinco configuraciones espectrales,
y EfficientNet-b0 como encoder complementario para las configuraciones RGB
y RGB + NIR. La Tabla 5.2 resume la configuraciéon general utilizada. Los
hiperparametros completos de entrenamiento y las transformaciones de data
augmentation aplicadas en estos ensayos se detallan en el Apéndice B.

Parametro Valor

Modelo U-Net

Encoders ResNet18 / EfficientNet-b0
Implementacion Segmentation Models PyTorch + PyTorch
Pesos iniciales del encoder Preentrenados (ImageNet)

Entrada efectiva Recortes de 640 x 640 reescalados
Resolucion de entrada 224 x 224

Epocas méaximas 400

Clases de salida background, plantula, roseta, dentada
Particion del dataset 80 train / 10 val / 10 test

Tabla 5.2: Configuracion general de los ensayos reportados con U-Net.

Dado que tanto YOLOv8 como U-Net estan disenados originalmente para



trabajar con imagenes RGB de tres canales, fue necesario adaptar la primera
capa convolucional para aceptar el nimero de canales correspondiente a cada
configuracion experimental. En la configuracion RGB se utilizaron los pesos
preentrenados estandar para los tres canales visibles. En las configuraciones con
canales adicionales, los pesos correspondientes a los canales RGB se conservaron
a partir del preentrenamiento, mientras que los canales extra se inicializaron
utilizando la media de los pesos RGB. En el caso de la entrada monocanal
basada en NDVI, la inicializacién también se realizo a partir de dicha media. El
detalle del procedimiento de adaptacion y la normalizacion aplicada a la entrada
se incluyen en el Apéndice B.

5.2.4. Configuraciones espectrales evaluadas

La configuracion base correspondi6 a la representacion RGB, compuesta por
tres canales del espectro visible. A partir de esta linea base se evaluaron cuatro
variantes adicionales: NDVI como entrada monocanal, RGB + NDVI, RGB +
NIR y RGB + NIR + RE. La Tabla 5.3 resume las configuraciones consideradas,
que fueron utilizadas tanto en YOLOvVS8 como en U-Net.

Configuracion # canales Inicializacion
RGB 3 RGB

NDVI 1 Media de RGB
RGB + NDVI 4 RGB + media de RGB
RGB + NIR 4 RGB + media de RGB
RGB + NIR + RE 5 RGB + media de RGB

Tabla 5.3: Configuraciones espectrales evaluadas en los ensayos reportados.

Estas configuraciones fueron seleccionadas con el objetivo de comparar dis-
tintas formas de incorporar informacion espectral adicional al modelo. En par-
ticular, se busco evaluar, por un lado, el aporte de bandas no visibles como NIR
v RE y, por otro, una representaciéon derivada como NDVI. De esta forma, el
diseno experimental permite comparar tanto bandas originales como variables
espectrales compuestas bajo un mismo esquema metodolédgico. La literatura con-
sultada sobre trabajos en distintos cultivos no indic6é que existiera una banda o
indice de vegetacion en particular que mejore la deteccion de malezas de manera
general.

5.2.5. Tiempos de entrenamiento e inferencia

Como referencia del costo computacional de la experimentacién, se reportan
a continuacion los tiempos observados sobre la infraestructura de ClusterUY
descrita en el Apéndice D. Todos los valores reportados corresponden a ensayos
ejecutados sobre nodos con GPU NVIDIA A40.

Para los ensayos con YOLOv8-s-seg, el entrenamiento sobre 400 épocas (o su
detencion anticipada por early stopping) insumié entre aproximadamente 7 y 18



horas segin la configuraciéon espectral, midiendo el limite inferior en la configu-
racion NDVI monocanal y el superior en RGB + NIR + RE. Las configuraciones
intermedias —RGB + NIR y RGB + NDVI— se ubicaron en torno a las 12 ho-
ras. El tiempo de inferencia por imagen, medido sobre el conjunto de prueba,
se mantuvo en el orden de los 3 milisegundos para todas las configuraciones,
contemplando las etapas de preprocesamiento, inferencia y posprocesamiento.

Para U-Net con encoder ResNet18, el entrenamiento del ensayo RGB sobre
400 épocas insumié aproximadamente 8 horas y media, valor que puede consi-
derarse representativo del costo de un ensayo individual con esta arquitectura,
dado que el resto de las configuraciones se ejecuté sobre la misma infraestructura
y con idéntica cantidad de épocas maximas.

5.3. Meétricas

Para los ensayos de segmentaciéon de instancias con YOLOvS se reportan co-
mo métricas principales el mean Average Precision en el rango IToU = 0,50:0,95
(ver Seccion 2.6), tanto para cajas delimitadoras (Box mAP50-95) como pa-
ra mascaras de segmentacion (Mask mAP50-95). Dado que el etiquetado se
realizd mediante poligonos, la métrica sobre méscaras es la mas informativa para
evaluar la delimitaciéon espacial de cada planta. De forma complementaria, du-
rante el seguimiento del entrenamiento se consideraron también precision, recall
y mAP50.

Para los ensayos de segmentaciéon semantica con U-Net se reportan Dice, In-
tersection over Union (IoU), precision, recall y pizel accuracy (ver Seccion 2.6),
tanto a nivel global como desagregadas por clase (dentada, pldntula y roseta),
con el fin de identificar posibles diferencias de dificultad entre categorias.

5.4. Resultados de segmentaciéon de instancias

Las curvas de entrenamiento de todos los ensayos reportados en esta seccion,
incluyendo la loss y el mAP50-95 sobre el conjunto de validacion a lo largo de
las épocas, se incluyen en el Apéndice C.

La Tabla 5.4 resume los resultados obtenidos con YOLOvS8-s-seg para las
distintas configuraciones espectrales evaluadas. Se muestran las métricas tanto
para la deteccion mediante cajas delimitadoras (bounding boxes) como para las
maéscaras de segmentacion de instancias. En ambos casos, la referencia utilizada
corresponde a las cajas y mascaras derivadas de los poligonos del etiquetado
original. Las métricas son los promedios macro (promedios entre clases) de la
precisién (P), recall (R), mAP50, mAP50-95 y F1. Cabe destacar que la pre-
cision, el recall y el F1 se calculan basados en los niveles de confianza que
maximizan el F1 para cada clase.

La mejor configuracién en esta linea experimental fue RGB + NIR, con
un Box mAP50-95 de 0,770 y un Mask mAP50-95 de 0,598. El esquema RGB
+ NIR + RE obtuvo resultados muy préximos, con valores de 0,766 y 0,590



Input Box Mask

P R mAP50 mAP50-95 F1 P R mAP50 mAP50-95 F1
RGB 0,924 0,853 0,912 0,761 0,887 0,923 0,852 0,909 0,570 0,886
RGB + NIR 0,904 0,883 0,922 0,770 0,893 0,928 0,858 0,919 0,598 0,892
RGB + NIR + RE 0,891 0,893 0,919 0,766 0,892 0,890 0,887 0,916 0,590 0,892
RGB + NDVI 0,924 0,863 0,915 0,755 0,892 0,923 0,862 0,905 0,574 0,892
NDVI 0,893 0,809 0,859 0,657 0,849 0,884 0,802 0,850 0,460 0,841

Tabla 5.4: Resultados de YOLOvVS-s-seg para diferentes combinaciones de cana-
les.

respectivamente, lo que sugiere que la incorporaciéon de la banda NIR aporta
una mejora consistente respecto de RGB, mientras que el aporte adicional de
red-edge resulta més acotado en esta formulacion.

La combinacién RGB + NDVI también mostré un comportamiento compe-
titivo, especialmente en segmentaciéon por méscaras, aunque sin superar a las
variantes que incorporan NIR. En cambio, NDVI como entrada monocanal ob-
tuvo los resultados mas bajos de la linea experimental, lo que indica que, si
bien concentra informacion til, no resulta suficiente por si solo para igualar el
desempeno de las alternativas multicanal.

La Tabla 5.5 presenta el detalle por clase para las métricas de segmentacion
por méascara. Este anélisis permite observar que el efecto de la informacién
espectral no es uniforme entre las distintas categorias de maleza.

Clase Input mAP50 mAP50-95 Precision Recall F1

Dentada RGB 0,8819 0,5744 0,9190 0,8257 0,8699
Dentada RGB + NIR 0,9061 0,6423  0,9367 0,8545 0,8938
Dentada RGB + NIR + RE 0,9046 0,6165 0,9051 0,8666 0,8854
Dentada RGB + NDVI 0,8487 0,5755 0,9149 0,8364 0,8739
Dentada NDVI 0,8634 0,5142 0,8795  0,8182 0,8477
Plantula RGB 0,8978 0,5369 0,8936 0,8377 0,8648
Plantula RGB + NIR 0,8965 0,5349 0,8988  0,8263 0,8610
Plantula RGB + NIR + RE 0,8898 0,5388 0,8272 0,8798 0,8527
Plantula RGB + NDVI 0,9163 0,5461  0,9006 0,8433 0,8710
Plantula NDVI 0,8026 0,3901 0,8732  0,7494 0,8066
Roscta ROB 0,0485 06021  0,9573 0,8912 0,9231
Roseta RGB + NIR 0,9534 0,6156 0,9499  0,8935 0,9208
Roseta RGB + NIR + RE 0,9548  0,6142 0,9371  0,9157 0,9263
Roseta RGB + NDVI 0,9487 0,6018 0,9542  0,9078 0,9304
Roseta  NDVI 0,8853 0,4754 0,9001  0,8394 0,8687

Tabla 5.5: Resultados por clase obtenidos con YOLOvS8-s-seg sobre el conjunto
de prueba, desglosados por configuracion espectral de entrada.

A nivel de clase, la categoria dentada mostrd su mejor desempenio con RGB
+ NIR. En pldntula, la mejor configuracion fue RGB + NDVI, aunque con
diferencias acotadas respecto de las restantes variantes multicanal. En roseta,
los mejores resultados en mAP50-95 se obtuvieron con RGB + NIR y RGB +
NIR + RE, nuevamente con diferencias pequenas entre ambas configuraciones.



En conjunto, estos resultados refuerzan la idea de que el aporte de la informacion
espectral depende también de la clase considerada.

Ademas de las métricas agregadas, resulta util complementar el analisis con
una inspeccién cualitativa de las predicciones generadas por el modelo de mejor
desempeno, correspondiente a la entrada RGB + NIR. La Figura 5.1 presenta
dos escenas del conjunto de prueba en las que se comparan la imagen original, las
etiquetas de referencia y la predicciéon obtenida por YOLOvS8-s-seg. En términos
generales, puede observarse que el modelo recupera varias instancias de maleza
presentes en la imagen y reproduce de forma razonable tanto su localizaciéon
como su delimitacion espacial. A su vez, la comparacion visual permite identifi-
car limitaciones que no siempre quedan reflejadas con el mismo nivel de detalle
en las métricas globales, particularmente en instancias pequenas, de contorno
difuso o con menor nivel de confianza.

Original Ground Truth Prediccion

(a) Escena 1.

Original Ground Truth Prediccion

(b) Escena 2.

Figura 5.1: Ejemplos cualitativos de predicciones obtenidas con YOLOvS8-s-seg
usando entrada RGB + NIR sobre dos imégenes del conjunto de prueba. En
cada caso se muestra la imagen original (izquierda), las etiquetas de referencia
(centro) y la prediccion del modelo (derecha).

Con el propoésito de complementar las métricas globales, la Figura 5.2 pre-
senta la matriz de confusién normalizada obtenida sobre el conjunto de prueba
para el modelo YOLOvS8-s-seg con entrada RGB + NIR. Los mayores valores se
concentran sobre la diagonal principal y las confusiones entre las distintas clases



de maleza son reducidas, lo que sugiere que las categorias morfologicas definidas
durante el etiquetado resultaron suficientemente consistentes y discriminables
entre si. La columna y la fila correspondientes a background requieren una in-
terpretacion particular. La fila de background contiene los falsos negativos del
modelo: la fraccidon de instancias reales de cada clase que no fueron detectadas y,
por lo tanto, fueron asignadas al fondo. Estos valores son moderadamente bajos
(entre 0,06 y 0,12), indicando una capacidad razonable de deteccion. La columna
de background, en cambio, contiene los falsos positivos del modelo: regiones del
fondo que fueron incorrectamente identificadas como maleza. Esta columna esté
normalizada sobre el total de falsos positivos, por lo que sus valores expresan
como se distribuyen dichos errores entre las clases predichas, no la proporciéon
de fondo confundido con cada clase.

Matriz de confusiéon normalizada
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Figura 5.2: Matriz de confusién normalizada obtenida por YOLOv8-s-seg con
entrada RGB + NIR sobre el conjunto de prueba para las clases dentada, pldn-
tula y roseta.

En conjunto, la matriz respalda la validez del esquema de etiquetado adopta-
do y, simultaneamente, identifica la separacion entre objeto y background como
uno de los aspectos méas desafiantes del problema, particularmente para las cla-
ses morfologicamente mas sutiles.



5.5. Resultados de segmentaciéon semantica

Las curvas de entrenamiento de todos los ensayos reportados en esta seccion,
incluyendo la loss y el mIoU sobre el conjunto de validacion a lo largo de las
épocas, se incluyen en el Apéndice C.

La Tabla 5.6 resume los resultados globales obtenidos con U-Net para las
distintas configuraciones espectrales consideradas. Las métricas Dice, IoU, preci-
sion y recall se reportan como promedios macro (promedios entre clases), exclu-
yendo la clase background de dicho promedio debido a su gran preponderancia
en las imagenes (como se senald en la Seccion 4.4), lo que implicaria una inflacion
de los resultados obtenidos en cuanto a la deteccién de malezas. Pixel Accuracy,
en cambio, se calcula sobre la totalidad de los pixeles de la imagen, incluyen-
do el fondo, por lo que refleja la proporcion global de pixeles correctamente
clasificados.

Input Dice mloU (macro) Precision Recall Pixel Acc
RGB 0,8635 0,8349 0,9160 0,9033 0,9981
RGB + NIR 0,8697  0,8417 0,9265  0,9023 0,9981
RGB + NIR + RE  0,8681 0,8406 0,9274 0,9007 0,9981
RGB + NDVI 0,8671 0,8391 0,9264  0,8978  0,9980
NDVI 0,8099 0,7845 0,9253  0,8385  0,9973
Encoder EfficientNet-b0

RGB (EfT.) 0,8779  0,8488 00184 0,9147 0,9982
RGB + NIR (Eff.) 0,8736 0,8449 0,9192 0,9114 0,9982

Tabla 5.6: Resultados globales de U-Net.

A nivel global, considerando los ensayos con encoder ResNet18, la mejor
configuracion volvioé a ser RGB + NIR, que alcanz6 los mayores valores de Dice
y mloU. La configuraciéon RGB + NIR + RE obtuvo resultados muy préximos,
mientras que RGB + NDVI mostr6 una mejora moderada respecto de la linea
base RGB. En cambio, NDVI como entrada monocanal volvié a presentar el
peor desempeno global, particularmente en Dice e IoU. En cuanto a los valores
de Pixel Accuracy, su cercania a 1 se debe a la preponderancia del background
en las imagenes como se senala en la Seccién 4.4.

La Tabla 5.7 presenta el detalle de resultados por clase. Este anélisis permite
observar que el comportamiento de las configuraciones no es uniforme para todas
las categorias de maleza. Se muestran las métricas Dice, IoU, precision y recall.



Clase Input Dice TIoU Precision Recall

Dentada RGB 0,613 0,9558  0,9750  0,9789
Dentada RGB + NIR 0,9712 0,9653 09810 0,9815
Dentada RGB + NIR + RE 0,9713 0,9651 0,9836  0,9789
Dentada RGB + NDVI 0,9648 10,9591  0,9786  0,9784
Dentada NDVI 0,9465 0,9413 09756  0,9631
Dentada RGB (Eff.) 0,9777 0,9715 0,9870 0,9823
Dentada RGB + NIR (Eff.) 0,9700 0,9645 0,9811  0,9813
Plantula RGB 0,8219 0,7927 0,0019 0,8715
Plantula RGB + NIR 0,8419 0,8143 0,9317  0,3683
Plantula RGB + NIR + RE 0,8236 0,7973  0,9186  0,8661
Plantula RGB + NDVI 0,8333  0,8064 0,9299  0,8598
Plantula NDVI 0,7737 0,7526 0,9443 0,7853
Plantula RGB (Eff.) 0,8350 0,8063  0,9047 0,8860
Plantula RGB + NIR (Eff.) 0,8448 0,8152 0,9121 0,3845
Roseta RGB 0,8072 0,7560 0,8711 0,8596
Roseta RGB + NIR 0,7960 0,7456  0,8669  0,8570
Roseta RGB + NIR + RE 0,8093 0,7592 0,8799 0,8571
Roseta RGB + NDVI 0,8034 0,7519  0,8707  0,8554
Roseta ~ NDVI 0,7095 0,6595 0,8558  0,7671
Roseta ~RGB (Eff.) 0,8210 0,7686 0,8634 0,8759

Roseta RGB + NIR (Eff.) 0,8059 0,7549 0,8643 0,3685

Tabla 5.7: Resultados por clase obtenidos con U-Net sobre el conjunto de prueba,
desglosados por configuracién espectral de entrada. Se senala con Eff. en la
columna input los casos con el encoder EfficientNet-b0.

La clase dentada fue la mas sencilla de segmentar en todas las configura-
ciones, con valores de Dice superiores a 0,94 incluso en el caso monocanal. En
pldntula, la mejor configuraciéon con ResNetl18 fue RGB + NIR, lo que sugiere
que esta clase se beneficia particularmente de la incorporaciéon de informacion
espectral adicional. En roseta, las diferencias entre configuraciones fueron me-
nores; el mejor valor con ResNet18 se obtuvo con RGB + NIR + RE, aunque
la ganancia respecto de RGB resulté reducida.

Los ensayos con EfficientNet-b0 mostraron mejoras en las tres clases para la
configuracion RGB, destacandose un aumento de recall en roseta (de 0,8596 a
0,8759) y en pldntula (de 0,8715 a 0,8860). En la configuracion RGB + NIR,
EfficientNet-b0 obtuvo el mejor Dice global para pldntula (0,8448) entre todos
los ensayos, superando incluso a la misma configuracion con ResNet18 (0,8419).
En conjunto, estos resultados indican que la utilidad de cada configuracion es-
pectral depende tanto de la clase considerada como del encoder utilizado.

Para complementar las métricas globales y por clase, la Figura 5.3 presenta
dos ejemplos cualitativos de segmentacién obtenidos con U-Net utilizando en-
trada RGB + NIR. Al igual que en los resultados de YOLOv8-s-seg, se observa
una correspondencia visual razonable entre las regiones etiquetadas y las mésca-
ras predichas. Estos ejemplos también permiten apreciar mejor los casos en los
que el modelo segmenta adecuadamente plantas bien definidas y aquellos en los



que la delimitacion se vuelve mas dificil debido al tamafno reducido de algunas
instancias o al bajo contraste con el fondo.

Original Ground Truth Prediccién

(a) Escena 1.

Ground Truth Prediccion

(b) Escena 2.

Figura 5.3: Ejemplos cualitativos de predicciones obtenidas con U-Net usando
entrada RGB + NIR sobre dos imégenes del conjunto de prueba. En cada caso
se muestra la imagen original (izquierda), las etiquetas de referencia (centro) y
la prediccion del modelo (derecha). Verde indica pldntula, azul indica roseta y
rojo dentada.

Con el mismo propoésito que en la seccidén anterior, la Figura 5.4 presenta
la matriz de confusién normalizada obtenida por U-Net con entrada RGB +
NIR sobre el conjunto de prueba. Al igual que en YOLOv8-s-seg, los valores se
concentran sobre la diagonal principal, lo que indica que las confusiones entre
clases de maleza son reducidas también en la tarea de segmentaciéon semantica.
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Figura 5.4: Matriz de confusiéon normalizada obtenida por U-Net con encoder
ResNet18 y entrada RGB + NIR sobre el conjunto de prueba para las clases
dentada, pldntula y roseta.

5.6. Analisis comparativo de ensayos

Es relevante senalar que los resultados de segmentacion de instancias y seg-
mentacién semantica no son directamente comparables en valor absoluto, ya que
responden a tareas distintas y se evaltian con métricas diferentes. Sin embargo,
si resulta significativo que ambas lineas muestren tendencias consistentes en el
efecto de las configuraciones espectrales, ya que esto fortalece la validez de las
conclusiones extraidas.

Consideradas en conjunto, ambas lineas experimentales muestran una ten-
dencia consistente: la incorporaciéon de informacion multiespectral mejora el
desempefio respecto de una representacion puramente RGB, y la banda NIR
es el aporte adicional mas frecuentemente beneficioso entre las configuracio-
nes evaluadas, aunque con excepciones segun el encoder y la clase. En efecto,
RGB + NIR obtuvo el mejor desempeno global tanto en YOLOv8-s-seg como
en U-Net con encoder ResNet18. Sin embargo, en el caso de U-Net con encoder
EfficientNet-b0 no se observd una mejora respecto de RGB.

La configuracion RGB + NIR + RE también mostré resultados competitivos
en ambos casos, pero sin superar de forma clara a RGB + NIR. Esto sugiere que,



en las condiciones de este dataset y para las arquitecturas consideradas, la banda
red-edge aporta informacién complementaria, aunque su efecto incremental es
menor que el de NIR.

La configuracion RGB + NDVI presentdé un comportamiento intermedio.
En segmentacion semantica mejor6 levemente respecto de RGB y, en segmen-
tacion de instancias, mantuvo resultados competitivos aunque por debajo de
las configuraciones con NIR. NDVI como entrada monocanal, en cambio, fue
la alternativa més débil en ambas lineas experimentales. Este resultado puede
explicarse, al menos en parte, por la pérdida de informacién de textura espacial
y diversidad espectral al reducir la entrada a un tnico canal derivado. Adicio-
nalmente, la inicializacion de los pesos a partir de la media de los canales RGB
puede resultar menos adecuada para un indice derivado como NDVI que para
una banda espectral cruda, y la tendencia del NDVT a saturarse en zonas de al-
ta densidad vegetal podria limitar su capacidad discriminativa en determinadas
escenas. En consecuencia, su valor parece ser mayor como canal complementario
que como tnica representacion de entrada.

Adicionalmente, los ensayos complementarios con encoder EfficientNet-b0
sugieren que el desempeno de U-Net puede mejorar al utilizar un encoder con
mayor exactitud en tareas de clasificaciéon previa. En la configuracion RGB,
EfficientNet-b0 super6 a ResNet18 en Dice (0,8779 vs. 0,8635) y mIoU (0,8488
vs. 0,8349), alcanzando el mejor resultado global entre todos los ensayos de seg-
mentacion seméantica. Esto indica que, para una misma configuracion espectral,
la eleccion del encoder puede tener un efecto comparable al de la incorporacion
de bandas adicionales.

5.7. Discusion de resultados

A partir de los resultados y tendencias identificadas en las secciones ante-
riores, esta seccion discute los hallazgos principales en relacion con la literatura
existente y las limitaciones del disenio experimental.

En primer lugar, los resultados presentados en la secciéon anterior aportan
evidencia a favor de la hipotesis de que el dataset construido constituye una base
util para el entrenamiento de modelos de detecciéon y segmentacion de malezas.

La convergencia entre los resultados de segmentacion de instancias y seg-
mentacion semantica respalda esta lectura: ambas familias de modelos alcanzan
niveles de desempeno no triviales sobre las tres clases morfoldgicas definidas, lo
que indica que el dataset contiene senal suficiente para aprender el problema y
no se limita a una arquitectura particular.

Como se sefial6 en el analisis de las matrices de confusion (Figuras 5.2 y 5.4),
la baja proporcion de confusion entre clases en ambas lineas experimentales
respalda que los criterios de definicion de clases permitieron definir conjuntos
de objetos internamente coherentes e independientes entre si.

Un anélisis mas detallado de las matrices revela, sin embargo, una asime-
tria sistematica entre ambos modelos en el manejo del fondo. En YOLOv8-s-seg
(Figura 5.2), la columna correspondiente a background concentra valores sig-



nificativos sobre las filas de pldntula (0,59) y roseta (0,39), que expresan la
distribucién de los falsos positivos del modelo entre las clases predichas, es de-
cir, predicciones realizadas sobre regiones de fondo real que fueron asignadas
a alguna clase de maleza. Cabe senalar que esta columna no presenta diago-
nal porque YOLOvVS no aprende el fondo como una clase entrenable: las celdas
asociadas a background en la matriz son un recurso de Ultralytics para con-
tabilizar las predicciones sin correspondencia con etiquetas y las etiquetas sin
correspondencia con predicciones (Jocher y cols., 2023). En cambio, en U-Net
(Figura 5.4) la columna de background se concentra practicamente por comple-
to en la diagonal (1,00), mientras que su fila acumula valores no despreciables
sobre las columnas de pldntula (0,30), roseta (0,18) y dentada (0,14), corres-
pondientes a falsos negativos: pixeles de maleza clasificados como fondo. Esta
asimetria se explica porque U-Net trata al fondo como una de sus cuatro clases
de salida y, dada su preponderancia en los pixeles del dataset (ver Seccion 4.4),
el modelo aprende un fuerte sesgo a su favor que lo vuelve conservador frente
a la duda. En sintesis, ambos modelos enfrentan la separacion maleza/fondo de
manera distinta: YOLOv8-s-seg tiende a sobre-predecir maleza sobre regiones
de fondo (falsos positivos), mientras que U-Net tiende a omitir pixeles de maleza
por asignarlos a la clase fondo (falsos negativos).

La coincidencia entre YOLOvS8 y U-Net en senalar a RGB + NIR como la
configuracién mas robusta es consistente con la interpretaciéon de que la infor-
macion espectral en el infrarrojo cercano aporta informaciéon para el problema
abordado. Estos resultados coinciden con los obtenidos en (J. Wu y cols., 2025),
donde se buscd detectar malezas en un cultivo de trigo sarraceno y se obtuvieron
mejores resultados utilizando una modificaciéon de la arquitectura U-Net. Ade-
més, tanto en este trabajo como en (J. Wu y cols., 2025) la combinacion RGB
+ NIR super6 en desempeno a la combinacién RGB + NIR + RE a pesar de
que esta ultima incorpora mas informaciéon. No obstante, no puede descartarse
que este resultado refleje en parte la estrategia de inicializacion utilizada para
los canales adicionales o el estado fenoldgico particular de la fecha de captura,
en el cual el contraste en la banda red-edge podria ser reducido.

El hecho de que agregar més informaciéon no repercuta en un mejor desem-
peno es un resultado que se ha observado en otros trabajos. Por ejemplo, en el
caso de (Sa, Chen, y cols., 2018), donde la combinacion NIR + R logra mejores
resultados que la combinacion NIR + R + NDVI. En (Sa, Popovié, y cols., 2018)
la combinaciéon de 9 canales RGB + CIR + NDVI + NIR + RE proporcioné
mejores resultados que combinaciones de 11 y 12 canales. Como se senal6 en la
seccion anterior, los ensayos con EfficientNet-b0 también evidencian este feno-
meno, sugiriendo que un encoder con mayor exactitud en tareas de clasificacion
previa podria extraer suficiente informaciéon discriminativa a partir de las ban-
das RGB, aunque no es posible descartar que el reescalado a 224 x 224 limite el
aprovechamiento de la informacién NIR independientemente del encoder.

Ademas, cabe destacar que la combinacion RGB + NIR obtuvo los mejores
resultados dentro del grupo de configuraciones analizadas y para el cultivo y
especie de maleza particulares de este estudio. En otros escenarios, la configu-
racion 6ptima podria ser distinta. Por ejemplo, en (Sa, Popovi¢, y cols., 2018),



donde se trabaja sobre cultivos de remolacha azucarera en Alemania, la com-
binaciéon RGB + NIR fue superada por varias alternativas, incluyendo RGB -+
CIR + NDVI + RE.

Cabe destacar que la mejora de resultados debida al uso de canales mul-
tiespectrales y del indice de vegetacion NDVI no es uniforme entre las clases
definidas. En la segmentacion de instancias, para la clase plantula, las combina-
ciones RGB + NDVI y RGB -+ NIR + RE obtuvieron un mAP50-95 mayor que
el baseline RGB. En la clase roseta, tanto RGB + NIR como RGB + NIR + RE
mostraron un mejor desempeno que el baseline. Sin embargo, la mayor mejora
se observo en la clase dentada. En la linea de segmentacién seméantica, la clase
plantula fue la que presenté mayores mejoras al agregar la banda NIR. En el
caso de las rosetas, la configuracion RGB + NIR también logré superar el base-
line RGB. Esto sugiere que los resultados dependen no solo de las caracteristicas
espectrales de cada clase, sino también de factores propios de cada arquitectura,
como la resolucién de entrada efectiva y la forma en que cada modelo procesa
la informacién multicanal.

A continuacion se contrastan los resultados obtenidos con los reportados en
trabajos recientes sobre deteccion de malezas con imagenes UAV. Estas com-
paraciones son indicativas, ya que las diferencias en formulacién de la tarea,
ntmero de clases, resolucion espacial y condiciones de adquisicién impiden una
comparaciéon directa.

En (J. Wu y cols., 2025) se llevé a cabo una deteccion binaria de la maleza
en cultivos de trigo sarraceno, agrupando todas sus instancias en una sola clase
e identificandolas con segmentacion semantica. Con esta metodologia, el mejor
resultado obtenido con una arquitectura de U-Net modificada reporté6 un mIoU
de 0,65, el cual es menor que el mloU obtenido en este trabajo con U-Net
(encoder ResNet18, entrada RGB + NIR): 0,8417 en promedio entre clases, y
0,9653, 0,8143 y 0, 7456 para dentada, plantula y roseta respectivamente.

En la Figura 5.5 se observan tres ejemplos de imagenes RGB del dataset
utilizado en (J. Wu y cols., 2025) con las predicciones obtenidas por el mejor
modelo con la combinacién de entrada RGB + NIR.



Figura 5.5: Ejemplos de imagenes del trabajo de (J. Wu y cols., 2025). (so-
lo canales RGB, con fines visuales) junto con las inferencias obtenidas con la
arquitectura MSU-Net y las bandas RGB + NIR. Tomada de (J. Wu y cols.,
2025).

En (Celikkan y cols., 2025) se construye un dataset publico de deteccion
de malezas en cultivos de maiz con imagenes tomadas con UAV. Se definieron
6 clases, una para el cultivo, 4 para diferentes especies de malezas y una de
background. Con la arquitectura DeepLabV3 con backbone ResNet50 obtienen
un mloU de 0, 8294, incluyendo tanto el IoU del background como el del cultivo.
Considerando tan solo las clases de malezas el IoU reportado es 0,7731. Estos
valores de IoU son similares a los obtenidos en este trabajo con U-Net (encoder
ResNet18, entrada RGB + NIR) tanto en promedio entre clases como por cada
una en particular.

En la Figura 5.6 se observan dos imagenes RGB pertenecientes al dataset
utilizado en (Celikkan y cols., 2025) con sus respectivas etiquetas.



Figura 5.6: Ejemplos de imagenes RGB (izquierda) y sus correspondientes eti-
quetas semanticas (derecha) del dataset de (Celikkan y cols., 2025). Tomada de
(Celikkan y cols., 2025).

En otro caso reciente, en (Wang, Wang, Ibrahim, Severtson, y Mian, 2026)
se construye un dataset para la identificacién de malezas en dos cultivos de ce-
bada en Australia. En este trabajo se definieron tres clases: cultivo, maleza y
background. Reportaron un mIoU méaximo de 0,756, promediando entre todas
las clases, y un IoU de 0,635 para la clase maleza, utilizando una arquitectu-
ra propia que supera los resultados que obtuvieron utilizando U-Net. Tanto en
mloU como en IoU para las clases de maleza, las métricas obtenidas en este tra-
bajo con U-Net (encoder ResNet18, entrada RGB + NIR) son numéricamente
mayores. Sin embargo, se ha de senalar que en (Wang y cols., 2026) se utili-
zaron imagenes con un GSD de 6,00 cm/px, considerablemente méas alto que el
GSD de 0,40 cm/px de las im4genes utilizadas en este proyecto, lo que limita la
comparabilidad directa entre ambos trabajos.

En la Figura 5.7 se observa una comparaciéon entre el ground truth y la
predicciéon de una imagen del dataset de (Wang y cols., 2026).



Figura 5.7: Ejemplo de ground truth (izquierda) y prediccion (derecha) de una
imagen del dataset de (Wang y cols., 2026). Verde indica cultivo, rojo indica
maleza y blanco indica background. Tomada de (Wang y cols., 2026).

En un caso de segmentacion de instancias, en (Joy y cols., 2025) se utilizo
YOLOVS sobre un dataset de malezas en un cultivo de remolachas azucareras,
definiendo tan solo dos clases: cultivo y maleza. Utilizando el modelo YOLOvS-
s-seg lograron un Mask mAP50 de 0, 728 frente al 0,919 obtenido en este trabajo
con YOLOvS8-s-seg y entrada RGB + NIR, valor que es ademas inferior a cada
uno de los Mask mAP50 por clase: 0,9061 para dentadas, 0, 8965 para plantulas
y 0,9534 para rosetas (Joy y cols., 2025). No obstante, las diferencias en cultivo
(remolacha azucarera vs. vid), nimero de clases (2 vs. 3) y resolucion de las
imagenes limitan la comparabilidad directa de estos valores.

En la Tabla 5.8 se resumen las comparaciones realizadas, donde cada entrada
corresponde a un trabajo o a una linea experimental de este proyecto y se reporta
el cultivo, niimero de clases (sin contar la clase fondo/background), arquitectura
utilizada y métricas de comparacion.

Trabajo Cultivo Clases Arquitectura Meétrica
(J. Wu y cols., 2025) Trigo sarraceno 1 MSU-Net mloU = 0,650
(Celikkan y cols., 2025) Maiz 6 DeepLabV3 (ResNet50) mloU = 0,829
(Wang y cols., 2026) Cebada 3 Propia (VISA) mloU = 0,756
(Joy y cols., 2025) Remolacha 2 YOLOvV8-s-seg mAP50 = 0,728
Este trabajo Vid 3 U-Net (ResNet18) mloU = 0,842
Este trabajo Vid 3 YOLOvV8-s-seg mAP50 = 0,919

Tabla 5.8: Comparacion con trabajos recientes de deteccion/segmentacion de
malezas con UAV.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo
Futuro

6.1. Conclusiones

El presente trabajo se desarroll6 en el marco de un proyecto de investigacion
del grupo MINA de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Republica,
y abordd dos objetivos centrales: la construccion de un dataset multiespectral
etiquetado para la deteccion de malezas del género Conyza en cultivos nacio-
nales, generando ademés una guia reproducible para la futura construccién de
datasets similares, y la evaluacion experimental del aporte de distintas configu-
raciones espectrales al desempefio de modelos de aprendizaje profundo en tareas
de deteccion y segmentacion de malezas.

Respecto del primer objetivo, se construy6é un dataset compuesto por 500
imégenes multiespectrales capturadas con una camara MicaSense RedEdge-P
montada sobre un dron DJI Matrice 350 RTK, en un cultivo de vid cercano a
Empalme Olmos, Canelones. El dataset incluye 6 bandas espectrales (B, G, R,
RE, NIR, P) y el indice NDVI procesadas mediante un pipeline de correccion
radiométrica, alineaciéon interbanda basada en homografias estimadas por SIFT
y RANSAC, y pansharpening con el algoritmo SFIM (Bocchiardo, Stefanoli,
y Gonzalez, 2026b). En total se anotaron 6459 instancias de maleza distribui-
das en tres clases morfologicas: roseta (55,23 %), pldntula (40,24 %) y dentada
(4,54 %), mediante un etiquetado de segmentacion de instancias realizado en
dos etapas con validaciéon cruzada entre anotadores y resoluciéon conjunta de
casos ambiguos. La alineacion entre bandas permitié que un tnico conjunto de
etiquetas, definido sobre la representacion RGB, fuera reutilizado de manera
consistente en todas las configuraciones espectrales evaluadas. Ademés, a partir
de estas etiquetas se crearon mascaras utilizables para tareas de segmentacion
seméantica.

El etiquetado se restringi6 a estadios tempranos (plantula y roseta), exclu-
yendo plantas en estados méas avanzados de desarrollo. Esta decision responde a
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que la eficacia del control quimico de Conyza disminuye significativamente una
vez que las plantas elongan su tallo.

Respecto del segundo objetivo, se llevaron a cabo dos lineas experimentales:
segmentacion de instancias con YOLOvS8-s-seg y segmentacion semantica con U-
Net (encoder ResNet18). En ambas lineas se evaluaron cinco combinaciones de
entrada: RGB, NDVI, RGB + NDVI, RGB + NIR y RGB + NIR + RE, todas
bajo un esquema de comparacion controlada en el que se varié exclusivamente
la representacion espectral mientras se mantuvo constante el resto del pipeline.

La combinacion RGB + NIR obtuvo el mejor desempeno global en ambas ta-
reas. En segmentacion de instancias alcanz6 un Mask mAP50-95 de 0,598 frente
a 0,570 de la linea base RGB. En segmentacion seméntica, obtuvo un Dice de
0,8697 y un IoU de 0,8417 frente a 0,8635 y 0,8349 respectivamente para RGB.
Estos resultados indican que la incorporacién de la banda NIR aporta infor-
macién discriminativa efectiva para la separacion entre maleza y fondo en las
condiciones del dataset. Esto, a su vez, sugiere que utilizar toda la informacion
multiespectral no garantiza mejores resultados, puesto que los resultados fueron
mejores que los obtenidos con la combinacion RGB + NIR + RE.

El analisis por clase revel6 que el beneficio de las imagenes multiespectrales
no es uniforme. Por ejemplo, en segmentacion de instancias la clase dentada
fue la que mas se benefici6 de la incorporacién de NIR, mientras que en seg-
mentacion semantica fue la clase plantula la que mostré la mayor mejora con
esa misma banda. Esta asimetria sugiere que el aporte de la informacién espec-
tral depende no solo de las caracteristicas morfologicas y espectrales de cada
clase, sino también de la manera en que cada arquitectura hace uso de dicha
informacion.

En cuanto a la conveniencia de emplear cAmaras multiespectrales, esta debe
ponderarse frente a su costo. Si bien la incorporacién de la banda NIR mejora
el desempeno respecto de una representacion RGB, la mejora es marginal en
términos absolutos y debe contrastarse con el costo de adquisicion de una cAmara
multiespectral, considerablemente superior al de una RGB convencional. Por
ello, el uso de sensores multiespectrales no resulta universalmente justificado,
sino que depende de la aplicaciéon y de qué malezas o estadios fenologicos se
busca detectar, dado que el aporte de la informacion espectral no es uniforme
entre las clases definidas en este proyecto.

En sintesis, este trabajo realiza tres contribuciones principales. En primer
lugar, se construye y publica un dataset multiespectral etiquetado para la de-
teccion de Conyza en condiciones reales de cultivo en Uruguay, un recurso del
que no se dispone en la literatura previa para esta especie y regiéon. En segundo
lugar, se documenta un pipeline de preprocesamiento reproducible (Bocchiardo,
Stefanoli, y Gonzalez, 2026a), integrando alineacion, calibracion radiométrica y
pansharpening en un flujo unificado. En tercer lugar, se aporta evidencia empi-
rica de que el dataset permite entrenar modelos de segmentacién seméntica y
de instancias con desempeno competitivo. Ademas, la incorporacion de la ban-
da NIR sobre una representacion RGB mejora los resultados en dos de las tres
arquitecturas evaluadas, mientras que la incorporacién de canales multiespec-
trales adicionales no se traduce en mejoras consistentes en el desempeno de los



modelos.

El dataset, el codigo del pipeline y los procedimientos de entrenamiento
e inferencia se publican de forma abierta. El Apéndice E describe el uso del
repositorio y el flujo de trabajo para reproducir los experimentos.

6.2. Limitaciones del estudio

El alcance de los resultados obtenidos esta sujeto a varias restricciones que
deben explicitarse.

En primer lugar, el dataset fue construido a partir de capturas realizadas
en una unica fecha (29 de septiembre de 2025), en un solo lote de vid, en una
localidad especifica del departamento de Canelones. Esto limita la variabilidad
temporal, espacial y agronémica representada en el conjunto de datos. No se
dispone de evidencia sobre el comportamiento de los modelos entrenados frente
a capturas en diferentes estadios fenologicos del cultivo, condiciones de ilumi-
nacion distintas, otros cultivos o diferentes regiones geograficas.

En segundo lugar, las tres clases definidas, pldntula, roseta y dentada, res-
ponden a criterios visuales establecidos durante el etiquetado que fueron sus-
tentados con informacién disponible sobre el género Conyza spp. No obstante,
sus distinciones no fueron validadas rigurosamente por botéanicos especialistas
en malezas.

Por ultimo, dado que las imAgenes presentan un solapamiento del 75 % entre
si, es posible que exista contaminacion entre los subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba.

6.3. Trabajo futuro

A partir de las limitaciones identificadas y los resultados obtenidos, se pro-
ponen las siguientes lineas de trabajo futuro.

En cuanto a la experimentacién sobre el dataset, seria pertinente evaluar
configuraciones espectrales adicionales, incluyendo otros indices de vegetacion
como NDRE, GNDVI o SAVI, asi como combinaciones que no incluyan las
bandas RGB, tal como se lleva a cabo en trabajos similares (Sa, Popovi¢, y cols.,
2018). También resultaria relevante explorar otras arquitecturas, tales como
versiones més recientes de YOLO, asi como modificaciones especificas aplicadas
a la arquitectura U-Net (J. Wu y cols., 2025). Ademads, podrian considerarse
enfoques multimodales que integren los canales no visibles al ojo humano junto
con indices de vegetacion, con el fin de explotar en mayor medida la informacion
multiespectral (Castellano y cols., 2023).

Respecto de la construcciéon de futuros datasets, se recomienda incorporar
capturas de multiples fechas, lotes y cultivos para evaluar la capacidad de ge-
neralizacién de los modelos entrenados. Asimismo, seria valioso ampliar la co-
bertura a otras especies de maleza y estadios fenologicos més avanzados o més
tempranos que los representados actualmente. En este sentido, seria conveniente



buscar cooperacion con expertos en el &mbito agronémico con el fin tanto de
mejorar la identificaciéon de malezas en el proceso de etiquetado como de en-
tender cémo maximizar la utilidad de los modelos entrenados en aplicaciones
reales. Ademas, al momento de obtener las capturas se recomienda tomar una
o mas capturas del panel de calibraciéon u otra herramienta disponible con el
objetivo de llevar a cabo una correcciéon radiométrica completa, minimizando la
influencia de las condiciones ambientales.

Otra linea de trabajo consiste en generar ortomosaicos a partir de las captu-
ras individuales. Al constituir una representacion georreferenciada y continua del
lote, habilitaria la generaciéon de mapas de distribucién de malezas, de utilidad
directa para el control localizado. No obstante, el mosaicado introduce artefac-
tos geométricos y radiométricos y puede reducir la resolucion espacial efectiva,
por lo que convendria evaluar su impacto sobre la detecciéon de instancias de
menor tamano, como las del estadio de plantula.
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Anexo A

Fundamentos auxiliares

En este anexo se define y profundiza en conceptos que fueron presentados o
mencionados a lo largo de este informe, pero que no fueron explicados en detalle.

A.1. Ground Sampling Distance (GSD)

Ground Sampling Distance (GSD) es la distancia real que existe entre los
centroides de dos pixeles contiguos en una imagen. Esto implica que para que
un objeto pueda ser representado en la imagen debe tener un tamano igual o
mayor que el GSD.

De manera general, el GSD puede expresarse de la siguiente manera.

Vd?2+h?xp

GsD = f x cos (6)

(A1)

Siendo:
= h: Distancia vertical del sensor al suelo.
= d: Distancia horizontal del nadir al punto observado.

= p: Tamaio fisico de un pixel del sensor (largo o ancho).

f: Distancia focal del lente.
= §: Angulo entre el nadir y el punto observado visto desde el sensor.

En la Figura A.1 se observa una representacion de los parametros del calculo
del GSD, donde se representa un dron que captura imagenes de manera oblicua.

En caso de que se capturen imagenes desde un punto de vista cenital, en-
tonces d = 0 y € = 0. Por ende, se puede simplificar de la siguiente manera.

h xp

GSD =
f

(A.2)
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Figura A.1: Diagrama geomeétrico de los parametros involucrados en el céalculo
del GSD.

A.2. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

El algoritmo SIFT detecta una serie de puntos clave a partir de una repre-
sentacion multiescala de la imagen. Esta representacion multiescala consiste en
una familia de imagenes cada vez mas difuminadas. Cada punto clave es una
estructura similar a una mancha cuya posicion central (x,y) y escala caracte-
ristica o se localizan con precision. SIFT calcula la orientacién dominante 6
sobre una regiéon que rodea cada uno de estos puntos clave. Para cada punto
clave, la cuadrupla (z,y, o, 0) define el centro, tamarfio y orientaciéon de un par-
che normalizado donde se calcula el descriptor SIFT. Como resultado de esta
normalizacién, los descriptores de puntos clave SIFT son, en teoria, invarian-
tes a cualquier traslaciéon, rotacion y cambio de escala. El descriptor codifica
la distribucion del gradiente espacial alrededor de un punto clave mediante un
vector. Este vector de caracteristicas se utiliza generalmente para emparejar
puntos clave extraidos de diferentes imagenes (Rey Otero y Delbracio, 2014).

A.3. Algoritmo RANSAC

El método de RANSAC es utilizado para eliminar emparejamientos atipicos.
El algoritmo se basa en muestrear un subconjunto de emparejamientos, calcular
un modelo para la transformacion geométrica entre las imégenes y evaluar la
cantidad de emparejamientos que son consistentes con el modelo utilizando un
umbral predefinido. Este proceso se realiza en varias iteraciones, refinando el
modelo para maximizar la cantidad de emparejamientos consistentes hasta que
se arribe a un maximo o a una condicién de parada (Hossein-nejad y Nasri,
2016).



A.4. Pansharpening y algoritmo SFIM

El pansharpening es una técnica creada con el fin de aumentar la resolucion
espacial de imagenes a partir de una imagen pancromética (GIS Geography,
2025). Las imégenes pancrométicas representan rangos de longitud de onda més
amplios que las bandas tipicas presentes en las capturas multiespectrales, lo que
facilita tener una resolucion espacial mayor gracias a que se debe muestrear
areas més pequenias para capturar la suficiente energia para poder formar la
imagen (EOS Data Analytics, 2021).

Existen diversos algoritmos de pansharpening. Uno de ellos es el algorit-
mo Smoothing Filter-based Intensity Modulation (SFIM), en el cual para cada
banda (B;) se aplica una operacion a partir de la banda pancromatica (P) y la
banda pancromatica muestreada a la resolucion espacial de la banda (Pjoy).

BPan _ Bi

- — P A.
Prow (8-3)

A.5. Correlacion cruzada de fase (PCC)

La correlacion cruzada de fase estima el desplazamiento espacial entre dos
imagenes a partir de la fase de su espectro cruzado (Guizar-Sicairos y cols.,
2008). Dadas dos imagenes f y g, su espectro cruzado normalizado se define
como:

_ F(u,v) - G*(u,v)
|F(u,v) ’ G*(uvv)‘

donde F' y G son las transformadas de Fourier de f y g, y G* denota el
conjugado complejo. La transformada inversa de () produce un pico en la po-
sicion correspondiente al desplazamiento (Ax,Ay) entre ambas imagenes. La
precisiéon subpixel se obtiene mediante sobremuestreo local de la DFT en un
entorno reducido del pico inicial, utilizando multiplicacién matricial en lugar de
una FFT completa.

En la implementacién utilizada, previo al calculo de la correlacién se nor-
maliza cada banda a media cero y varianza unitaria. La normalizaciéon previa
reduce la influencia de diferencias radiométricas entre bandas, favoreciendo la
deteccion de desplazamientos puramente geométricos.

Q(u,v) (A.4)

A.6. Coeficiente de correlaciéon cruzada normali-
zada (NCC)

El NCC mide la similitud lineal entre dos sefiales normalizadas (Zitova y
Flusser, 2003). Para dos iméagenes representadas como vectores a y b, se define
como:



(a—a)'(b-b)
NCC(a,b) = —F————~ (A.5)
la—all b — bl
donde @ y b son las medias de cada imagen. El NCC toma valores en [—1, 1],
donde 1 indica correlacién lineal perfecta, 0 indica ausencia de correlacion lineal
y —1 indica anticorrelacion.

A.7. Informacién mutua normalizada (NMI)

La informacion mutua cuantifica la cantidad de informaciéon compartida en-
tre dos variables aleatorias sin asumir una relaciéon funcional especifica entre
ellas (Studholme y cols., 1999). Para dos imagenes con distribuciones margi-
nales de entropia H(A) y H(B) y entropia conjunta H(A, B), la informacion
mutua normalizada se define como:

H(A) + H(B)
H(A,B)

donde H(-) denota la entropia de Shannon. E1 NMI alcanza su valor minimo
de 1 cuando las imagenes son estadisticamente independientes, y crece a medida
que aumenta la dependencia entre ellas. En el contexto de registro de image-
nes, un NMI mayor tras la alineacién indica que las bandas comparten mayor
estructura espacial.

NMI(A, B) = (A.6)

A.8. RMSE basado en SIFT

El RMSE basado en SIFT cuantifica el desalineamiento geométrico resi-
dual entre dos bandas mediante el emparejamiento de puntos caracteristicos
(Hassanpour, Dadras Javan, y Azizi, 2019). A diferencia de métricas pixel a pi-
xel, esta medida evaliia directamente la correspondencia espacial de estructuras
detectadas en ambas imagenes.

El procedimiento es el siguiente: se detectan puntos caracteristicos SIFT
(Rey Otero y Delbracio, 2014) en la banda objetivo y en la banda de referencia
(RedEdge). Los descriptores se emparejan aplicando Lowe’s ratio test (Lowe,
1999) con umbral de 0,8, y las correspondencias atipicas se filtran mediante
RANSAC con transformacion afin. Para los M pares de puntos inliers resultan-
tes, con coordenadas pj en la banda objetivo y qy en la referencia, el RMSE se
define como:

M

1
MSE =, | — — 2 A.
RMS M;Hpk qx|l (A7)

donde ||px — qi|| es la distancia euclidea entre el par de puntos emparejados
k. Un valor cercano a 0 px indica alta correspondencia geométrica entre las
bandas. Esta métrica es complementaria al desplazamiento estimado por PCC,



ya que captura desalineamientos locales y no uniformes que un desplazamiento
global rigido no detecta.



Anexo B

Hiperparametros y
configuraciéon

En este anexo se documentan los hiperparametros utilizados y las confi-
guraciones de entrenamiento empleadas en los experimentos reportados en el
Capitulo 5. En todos los casos, los valores que se presentan corresponden a los
efectivamente utilizados durante las corridas cuyos resultados se reportan.

B.1. Generacion de recortes (slicing)

A partir de las 500 imagenes originales de 2445 x 1890 pixeles se generaron
recortes para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos. La Tabla B.1
resume los parametros utilizados en el proceso de recorte.

Parametro Valor

Tamano del recorte 640 x 640 px
Solapamiento 20 % (stride de 512 px)
Visibilidad minima de etiqueta 10%

Recortes totales generados 10000

Recortes con maleza 4309

Recortes vacios incluidos 2000

Conjunto final 6 309 recortes

Particion (train / val / test) 5047 / 631 / 631

Tabla B.1: Parametros de generacién de recortes.

El parametro de visibilidad minima indica la fraccién minima del area de la
caja delimitadora de una etiqueta que debe quedar contenida dentro de un re-
corte para que dicha etiqueta sea incluida en el recorte. Etiquetas con visibilidad
inferior al umbral se descartan del recorte correspondiente.
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B.2. YOLOvVS8-s-seg

La Tabla B.2 presenta los hiperparametros de entrenamiento utilizados en
todos los ensayos de segmentacion de instancias con YOLOv8-s-seg. Se utili-
z6 la configuracion por defecto provista por la biblioteca Ultralytics, salvo los

parametros explicitamente indicados.

Parametro Valor

Modelo base YOLOv8-s-seg (preentrenado)
Resolucién de entrada 640 x 640 px

Epocas maximas 400

Batch size 8

Optimizador Auto (SGD / AdamW)
Learning rate inicial (Irg) 0,01

Learning rate final (Iry) 0,01

Momentum 0,937

Weight decay 5x 1074

Warmup (épocas) 3

Warmup momentum 0,8

Warmup bias Ir 0,1

Early stopping (paciencia) 50 épocas

Mixed precision (AMP) Si

Seed 0

Tabla B.2: Hiperpardametros de entrenamiento de YOLOv8-s-seg.

La funcion de pérdida de YOLOvS8-s-seg combina tres componentes con los

pesos indicados en la Tabla B.3.

Componente Peso
Box loss (CIoU) 7,5
Classification loss (BCE) 0,5
Distribution Focal Loss (DFL) 1,5

Tabla B.3: Componentes de la funcion de pérdida de YOLOvS8-s-seg y sus pesos.

En cuanto al aumento de datos, se utilizo la configuracion por defecto de
Ultralytics para todas las corridas. La Tabla B.4 detalla los parametros de au-

mento de datos aplicados.



Parametro Valor
Flip horizontal 50 %
Flip vertical 0%
HSV — tono (H) 0,015
HSV — saturacion (S) 0,7
HSV — valor (V) 0,4
Escala 0,5
Traslacion 0,1
Mosaic 1,0 (desactivado ultimas 10 épocas)
Mixup 0,0
Rotacion 0°
Shear 0°

Tabla B.4: Parametros de aumento de datos de YOLOvS8-s-seg (configuracion

por defecto de Ultralytics).

B.3. U-Net

La Tabla B.5 presenta los hiperparametros de entrenamiento utilizados en
todos los ensayos de segmentacion seméantica con U-Net. Los ensayos con encoder
EfficientNet-b0 utilizaron la misma configuracion que los ensayos con ResNet18,
con la tunica diferencia del encoder.

Parametro Valor
Arquitectura U-Net (Segmentation Models PyTorch)
Encoder ResNet18 / EfficientNet-b0 (preentrenados en ImageNet)

Entrada efectiva
Resolucién de entrada
Clases de salida
Epocas maximas

Batch size

Optimizador

Learning rate

Weight decay
Scheduler

Funcién de pérdida
Early stopping (paciencia)
Mixed precision (AMP)
Seed

Recortes de 640 x 640 reescalados

9294 % 224 px

4 (background, plantula, roseta, dentada)
400

8

AdamW

1x1073

1x107*

CosineAnnealingLR (T}, = 400)
DiceLoss (1 — Dice, multiclass) + CrossEntropyLoss
50 épocas (sobre pérdida de validacion)
Si

42

Tabla B.5: Hiperparametros de entrenamiento de U-Net.

En cuanto al aumento de datos, se aplicaron tnicamente transformaciones
geométricas simples durante el entrenamiento, detalladas en la Tabla B.6. No se
aplicaron transformaciones de color ni deformaciones elasticas, con el objetivo



de preservar la fidelidad radiométrica de las bandas multiespectrales.

Parametro Valor
Flip horizontal 50 %
Flip vertical 50 %

Tabla B.6: Pardametros de aumento de datos de U-Net.

B.4. Adaptacion de la primera capa convolucio-
nal

En ambos modelos, la primera capa convolucional fue modificada para acep-
tar el nimero de canales correspondiente a cada configuracion espectral. En las
configuraciones con mas de 3 canales, los pesos de los canales RGB se conserva-
ron del preentrenamiento y los canales adicionales se inicializaron con la media
de los pesos RGB. En la configuracion monocanal (NDVI), los pesos se inicia-
lizaron igualmente a partir de dicha media. Esta estrategia busca mantener las
representaciones aprendidas durante el preentrenamiento mientras se extiende
el modelo a entradas multicanal.

B.5. Normalizaciéon de la entrada

Para U-Net, las imagenes de entrada se normalizaron al rango [0,1]. En
el caso de imagenes de 8 bits, los valores se dividieron por 255. No se aplico
normalizacién por media y desviacion estandar por canal.

Para YOLOVS, se utilizé la normalizacion por defecto provista por Ultraly-
tics, que escala los valores de los pixeles al rango [0, 1].



Anexo C

Resultados complementarios

En este anexo se presentan las curvas de entrenamiento correspondientes a
los ensayos presentados en este informe, tanto de YOLOv8 como de U-Net.

C.1. Curvas de entrenamiento con YOLOvVS

En esta seccion se presentan las curvas de entrenamiento correspondientes a
los ensayos de segmentaciéon de instancias con YOLOvS8-s-seg reportados en el
Capitulo 5. Para cada combinacién espectral de entrada se muestran la pérdida
de validacion y el mAP50-95 de las méscaras de prediccion sobre el conjunto
de validacion en funcion de las épocas de entrenamiento. Estas curvas permiten
visualizar la convergencia de los ensayos y complementan las métricas finales
presentadas en la Seccién 5.4.

val/seg_loss metrics/mAP50-95(M)

(a) Loss de validacion. (b) Mask mAP50-95 de validacion.

Figura C.1: Curvas de entrenamiento de YOLOv8-s-seg con entrada RGB.
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val/seg_loss metrics/mAP50-95(M)

(a) Loss de validacion. (b) Mask mAP50-95 de validacion.

Figura C.2: Curvas de entrenamiento de YOLOv8-s-seg con entrada RGB +
NIR.

val/seg_loss metrics/mAP50-95(M)

(a) Loss de validacion. (b) Mask mAP50-95 de validacion.

Figura C.3: Curvas de entrenamiento de YOLOv8-s-seg con entrada RGB +
NIR + RE.

val/seg_loss metrics/mAP50-95(M)

(a) Loss de validacion. (b) Mask mAP50-95 de validacion.

Figura C.4: Curvas de entrenamiento de YOLOv8-s-seg con entrada RGB +
NDVI.
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(a) Loss de validacion. (b) Mask mAP50-95 de validacion.

Figura C.5: Curvas de entrenamiento de YOLOv8-s-seg con entrada NDVI.

C.2. Curvas de entrenamiento con U-Net

A continuacion se presentan las curvas de entrenamiento correspondientes a
los ensayos de segmentacion seméntica con U-Net reportados en el Capitulo 5.
Para cada configuracion espectral y encoder se muestran la pérdida de validacion
y el mIoU de validacién en funciéon de las épocas de entrenamiento. Estas curvas
permiten verificar la convergencia de cada ensayo y complementan las métricas
finales presentadas en la Seccion 5.5.

val/loss val/iou

(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.6: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB y encoder
ResNet18.

val/loss val/iou

(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.7: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB + NIR y
encoder ResNet18.



(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.8: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB + NIR + RE
y encoder ResNet18.

val/loss valfiou

[T

(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.9: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB + NDVI y
encoder ResNet18.

val/loss

(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.10: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada NDVI y encoder
ResNet18.



val/loss valfiou

(a) Loss de validacion. (b) mIoU de validacion.

Figura C.11: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB y encoder
EfficientNet-b0.
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Figura C.12: Curvas de entrenamiento de U-Net con entrada RGB + NIR y
encoder EfficientNet-b0.



Anexo D

Guia de uso de ClusterUY

Este anexo es una guia breve para ejecutar trabajos en ClusterUY", la plata-
forma de computacion de alto desempeno del Centro Nacional de Supercompu-
tacion del Uruguay. No sustituye a la documentacion oficial; el contenido se
apoya principalmente en la guia de ejecucion de trabajos?, que fue la base del
uso que se hizo de la plataforma durante este proyecto.

D.1. Infraestructura y consideraciones generales

ClusterUY agrupa servidores con procesadores Intel Xeon y AMD EPYC,
distintas configuraciones de RAM y GPUs NVIDIA P100, A100 y A40, interco-
nectados por una red Ethernet de 10 Gbps. Cada nodo cuenta ademas con un
disco SSD local de 300 GB para almacenamiento temporal de alta velocidad.
Antes de disenar un trabajo conviene consultar la pagina de recursos disponi-
bles® para dimensionar los pedidos de memoria y computo y elegir el tipo de
GPU mas adecuado.

Un punto determinante es que todos los nodos corren CentOS 7. Las versio-
nes de glibc, compiladores y bibliotecas del sistema base son considerablemente
més antiguas que las que asume el software cientifico moderno, por lo que mu-
chos wheels de Python, CUDA y cuDNN actuales no funcionan directamente
sobre el entorno nativo. La forma recomendada de ejecutar software en Clus-
terUY es, por tanto, a través de contenedores Singularity, que desacoplan el
entorno de ejecucion del sistema base. Este punto se retoma més adelante.

El acceso se realiza por SSH contra el nodo de login. Esta maquina es
dnicamente un punto de entrada para editar archivos, lanzar trabajos y tareas
livianas de gestion; no debe usarse para computo, compilaciéon, descompresion
de archivos grandes ni nada que consuma recursos de forma intensiva. Toda
carga de trabajo debe ejecutarse en los nodos de computo, mediante sbatch o

Thttps://www.cluster.uy/
2https://wuw.cluster.uy/ayuda/como_ejecutar/
3https://www.cluster.uy/ayuda/recursos_disponibles/
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sesiones interactivas. Para copiar volimenes grandes de datos, la documentacion
recomienda usar el puerto alternativo 10022 con scp o rsync.

D.2. Envio de trabajos con SLURM

La gestion de recursos se realiza con SLURM. El comando sbatch recibe un
script que describe el trabajo mediante directivas #SBATCH al inicio y lo encola
hasta que haya recursos disponibles. Un esqueleto minimo es el siguiente:

#!/bin/bash

#SBATCH --job-name=mi_trabajo
#SBATCH --ntasks=1

#SBATCH --mem=4G

#SBATCH --time=06:00:00
#SBATCH --tmp=10G

#SBATCH --partition=normal
#SBATCH --qos=normal

#SBATCH --mail-type=ALL
#SBATCH --mail-user=usuarioQcorreo
#SBATCH --output=slurm-%j.out

# comandos del trabajo

Las directivas mas relevantes especifican nicleos (-ntasks, -cpus-per-task),
memoria (-mem), tiempo méaximo (-time), espacio temporal en disco local (-tmp)
y, cuando corresponde, GPU (-gres). Un trabajo no se cancela por exceder
los nucleos o la memoria pedidos, pero si si supera el -time; la documentacion
recomienda sobreestimar el tiempo en un 15 %.

Cada trabajo corre sobre una combinacion de particion y QoS (Quality of
Service). Las particiones publicas son normal y besteffort. La primera es
la opcion habitual para trabajos que deben ejecutarse sin interrupciones. La
segunda ofrece mas recursos pero sus trabajos pueden ser pospuestos o reenco-
lados, por lo que conviene para tareas cortas o con checkpoints periodicos. El
acceso a GPU requiere ademés la QoS correspondiente: -qos=gpu en normal o
-qos=besteffort_gpu en besteffort; de lo contrario el trabajo queda en es-
pera indefinidamente. El tipo de GPU se elige con -gres: -gres=gpu:1 asigna
cualquiera disponible, y los modificadores p100, a100 o a40 piden un modelo
especifico.

D.3. Almacenamiento temporal de alta velocidad

El home del usuario se monta por NFS, lo que hace que leer o escribir muchos
archivos pequenos sea notoriamente mas lento que hacerlo sobre el disco local
del nodo. Para mitigarlo, cada servidor expone un directorio /scratch/$USER/



respaldado por un SSD local. Su capacidad debe reservarse explicitamente desde
el script con la directiva -tmp=xxxG?.

El patron recomendado es: al inicio, copiar los datos de entrada desde el
home hacia /scratch; durante el trabajo, leer y escribir sobre ese directorio
local; al finalizar, copiar de vuelta al home solo los artefactos que intere-
sa persistir y limpiar el resto. Conviene usar un identificador tnico como
/scratch/$USER/$SLURM_JOB_ID para evitar colisiones con otros trabajos del
mismo usuario en el mismo nodo. El impacto es especialmente notorio en cargas
de trabajo con lecturas intensivas, como el entrenamiento de modelos sobre
datasets de imagenes.

D.4. Ejecucion con contenedores Singularity

Como se anticipo, la combinaciéon de CentOS 7 y la evolucion rapida del soft-
ware cientifico hace que, en la practica, el camino mas confiable para ejecutar
stacks modernos en ClusterUY sean los contenedores. La plataforma soporta
Singularity®, una tecnologia de contenedores pensada para entornos HPC que
permite importar y ejecutar imagenes Docker directamente. Dentro del conte-
nedor el usuario conserva sus credenciales y accede por defecto a su home, al
directorio actual y a /tmp del claster, por lo que puede leer datos y escribir
resultados de forma transparente.

La invocacién mas directa apunta a una imagen de un registro Docker:

singularity exec docker://python:3.10 python mi_script.py

Para flujos méas elaborados conviene crear un entorno virtual dentro del con-
tenedor, persistirlo en el home y reutilizarlo entre invocaciones. Las dependencias
se instalan una sola vez contra el intérprete del contenedor y luego se consumen
desde los sbatch posteriores:

singularity exec docker://python:3.10 \
python -m venv ~/venvs/mi_env

singularity exec docker://python:3.10 \
~/venvs/mi_env/bin/pip install <dependencias>

singularity exec docker://python:3.10 \
~/venvs/mi_env/bin/python mi_script.py

Cuando se requiere GPU, Singularity admite la opcién -nv, que expone los
drivers NVIDIA del nodo al contenedor:

singularity exec --nv docker://<imagen_con_cuda> \
~/venvs/mi_env/bin/python entrenamiento.py

4https://www.cluster.uy/ayuda/tips/#uso-del-espacio-temporal-de-alta
-velocidad
Shttps://www.cluster.uy/ayuda/singularity/


https://www.cluster.uy/ayuda/tips/#uso-del-espacio-temporal-de-alta-velocidad
https://www.cluster.uy/ayuda/tips/#uso-del-espacio-temporal-de-alta-velocidad
https://www.cluster.uy/ayuda/singularity/

Es importante elegir una imagen cuya version de CUDA sea compatible con
los drivers del nodo asignado. El primer uso de una imagen implica su descarga
y conversion al formato interno de Singularity, lo que puede demorar varios
minutos; en invocaciones posteriores queda en la caché del usuario. Por ultimo,
los contenedores se usan tal como se descargan: no es posible modificarlos desde
el cluster, por lo que la personalizacién del entorno debe hacerse mediante un
venv externo como el del ejemplo, o construyendo una imagen propia en otra
maquina.

D.5. Sesiones interactivas

Ademas de sbatch, SLURM permite abrir sesiones interactivas sobre un
nodo de cémputo. Son ttiles para depurar un script, probar un comando, hacer
instalaciones puntuales dentro de un contenedor o cualquier tarea liviana que
no justifique un trabajo por lotes.

La forma mas rapida es el comando interactivo, que abre una shell con
un tiempo maximo de 30 minutos. Las variantes -g y -gn asignan la sesién en
besteffort o normal respectivamente; -gpu y -gpun hacen lo mismo adjun-
tando una GPU. Para sesiones més largas o con recursos especificos se usa srun
con -pty:

srun --job-name=debug --time=01:00:00 \
--partition=normal --qos=normal \
--ntasks=1 --mem=8G --pty bash -1

D.6. Monitoreo y diagnoéstico

El estado de los trabajos se consulta con squeue; squeue -u <usuario>
filtra la cola a los trabajos propios. Para informaciéon detallada de un trabajo,
como el nodo asignado o el motivo por el que atn no comenzo6 a ejecutarse, se
usa scontrol show job <ID>. La cancelacion se hace con scancel <ID>.

La salida estandar y la de error se vuelcan autométicamente en slurm-<ID>.out
en el directorio desde el que se lanzo el sbatch, lo que permite revisar la traza
sin conectarse al nodo. Configurar -mail-type=ALL junto a -mail-user envia
una notificacién por correo al inicio y al fin del trabajo, algo util en ejecuciones
largas.

Para el diagnostico post mortem del consumo de recursos de un trabajo ya
finalizado, la documentacion oficial sugiere usar sacct, que reporta el tiempo
de CPU, el wall clock y la memoria residente méxima:

sacct -j <jobid> --format=User,Job,JobName,CPUTime,Elapsed,MaxRSS

Comparar el MaxRSS con la memoria pedida mediante -mem permite ajustar
futuros trabajos: evitar sub-dimensionamientos, que fuerzan el uso de swap, y
sobre-dimensionamientos, que retrasan innecesariamente la planificacion.



Anexo E

Instructivo de uso del
repositorio

Este anexo describe el repositorio del proyecto! y el flujo de trabajo nece-
sario para reproducir los experimentos, desde las capturas crudas de la cAmara
MicaSense hasta la inferencia con los modelos entrenados. En la documentacion
presente en el repositorio se puede ver en mayor detalle como llevar a cabo la
ejecucion de cada modulo.

En primer lugar, se presentan las funcionalidades ofrecidas por el repositorio
y posteriormente se describe el flujo de ejecucion.

E.1. Funcionalidades del repositorio

El repositorio implementa un pipeline completo de detecciéon de male-
zas a partir de imagenes multiespectrales adquiridas con la cAmara MicaSense
RedEdge-P. Las funcionalidades que ofrece se agrupan en los siguientes bloques.

Alineamiento de bandas multiespectrales. Calcula y aplica las matrices
de transformacion necesarias para corregir el desplazamiento entre los senso-
res de la cdmara, produciendo stacks multiespectrales coregistrados en formato
TIFF.

Calibraciéon radiomeétrica. Convierte los valores crudos del sensor a reflec-
tancia calibrada utilizando las capturas del panel de referencia, generando los
productos definitivos sobre los que se entrenan los modelos.

Construccion de configuraciones espectrales. Permite generar variantes
del dataset seleccionando subconjuntos de bandas y anadiendo indices de ve-
getacion (NDVI, GNDVI, NDRE, entre otros), lo que habilita la comparacion

Thttps://github.com/cristiangdev/weed-detection-dataset-pipeline
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sistematica del impacto de distintas combinaciones espectrales sobre el desem-
peno de los modelos.

Preparacion de datasets para entrenamiento. Incluye particionado es-
tratificado multietiqueta en train/val/test, recorte de las imagenes en tiles
con transformaciéon consistente de las anotaciones, conversiéon de poligonos a
mascaras de segmentacién semantica, y generacion de reportes de distribucion
de clases.

Entrenamiento de modelos de segmentaciéon multiespectral. Soporta
dos arquitecturas, YOLOv8-seg y U-Net (con backbone configurable), ambas
adaptadas para aceptar un nimero arbitrario de canales de entrada. La adap-
tacion preserva la inicializacién preentrenada de los canales RGB y extiende los
canales adicionales a partir del promedio de dichos pesos.

Evaluacién sobre el conjunto de test. Calcula y exporta las métricas
estandar de cada arquitectura: mAP50, mAP50-95, precision, recall y F1 (para
bounding box y méascara) para YOLO; Dice, IoU, F1, precision, recall y matriz
de confusion por clase para U-Net.

Inferencia sobre nuevas imagenes. Aplica un modelo entrenado a un di-
rectorio de TIFFs multiespectrales y genera visualizaciones con las predicciones
superpuestas sobre la composicion RGB.

Herramientas auxiliares. Provee utilidades para la verificacion visual de
anotaciones, la inspeccion de la calidad del alineamiento y el seguimiento de
experimentos mediante wandb.

E.2. Flujo de ejecuciéon

A nivel de directorios, el repositorio se organiza en dos bloques funcionales
que se corresponden con las etapas del pipeline: preprocessing/, que realiza la
calibracién radiométrica y el alineamiento de las bandas espectrales capturadas
por los distintos sensores de la cdmara; y models/, que agrupa la prepara-
cion de datos, el entrenamiento, la evaluacion y la inferencia de los modelos,
e incluye los subdirectorios yolo/ y unet/, uno por cada arquitectura emplea-
da. Conceptualmente el flujo estd compuesto por seis etapas secuenciales que
se describen a continuacién: calibracion radiométrica, alineamiento de bandas,
preparacion del dataset, entrenamiento, evaluaciéon e inferencia. Cabe aclarar
que la calibracion radiométrica y el alineamiento de bandas, si bien son etapas
conceptualmente distintas, estan implementadas dentro del mismo script del
moédulo preprocessing/.



Calibracion radiométrica. Convierte los valores crudos del sensor, provistos
por la camara MicaSense RedEdge-P como TIFFs de 16 bits, a reflectancia
calibrada a partir de las capturas del panel de referencia. En la implementacion
del repositorio este paso se ejecuta de forma conjunta con el alineamiento de
bandas dentro del médulo preprocessing/; los stacks multiespectrales finales
se persisten en formato uint8 para reducir el volumen de datos sobre los que
operan las etapas posteriores.

Alineamiento de bandas. El mddulo preprocessing/ calcula las warp ma-
trices que corrigen el desplazamiento entre los sensores de la cdmara MicaSense
y las aplica para producir un stack multiespectral alineado en formato TIFF.
El punto de entrada es align_image_set.py, y el script verify_alignment.py
permite inspeccionar visualmente la calidad del resultado.

Preparacion del dataset. Esta etapa agrupa varios scripts indepen-
dientes en models/: split_dataset.py realiza el particionado estratifi-
cado multietiqueta en train/val/test; slice_dataset.py recorta las imé-
genes en tiles de 640 x 640 px y transforma las anotaciones YOLO aso-
ciadas; channel_builder.py genera variantes del dataset seleccionando
subconjuntos de bandas y anadiendo indices de vegetacion definidos en
vegetation_indexes.py; models/unet/masks.py convierte anotaciones
YOLO o COCO a maéascaras de segmentacion semantica para U-Net; y
dataset_stats.py reporta la distribuciéon de clases por split.

Entrenamiento. Losscriptsmodels/yolo/train.py y models/unet/train_unet.py
entrenan respectivamente un YOLOv8-seg y un U-Net, ambos adaptados para

aceptar un nimero arbitrario de canales de entrada. La configuraciéon de YOLO

se gestiona mediante un archivo config.ini, mientras que U-Net recibe sus
hiperparametros por linea de comandos.

Evaluacién. models/yolo/eval.py evalia un modelo YOLO sobre el split
de test y exporta a CSV las métricas globales y por clase para bounding box y
maéscara. models/unet/eval_unet.py hace lo propio para U-Net y serializa los
resultados en JSON, junto con la matriz de confusiéon por clase.

Inferencia. El script models/inference.py ejecuta un modelo YOLO entre-
nado sobre un directorio de TTFFs multiespectrales y genera PNGs en los que
las predicciones se superponen sobre la visualizacion RGB, permitiendo especi-
ficar de forma independiente las bandas entregadas al modelo y las usadas para
la visualizacioén.
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