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Resumen

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar un rover basado en
sistemas Open Source y vision artificial para identificar malezas en parcelas
agricolas. La soluciéon integr6 el robot moévil Transbot-SE, una Raspberry
Pi 5, una camara USB con mecanismo PTZ, comunicaciéon mediante una
red Wi-Fi local y una interfaz web para el control remoto, la visualizacién
de video y el almacenamiento de evidencias. Para el sistema de deteccion
se conformé un conjunto de 952 imagenes capturadas en condiciones reales
de campo, clasificadas en las categorias pimiento y maleza. Las imagenes
fueron etiquetadas mediante cajas delimitadoras y distribuidas en 70 % pa-
ra entrenamiento, 20 % para validacion y 10 % para prueba. Se entrend un
modelo YOLO11n durante 100 épocas mediante aprendizaje por transferen-
cia. El modelo alcanzé una precision global de 0,7025, un recall de 0,6718
y un mAP@50 de 0,7132. En la Raspberry Pi 5, la inferencia se ejecut6 a
una velocidad media de 3,38 FPS. Durante las pruebas de campo se obtuvo
una tasa global de acierto del 81,25 %, mientras que la validacion funcional
del prototipo alcanzé un cumplimiento del 90 %. Los resultados demuestran
la viabilidad de integrar movilidad, procesamiento local y visién artificial
en una plataforma agricola basada en tecnologias accesibles y modificables;
sin embargo, el desempeno disminuyé ante oclusiones, iluminaciéon variable,
movimiento de las hojas e inestabilidad de la conexiéon inaldmbrica.

Palabras clave: rover agricola, vision artificial, detecciéon de malezas, YO-
LO11n, sistemas Open Source.



Abstract

This study aimed to develop a rover based on Open Source systems and
artificial vision for weed identification in agricultural fields. The proposed
solution integrated a Transbot-SE mobile robot, a Raspberry Pi 5, a USB
camera with a PTZ mechanism, communication through a local Wi-Fi net-
work, and a web interface for remote control, video monitoring, and evidence
storage. For the detection system, a dataset containing 952 images captu-
red under real field conditions was created and classified into two categories:
pepper plants and weeds. The images were labeled using bounding boxes
and divided into 70 % for training, 20 % for validation, and 10 % for testing.
A YOLO11n model was trained for 100 epochs using transfer learning. The
model achieved an overall precision of 0.7025, a recall of 0.6718, an mAP@50
of 0.7132, and an mAP@50-95 of 0.4235. When deployed on the Raspberry
Pi 5, the model reached an average inference speed of 3.38 FPS. During field
tests, the system obtained an overall accuracy rate of 81.25 %, while the fun-
ctional validation of the prototype reached a compliance rate of 90 %. The
results demonstrate the feasibility of integrating mobility, local processing,
wireless communication, and artificial vision into an agricultural platform
based on accessible and modifiable technologies. However, detection perfor-
mance decreased under conditions involving occlusion, variable lighting, leaf
movement, vegetation overlap, and wireless connection instability.

Keywords: agricultural rover, artificial vision, weed detection, YOLO11n,
Open Source systems.
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1. Introduccion

La producciéon agricola constituye una actividad esencial para la seguri-
dad alimentaria, el desarrollo rural y el abastecimiento de materias primas.
Sin embargo, los sistemas de cultivo se encuentran expuestos a factores que
limitan su productividad, entre los cuales se encuentra la presencia de ma-
lezas. Estas plantas se desarrollan en espacios destinados a los cultivos y
compiten por recursos como agua, nutrientes, luz y superficie disponible. Un
estudio de referencia sobre pérdidas agricolas a escala mundial estim6 que
las malezas pueden producir una pérdida potencial cercana al 34 %, superior
a las pérdidas potenciales atribuidas individualmente a patégenos y plagas
animales [1].

La identificacion de malezas es una etapa importante dentro de su manejo,
debido a que permite reconocer su ubicaciéon y diferenciarla del cultivo antes
de aplicar medidas de control. En parcelas agricolas, este procedimiento se
realiza frecuentemente mediante inspeccion visual, por lo que su ejecucion de-
pende de la experiencia del operador, de las dimensiones del terreno y de las
condiciones ambientales. Ademaés, la similitud visual entre determinadas ma-
lezas y los cultivos, especialmente durante sus primeras fases de crecimiento,
puede dificultar su diferenciacion.

La automatizacion agricola ha incorporado progresivamente sistemas de
percepcion, dispositivos digitales y plataformas roboticas para apoyar la eje-
cucion de tareas de monitoreo y manejo de cultivos. La Organizacion de las
Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura senala que las tecno-
logias de automatizacion digital pueden contribuir a incrementar la producti-
vidad, fortalecer la resiliencia de los sistemas agricolas y mejorar la eficiencia
en el uso de los recursos; no obstante, su adopcién también puede verse li-
mitada por la conectividad, el acceso a energia, los costos y la disponibilidad
de capacidades técnicas [2].

En este contexto, la vision artificial permite adquirir y procesar imagenes
para reconocer caracteristicas presentes en el entorno agricola. Su integraciéon
con métodos de aprendizaje profundo ha impulsado el desarrollo de sistemas
capaces de localizar cultivos y malezas mediante imagenes capturadas desde
vehiculos terrestres, maquinaria agricola o vehiculos aérecos. Las investigacio-
nes recientes muestran que el aprendizaje profundo presenta ventajas para el
reconocimiento vegetal, aunque su funcionamiento depende de la calidad y
diversidad del conjunto de datos, las condiciones de iluminacién, la presencia
de oclusiones y la similitud morfolégica entre las especies |3, 4].

Entre los métodos empleados para la detecciéon de objetos se encuentra
YOLO, acronimo de You Only Look Once. Esta arquitectura plantea la de-
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teccion como un proceso unificado en el que una red neuronal analiza la
imagen y predice directamente las clases y cajas delimitadoras de los obje-
tos. Su diseno fue propuesto para equilibrar la velocidad de procesamiento
y la capacidad de deteccion, por lo que resulta apropiado para aplicaciones
que requieren analizar imagenes en tiempo real [7].

A partir de esta problematica, el presente trabajo desarrolla un rover con
sistemas Open Source y vision artificial para identificar malezas en parcelas
agricolas. La propuesta utiliza el robot mévil Transbot-SE como plataforma
de desplazamiento, una Raspberry Pi 5 como unidad de procesamiento, una
camara USB para la adquisicion de imagenes y una interfaz web para el
control remoto y la supervision del sistema.

El rover es operado por un usuario mediante una conexiéon inalambrica,
mientras la caAmara transmite imagenes del entorno. Sobre estas imagenes se
ejecuta un modelo YOLO entrenado con dos clases: planta de pimiento, usada
como cultivo de referencia durante la experimentacion, y maleza. El sistema
presenta las detecciones mediante cajas delimitadoras, etiquetas, niveles de
confianza y un conteo por clase. También permite almacenar evidencias de
las pruebas realizadas en campo.

El alcance de la propuesta se concentra en la identificaciéon visual de ma-
lezas y plantas de cultivo. Por tanto, el proyecto no contempla la eliminacién
fisica o quimica de las malezas, la navegacion auténoma, la generacion de
mapas ni la planificaciéon automatica de trayectorias. La investigacion busca
comprobar la viabilidad de integrar una plataforma robdtica, herramientas
de codigo abierto y un modelo de visién artificial en condiciones agricolas
reales.

1.1. Justificacion

Las malezas representan una dificultad recurrente en la produccion agri-
cola porque interfieren con el crecimiento de los cultivos y pueden ocasionar
pérdidas de rendimiento. Su manejo requiere reconocer oportunamente las
areas afectadas y distinguir las plantas no deseadas del cultivo establecido.
La magnitud de las pérdidas potenciales atribuidas a las malezas demuestra
la importancia de desarrollar métodos que ayuden a mejorar su observacion
y localizacion dentro de las parcelas [1].

La inspeccion manual permite al agricultor evaluar directamente el estado
de una parcela, pero puede demandar una cantidad considerable de tiempo
cuando el area de trabajo es extensa o contiene vegetaciéon abundante. A
esto se suma que las plantas se encuentran sometidas a iluminacién varia-
ble, sombras, superposicion de hojas, movimiento producido por el viento y
diferentes etapas de crecimiento. Estas condiciones dificultan la adquisicion
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de imagenes uniformes y la diferenciaciéon automatica entre cultivo y maleza.
La literatura identifica la similitud visual, las oclusiones y los cambios de ilu-
minacion como algunos de los principales retos de los sistemas de deteccion
agricola [3].

La inteligencia artificial puede apoyar esta actividad mediante modelos
entrenados para reconocer patrones visuales presentes en imagenes de campo.
Su incorporacion no sustituye el criterio agronémico ni ejecuta por si misma
el control de las malezas, pero puede funcionar como una herramienta de
asistencia para localizar vegetacion de interés y generar informacion que fa-
cilite posteriores decisiones de manejo. Las investigaciones sobre inteligencia
artificial aplicada al manejo de malezas destacan la importancia conjunta de
la tecnologia de captura, los conjuntos de entrenamiento, los modelos em-
pleados y las métricas utilizadas para evaluar su funcionamiento [4].

La utilizacion de un rover terrestre permite aproximar la cidmara a la
vegetacion y obtener imagenes desde una perspectiva cercana al suelo. Las
plataformas robéticas terrestres han adquirido relevancia en el manejo espe-
cifico de malezas porque pueden integrar camaras, sistemas de procesamiento
y mecanismos de desplazamiento dentro de una misma arquitectura. No obs-
tante, continian existiendo desafios relacionados con la identificacioén precisa,
el costo de implementacion y el funcionamiento robusto en tiempo real bajo
condiciones de campo [5].

El empleo de sistemas Open Source se justifica por la posibilidad de es-
tudiar, adaptar y reutilizar las herramientas de software que forman parte
de la propuesta. La definicién de codigo abierto no se limita al acceso al
codigo fuente, sino que también considera las condiciones que permiten su
redistribucion, modificacion y creacion de trabajos derivados [17]. En el pre-
sente proyecto se utilizaron herramientas como Python, OpenCV, Flask y
bibliotecas compatibles con YOLO, lo que permitié desarrollar una solucién
ajustada a los requerimientos del rover sin depender de una plataforma de
software cerrada.

La investigacion posee una utilidad practica porque integra en una sola
plataforma el desplazamiento controlado, la transmision de video, la detec-
cion de objetos y el almacenamiento de evidencias. También presenta una uti-
lidad académica, debido a que documenta el proceso completo de adquisicién
de imagenes, etiquetado, entrenamiento, validacion, despliegue del modelo y
evaluacion en campo.

Finalmente, el trabajo puede servir como base para desarrollos posteriores
orientados al monitoreo agricola, ampliaciéon del nimero de cultivos, clasifi-
cacion de especies de malezas o implementacién de mecanismos de control
selectivo. La propuesta no pretende resolver de manera definitiva el manejo de
malezas, sino demostrar el funcionamiento y las limitaciones de un prototipo
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construido con tecnologias accesibles y modificables.

1.2. Panorama actual

La automatizacion agricola ha evolucionado desde la mecanizacion con-
vencional hacia el uso de tecnologias digitales capaces de recopilar, procesar
y utilizar informacion del entorno. La FAO identifica dentro de esta evolucion
a los sistemas de guiado, sensores, robots, inteligencia artificial y tecnologias
de automatizacion digital. Estas herramientas pueden mejorar la precision
de las operaciones agricolas, aunque su implementacion debe adaptarse a las
condiciones econdmicas, técnicas y productivas de cada territorio [2].

La agricultura de precision emplea informaciéon especifica de la parcela
para ejecutar actividades de forma localizada. Dentro de este enfoque, la
identificacién de malezas permite diferenciar zonas con vegetacién no desea-
da y constituye una etapa previa para estrategias de manejo especifico. En
comparacion con una intervencion uniforme sobre toda la superficie, el cono-
cimiento de la ubicacién de las malezas puede facilitar acciones dirigidas y
un uso mas racional de los recursos.

Las plataformas roboticas terrestres representan una linea activa de in-
vestigacion para el manejo especifico de malezas. Una revision publicada en
Computers and Flectronics in Agriculture analizé tecnologias de robots te-
rrestres, sensores de imagen y estrategias de manejo utilizadas en agricultura
de precision. El estudio concluyo que el aprendizaje profundo presenta un po-
tencial significativo para mejorar la identificacion de malezas, pero también
senal6 que una parte de las investigaciones permanece limitada a simula-
ciones u optimizacién de modelos, sin una validaciéon amplia en condiciones
reales de campo [5].

En el campo de la vision artificial se han utilizado técnicas de proce-
samiento de color, extraccion manual de caracteristicas, aprendizaje auto-
méatico y redes neuronales profundas. Los métodos tradicionales requieren
definir previamente caracteristicas como forma, textura o color. En cambio,
los modelos de aprendizaje profundo pueden aprender representaciones di-
rectamente a partir de las imagenes. Las revisiones recientes senalan que
estos modelos generalmente alcanzan un mejor desempeno, pero necesitan
conjuntos de datos representativos y recursos de procesamiento superiores
[3].

La deteccion de objetos es especialmente 1til para este tipo de aplicacion,
debido a que no solo asigna una clase general a la imagen, sino que localiza
cada objeto mediante una caja delimitadora. YOLO se convirtié en una de
las familias de detectores més utilizadas en aplicaciones de tiempo real por
realizar la prediccion de clases y coordenadas dentro de una arquitectura
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unificada [7]. Esta caracteristica permite aplicar el modelo sobre secuencias
de video y visualizar las detecciones durante la operacion del rover.

A pesar de los avances alcanzados, la detecciéon de malezas continiia siendo
un problema complejo. Los cultivos y las malezas pueden compartir colores,
formas y texturas; ademaés, la vegetacion suele aparecer parcialmente oculta
y bajo condiciones de iluminaciéon no controladas. Estas dificultades se in-
crementan cuando las plantas son pequenas, se encuentran agrupadas o son
afectadas por el movimiento del viento. Por esta razon, el desempeno de un
modelo entrenado en un conjunto limitado de imégenes puede disminuir al
enfrentarse a escenarios diferentes de los incluidos durante el entrenamiento
3, 4].

En Ecuador, la Encuesta de Superficie y Producciéon Agropecuaria Con-
tinua reportd para 2024 aproximadamente 4,8 millones de hectareas bajo
labor agropecuaria, considerando cultivos permanentes, transitorios, pastos
cultivados y pastos naturales [28]. Esta extension evidencia la importancia
territorial del sector y la necesidad de continuar investigando herramientas
tecnologicas adaptadas a las condiciones productivas del pais.

El Ministerio de Agricultura y Ganaderia del Ecuador también ha re-
conocido la importancia de la tecnologia y la conectividad para impulsar
la agricultura de precisiéon y reducir brechas tecnologicas en el medio rural
[30]. Sin embargo, la adopcion de sistemas avanzados puede encontrar res-
tricciones relacionadas con conectividad, energia, capacitacion y capacidad
de inversion, factores que también han sido identificados por la FAO para
productores de menor escala |2].

En respuesta a este panorama, la presente investigacion implementa y
evaliia un prototipo de rover controlado remotamente, equipado con una
camara y un modelo de deteccién de objetos. Su aporte se concentra en
la integracion y validaciéon experimental de tecnologias disponibles en un
entorno agricola real, documentando tanto los resultados favorables como las
limitaciones encontradas durante la identificacion de malezas.

Las tecnologias utilizadas para la identificacién de malezas presentan di-
ferencias en cuanto a cobertura, costo, nivel de detalle y condiciones de ope-
racion. En la Tabla 1 se resumen las principales ventajas y limitaciones de
cuatro métodos empleados para observar o detectar malezas en parcelas agri-
colas.
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Tabla 1: Comparacion de métodos para la identificacion de

malezas

Meétodo

Ventajas

Limitaciones

Inspeccion visual
manual

Permite evaluar
directamente las plantas
mediante la experiencia y el
criterio del operador. No
requiere sistemas
electromicos especializados.

Demanda tiempo y personal,
especialmente en parcelas
extensas. El resultado puede
depender de la experiencia
del evaluador.

Sensores
espectrales

Permiten analizar
caracteristicas de la
vegetacion en diferentes
regiones del espectro
electromagnético y detectar
diferencias que pueden no
ser evidentes a simple vista.

Pueden requerir equipos
especializados,
procedimientos de
calibracién y una mayor
capacidad de procesamiento.

Vehiculos aéreos
no tripulados

Permiten adquirir imégenes
de 4reas extensas en
periodos reducidos y
observar la distribucion
espacial de la vegetacion.

La altura de captura, la
resolucion espacial y la
superposiciéon de las plantas
pueden limitar la
identificacién de malezas
pequenas.

Rover terrestre
con vision
artificial

Permite adquirir imégenes
préximas al suelo, observar
detalles de la vegetacion y
procesar las imégenes
durante el recorrido por la
parcela.

Su desempeno depende de la
iluminaciéon, el movimiento
de las plantas, la calidad del
conjunto de datos y la
capacidad de procesamiento
disponible.

Fuente: Elaboracion propia a partir de |5, 4, 3.

Como se observa en la Tabla 1, los vehiculos aéreos permiten cubrir super-
ficies amplias, mientras que los robots terrestres pueden capturar imégenes
desde una menor distancia respecto a la vegetacion. Esta proximidad favorece
la observacion de detalles, aunque el funcionamiento de la deteccion continia
condicionado por la iluminacién, la similitud visual entre cultivo y maleza,
las oclusiones y la diversidad del conjunto de entrenamiento [5, 3.
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1.3. Objetivos

1.4. Objetivo general

Desarrollar un rover mediante sistemas Open Source y vision artificial
para la identificacion de malezas en parcelas agricolas.

1.5. Objetivos especificos

= Implementar un rover que pueda movilizarse en campo agrénomo para
recorrer sus cultivos.

= Desarrollar un sistema de vision artificial para la captura de imagenes
en parcelas agricolas.

= Implementar un sistema de procesamiento que permita identificar ma-
lezas mediante el anélisis de imégenes en tiempo real.

= Realizar pruebas experimentales para comprobar el funcionamiento del
sistema desarrollado.
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1.6. Fundamentos tedricos

En esta seccion se presentan los conceptos necesarios para comprender el
desarrollo del rover propuesto. La fundamentacion se organiza desde el pro-
blema agricola asociado a la presencia de malezas hasta las tecnologias em-
pleadas para adquirir imagenes, entrenar un modelo de deteccion de objetos e
integrarlo en una plataforma robdtica mévil. En consecuencia, se abordan la
agricultura de precision, el manejo de malezas, la robética agricola, los siste-
mas Open Source, la vision artificial, el aprendizaje profundo, la arquitectura
YOLO y las métricas utilizadas para evaluar el modelo.

1.6.1. Malezas en parcelas agricolas

El término maleza se utiliza para describir una planta que crece en un
lugar donde resulta indeseable para los objetivos productivos establecidos.
En el &mbito agricola, esta denominacion no depende exclusivamente de la
especie, sino de su presencia dentro de un espacio destinado a un cultivo.
Una planta puede considerarse ttil en determinado contexto y convertirse en
maleza cuando interfiere con el desarrollo de una especie cultivada.

Las malezas afectan la produccién porque compiten con los cultivos por
recursos limitados como agua, nutrientes, radiacion solar y espacio. También
pueden dificultar las labores agricolas, interferir con la cosecha, servir como
hospedantes de organismos perjudiciales y aumentar los costos de manejo.
Oerke estim6 que, en ausencia de medidas de protecciéon, las malezas podian
ocasionar pérdidas potenciales cercanas al 34 % en los principales cultivos
analizados, lo que demuestra su relevancia dentro de los factores que limitan
la productividad agricola [1].

La distribucion de las malezas dentro de una parcela no suele ser uniforme.
Pueden presentarse de forma aislada, agrupada o mezclada con las plantas
cultivadas. Esta variabilidad hace necesario observar el terreno y reconocer
las zonas donde existe vegetacion no deseada antes de aplicar una estrategia
de control. Por ello, la identificaciéon constituye una etapa previa al manejo
manual, mecanico, quimico o tecnologico de las malezas.

En el presente proyecto no se realiza la eliminacion de la maleza. El alcan-
ce del sistema se limita a su identificacion visual mediante cajas delimitadoras
y etiquetas generadas por un modelo de deteccion de objetos. La informa-
cion producida puede utilizarse como apoyo para posteriores decisiones o
para futuras investigaciones sobre control localizado.
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1.6.2. Competencia entre cultivos y malezas

La competencia vegetal ocurre cuando dos o mas plantas requieren simul-
taneamente un recurso cuya disponibilidad resulta insuficiente para cubrir
completamente sus necesidades. En una parcela agricola, las malezas pueden
emerger junto al cultivo y competir desde etapas tempranas de crecimiento.
La intensidad de esta interacciéon depende de factores como la densidad de
las plantas, las especies presentes, la disponibilidad de agua, la fertilidad del
suelo, el momento de emergencia y las condiciones ambientales.

El efecto de la competencia no se limita a la reduccién del rendimiento.
También puede modificar el tamano, vigor y distribucion espacial del cultivo.
Esta situacion justifica el desarrollo de métodos que ayuden a localizar tem-
pranamente la vegetacion no deseada. Sin embargo, la identificacion visual
automatica resulta compleja cuando el cultivo y la maleza presentan colores,
formas o tamanos similares, especialmente durante las primeras etapas de
desarrollo [3].

Competencia entre cultivo y malezas
Luz solar

Las malezas.compitericon el cultivo
por recursos esenciales del entorno

Agua Espacio

Cultivo de pimiento Malezas

Nutrientes

Figura 1: Representacion conceptual de la competencia entre el cultivo y las
malezas. Fuente: Autor.

1.6.3. Manejo de malezas

El manecjo de malezas comprende el conjunto de acciones utilizadas para
reducir su interferencia sobre la produccién agricola. Los métodos convencio-
nales incluyen la remocién manual, el control mecanico, el empleo de cober-
turas, la rotacion de cultivos y la aplicacion de herbicidas. La seleccion de un
método depende del cultivo, las especies de maleza, la extension del terreno,
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la disponibilidad de equipos y los recursos econémicos.

La aplicaciéon uniforme de una medida de control sobre toda la parce-
la puede resultar innecesaria cuando la maleza se concentra tinicamente en
sectores determinados. Por esta razon, el manejo especifico por sitio busca
reconocer la variabilidad espacial y actuar solamente sobre las areas que lo
requieren. Los sistemas de inteligencia artificial pueden contribuir a este pro-
ceso mediante el anélisis de imégenes y la localizacién de plantas de interés,
aunque su desempeno depende de la tecnologia de captura, el conjunto de
datos, el modelo seleccionado y las métricas utilizadas para validarlo [4].

La revision desarrollada por Vasileiou et al. también senala que la inte-
ligencia artificial aplicada al manejo de malezas debe analizarse junto con
otras tecnologias, como robots de campo, sistemas de Internet de las cosas,
vehiculos aéreos y mecanismos de aplicacion selectiva. En este proyecto se es-
tudia especificamente la etapa de percepcion visual instalada sobre un rover
terrestre, sin implementar mecanismos de aplicacion o eliminacion [4].

1.6.4. Agricultura de precisién

La agricultura de precision es una estrategia de gestion que observa, mide
y responde a la variabilidad espacial y temporal presente dentro de una ex-
plotaciéon agricola. Su propoésito es utilizar informacion especifica del terreno
para mejorar la toma de decisiones y ejecutar las actividades en el lugar y
momento adecuados. Esta estrategia puede integrar sensores, cAmaras, siste-
mas de posicionamiento, comunicaciones, maquinaria, plataformas roboéticas
y programas de analisis [6].

La automatizacion digital puede contribuir al aumento de la productivi-
dad, la eficiencia en el uso de recursos y la resiliencia de los sistemas agricolas.
No obstante, la FAO advierte que sus beneficios dependen del contexto y que
persisten limitaciones asociadas con el costo, la conectividad, la disponibili-
dad de energia, la capacitacion y la infraestructura rural [2].

Dentro de la agricultura de precision, la deteccion de malezas permite
obtener informacién localizada sobre la presencia de vegetacion no desea-
da. A diferencia de una clasificacion general de la imagen, la deteccion de
objetos permite indicar donde se encuentra cada planta reconocida. Esta ca-
racteristica resulta 1til para sistemas de monitoreo, elaboraciéon de mapas de
infestacion o futuras aplicaciones selectivas.

El rover desarrollado se relaciona con este enfoque porque captura ima-
genes desde una perspectiva proxima al suelo y procesa la informacion visual
mientras se desplaza por la parcela bajo control del usuario. El sistema no
constituye una solucion integral de agricultura de precision, pero demuestra
la integracion de percepcion, procesamiento y movilidad en una aplicacion
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agricola experimental.

Flujo general de una aplicacion de agricultura de precision

/e & B\
Ee & K%
—’ |
LY G 1]
Adquisicion Procesamiento Deteccion Informacion Soporte a
de imagenes de imagenes de malezas localizada decisiones
L] L] L] L]
Captura de datos Preprocesamiento Identificacion Conteos y Base para acciones
mediante camara y analisis visual automética con resultados de manejo agricola
YOLO georreferenciados
o Yy & " e

Figura 2: Flujo general de informacién en una aplicacion de agricultura de
precision. Fuente: Autor.

1.6.5. Robodtica agricola

La roboética agricola comprende el desarrollo y aplicaciéon de sistemas
roboticos destinados a ejecutar o asistir actividades relacionadas con la pro-
duccién agropecuaria. Entre sus aplicaciones se encuentran el monitoreo de
cultivos, la recoleccion de informacion, la cosecha, la pulverizacion selectiva,
la deteccion de enfermedades y el manejo de malezas.

Las plataformas robéticas terrestres presentan la ventaja de desplazarse
cerca de las plantas y transportar camaras, sensores, unidades de procesa-
miento y mecanismos de actuacion. Una revision de 91 trabajos sobre manejo
especifico de malezas encontré que los robots terrestres poseen un potencial
importante para integrar sensores de imagen y técnicas de aprendizaje pro-
fundo. Sin embargo, permanecen desafios relacionados con la identificacién
precisa, el costo inicial, la integraciéon entre componentes y la operacion ro-
busta en tiempo real [5].

Las investigaciones en este campo suelen concentrarse en navegacion au-
tonoma, percepcion del cultivo o mecanismos de eliminacion. En la presente
propuesta, el rover se controla remotamente y se emplea como plataforma
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movil para transportar la camara y el sistema de vision artificial. Esta de-
limitaciéon reduce la complejidad de la navegaciéon y permite concentrar la
investigacion en la adquisicion de iméagenes y la identificacion de malezas.
La robotica agricola comprende diferentes aplicaciones orientadas a la
observacion, analisis e intervencion sobre los cultivos. Estas aplicaciones se
distinguen por los sensores, sistemas de procesamiento y mecanismos de ac-
tuacion que incorporan. En la Tabla 2 se presentan algunas de las principales
aplicaciones de estas plataformas y su relaciéon con el sistema desarrollado.

Tabla 2: Aplicaciones principales de la robotica agricola

Aplicaciéon

Tecnologias empleadas

Finalidad

Relacion con esta
investigacion

Monitoreo de
cultivos

Camaras, sensores
ambientales, sistemas de
posicionamiento y
plataformas moviles.

Observar las condiciones
de las plantas y recopilar
informacion del terreno.

El rover permite
transmitir imagenes de la
parcela y supervisar
visualmente la vegetacion
durante su
desplazamiento.

Identificacion de
malezas

Camaras RGB o
multiespectrales, vision
artificial y modelos de
aprendizaje profundo.

Diferenciar la vegetacion
no deseada de las
plantas pertenecientes al
cultivo.

Constituye la funcion
principal del proyecto
mediante un modelo
YOLO entrenado con las
clases pimiento y maleza.

Control localizado
de malezas

Robots terrestres,
sistemas de deteccion y
mecanismos mecanicos,
térmicos o de aplicacion
selectiva.

Intervenir iinicamente en
las plantas o sectores
donde se identifica
vegetacion no deseada.

No forma parte del
alcance actual, pero
representa una posible
ampliacion del sistema
desarrollado.

Sistemas de vision,

Reducir la aplicacion

El rover no aplica
productos; inicamente

y efectores finales.

recoleccion.

Aplicacion . . . . .
Il) tiva d boquillas controladas, uniforme de productos y | proporciona informacion
selectiva de . . .
coductos actuadores y unidades de | actuar en zonas visual que podria
DI . e e
I procesamiento. especificas. utilizarse en una etapa
futura.
. No pertenece al alcance
3 Localizar productos
Camaras, modelos de . . del proyecto, pero
Cosecha ., X agricolas, estimar su . ..
. deteccién, manipuladores . constituye otra aplicacion
robotizada ’ estado y realizar su

representativa de la vision
artificial en agricultura.

Fuente: Elaboracion propia a partir de [2, 5.

Como se observa en la Tabla 2, una plataforma roboética agricola pue-
de utilizarse tnicamente para adquirir informaciéon o incorporar mecanismos
destinados a intervenir sobre el cultivo. La presente investigacion se concentra
en la primera etapa del proceso: la adquisicion de imagenes y la identificacion
visual de plantas. Por tanto, el rover no ejecuta la eliminacién de las malezas
ni la aplicacion de productos agricolas |2, 5|.
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1.6.6. Robodtica movil

La robdtica movil estudia sistemas capaces de desplazarse dentro de un
entorno para realizar una tarea determinada. A diferencia de los robots indus-
triales instalados en una posicion fija, un robot moévil debe integrar una es-
tructura de desplazamiento, actuadores, percepcién, procesamiento, alimen-
tacion y comunicacion [13].

El desplazamiento puede ser auténomo o depender de un operador. En
este proyecto, el Transbot-SE funciona mediante control remoto a través de
una interfaz web. Por tanto, no se considera un sistema de navegacion auténo-
ma: las decisiones de direccién y desplazamiento son emitidas por el usuario,
mientras que el procesamiento de imégenes se ejecuta en la Raspberry Pi.

La tesis utilizada como referencia institucional también emplea el Transbot-
SE, aunque su proposito se orienta a la planificaciéon de trayectorias y gene-
racion de mapas. Dicho antecedente confirma la utilidad de la plataforma
para proyectos de integracion, pero el presente trabajo modifica su finalidad
hacia la deteccion de malezas mediante vision artificial [14].

1.6.7. Elementos de un robot movil

Un robot moévil estd formado por subsistemas que trabajan de manera
coordinada. Para esta investigacion se consideran los siguientes elementos:

= Sistema mecanico: corresponde al chasis, estructura, soportes, orugas
v elementos que sostienen y protegen los componentes.

» Sistema de actuacién: incluye los motores encargados del desplaza-
miento y los servomotores que modifican la orientaciéon de la caAmara.

= Sistema de percepcion: esta constituido principalmente por la ca-
mara USB, utilizada para capturar las imégenes de la parcela.

= Sistema de procesamiento y control: comprende la Raspberry Pi 5,
la placa de expansion y los programas que administran el movimiento,
el video y la deteccion.

= Sistema de comunicacién: permite intercambiar comandos y video
entre el rover y el computador del operador mediante una red inalam-
brica.

= Sistema de alimentacién: proporciona la energia necesaria para el
controlador, los motores, servomotores, cimara y demas dispositivos.
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La integracion correcta de estos subsistemas permite que la plataforma se
desplace, transmita imagenes, ejecute el modelo y presente los resultados al
usuario. En este trabajo no se desarrolla un anélisis cinematico o dinamico,
debido a que el movimiento se realiza mediante las funciones proporcionadas

por la biblioteca del fabricante.

Interaccion de los subsistemas del rover movil

Percepcion

Captura de imagenes
de la escena agricola
mediante la camara.

Céamara USB + PTZ

a T

&5

Rover de inspeccion

Procesamiento

Ejecucién del modelo
YOLO para la deteccion
de malezas en tiempo
real.

Raspberry Pi 5

Procesamiento y
ejecucion del modelo

de vision artificial. del rover.

Control interno

Gestion de motores,
sensores y actuadores

Actuacion

Motores y servos que
permiten el movimiento
del rover y la orientacion

de la camara.

Bateria

Alimentacion eléctrica
para todos los
subsistemas.

Comunicacion

Interfaz web y enlace
Wi-Fi para transmision
de video y control
remoto.

Alimentacion

Suministro y regulacion

de energia para el
funcionamiento
continuo del sistema.

Terreno

Figura 3: Subsistemas funcionales considerados en el rover movil. Fuente:
Autor.

1.6.8. Rover Transbot-SE

El Transbot-SE es una plataforma robética terrestre con estructura de
orugas, cuerpo de aleacion de aluminio, motores con codificadores y soporte
para una camara orientable. El fabricante indica compatibilidad con Rasp-
berry Pi 5 y programacion mediante Python. Su arquitectura admite control
de movimiento, transmision de video y aplicaciones de vision artificial [15].

La estructura de orugas proporciona una superficie de contacto mayor
que la de una rueda convencional y facilita el desplazamiento sobre terrenos
con pequenas irregularidades. No obstante, su operacion en parcelas contintia
dependiendo de factores como la humedad, la presencia de piedras, la altura
de la vegetacion y la capacidad de la bateria.
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Para esta investigacion se utilizaron principalmente:
= la base mévil y sus motores;

= la placa de expansion;

= la Raspberry Pi 5;

» el soporte de camara de dos grados de libertad;

= una cidmara USB;

= ¢] sistema de alimentacion; y

= la biblioteca de control Transbot.

Aunque la plataforma dispone de capacidades adicionales, no se utilizaron
LiDAR, brazo robético, planificacion de trayectorias, SLAM ni navegacion
automatica. El operador controla la direccion del rover y la orientaciéon de la
camara desde la pagina web.

1.6.9. Sistemas Open Source

La Open Source Initiative establece que el codigo abierto no consiste tni-
camente en permitir la visualizacion del codigo fuente. Una licencia Open
Source también debe permitir, bajo las condiciones definidas por dicha licen-
cia, su redistribucién, modificaciéon y utilizacién para crear trabajos deriva-
dos [17].

El empleo de herramientas de codigo abierto ofrece ventajas para pro-
yectos académicos y prototipos tecnologicos, debido a que permite revisar el
funcionamiento del programa, adaptar médulos, reutilizar bibliotecas, docu-
mentar cambios y reproducir el sistema. También reduce la dependencia de
entornos completamente propietarios.

En esta investigacion, el concepto Open Source se aplica principalmente
al conjunto de herramientas de software empleadas para desarrollar el siste-
ma. Entre ellas se encuentran Python, OpenCV, Flask y varias bibliotecas
ejecutadas sobre Linux. Esto no significa que todos los elementos fisicos del
rover sean hardware abierto ni que todos los servicios utilizados posean la
misma licencia.

Esta precision es importante porque el proyecto combina herramientas de
codigo abierto con dispositivos comerciales y servicios externos. La apertura
del software facilita su estudio y modificacion, mientras que las caracteristicas
fisicas del robot dependen de las especificaciones y restricciones establecidas
por sus fabricantes.
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1.6.10. Sistemas embebidos y computacién en el borde

Un sistema embebido integra hardware y software para cumplir funciones
especificas dentro de un dispositivo. En aplicaciones de vision artificial, la
unidad de procesamiento recibe las imagenes, ejecuta los algoritmos y genera
una respuesta relacionada con la tarea programada.

Cuando el procesamiento se realiza cerca de la fuente que produce los
datos se utiliza el concepto de computacion en el borde o edge computing. En
el rover, las imagenes no necesitan enviarse a un servidor externo para obtener
cada deteccion, debido a que el modelo se ejecuta localmente en la Raspberry
Pi. Esto favorece el funcionamiento en zonas donde el acceso a Internet es
limitado, aunque sigue siendo necesaria una red local para controlar el rover
desde la computadora.

La ejecucion local también introduce restricciones. El modelo debe adap-
tarse a la memoria disponible, la capacidad de procesamiento, el consumo
de energia y la temperatura del dispositivo. Por esta razon, se seleccioné un
modelo de tamano reducido y se ajustd la resolucion utilizada durante la
inferencia.

Computacion en el borde aplicada al rover

(
Procesamiento local dentro del rover
! ( N 77 =\ f
Operador remoto 1. Camara USB 2. Raspberry Pi 5 3. YOLO
Pimiento
Comandos 2
por Wi-Fi 8, Maleza
B S S
B > &
Recibe cada fotograma
— Captura imdgenes y ejecuta el Realiza la inferencia
———— del entorno. procesamiento local. y genera detecciones.
p & S/ L >
Control del rover y
visualizacion del video
mediante la interfaz web. 4
< ( 4. Video procesado
Video con detecciones Genera la salida visual con detecciones
/ superpuestas para su transmision.
L

La captura, la inferencia YOLO y la generacion de resultados
se ejecutan localmente en la Raspberry Pi 5 instalada en el rover.

Figura 4: Procesamiento en el borde aplicado al sistema de vision artificial
del rover. Fuente: Autor.
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El sistema fue desarrollado mediante diferentes herramientas de software
que permiten revisar, modificar y reutilizar el c6digo bajo las condiciones de
sus respectivas licencias. En la Tabla 3 se presentan las principales herra-
mientas utilizadas, su funciéon dentro del proyecto y la licencia declarada por
cada organizacion responsable.

Tabla 3: Herramientas de software utilizadas en el desarrollo del

sistema

Licencia o
Herramienta Tipo Funcién dentro del proyecto .
P proy modalidad
Integra el control del rover, el
Lenguaje de procesamiento de imagenes, la Python Software
Python . . . - . .
programacion inferencia del modelo y el Foundation License.
funcionamiento del servidor web.
Permite adquirir los fotogramas de .
- . . i Orosatil Apache License 2.0
Biblioteca de visién | la camara USB, modificar su
OpenCV o o . . . para OpenCV 4.5.0 y
artificial tamano, dibujar cajas y etiquetas, . .
. . . versiones posteriores.
y codificar el flujo de video.
Administra las rutas del servidor,
Framework para la transmisién de video y las
Flask L p solicitudes de movimiento, BSD de tres clausulas.
aplicaciones web . . .
orientacion de camara y
almacenamiento de evidencias.
Biblioteca, de Permite cargar el archivo de pAe’sos AGPL-B.Q para su
. . entrenado y ejecutar la deteccién distribucion abierta;
Ultralytics aprendizaje . : . JU
de objetos mediante la también dispone de
profundo . . . .
arquitectura YOLO. licencia empresarial.
Permite manipular matrices y
NumPv B/iblioteca d? . estructuras nul.néricas u.tili’zadas BSD de tres clausulas.
7 calculo numérico en el procesamiento de imégenes y
resultados.
Proporciona funciones para
Biblioteca de establecer y administrar la
PySerial N . comunicacion serial entre Python BSD de tres clausulas.
comunicacion serial . . ‘
y los dispositivos de control del
rover.

Fuente: Elaboracion propia a partir de la documentacion oficial de Python, OpenCV,
Flask, Ultralytics, NumPy y PySerial [18, 19, 20, 21, 22, 23].

La Tabla 3 evidencia que la implementacién combina herramientas de
software que permiten estudiar y modificar el codigo bajo los términos de
sus respectivas licencias. Sin embargo, la expresion Open Source no impli-
ca que todas las herramientas compartan la misma licencia ni que puedan
utilizarse sin condiciones. En particular, la licencia AGPL-3.0 de Ultraly-
tics establece obligaciones distintas de las licencias permisivas utilizadas por
Python, OpenCV, Flask y NumPy [21, 19, 20].
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1.6.11. Raspberry Pi 5

La Raspberry Pi 5 es una computadora de placa tinica utilizada en pro-
yectos de automatizacion, sistemas embebidos, educacion y procesamiento
de datos. La documentacion del fabricante indica que incorpora un procesa-
dor Broadcom BCM2712 de cuatro nucleos Arm Cortex-A76 de 64 bits a 2,4
GHz, ademas de interfaces USB, GPIO, Ethernet y conectividad inalambrica
[16].

En el sistema desarrollado, la Raspberry Pi 5 cumple varias funciones:

cjecuta el programa principal escrito en Python;
= se comunica con la placa de control del Transbot;
= recibe el video de la camara USB;

= procesa los fotogramas con OpenCV;

= ejecuta la inferencia del modelo YOLO;

= administra el servidor web Flask;

= recibe los comandos de movimiento; y

almacena las evidencias de las pruebas.

La seleccion de esta plataforma responde a su compatibilidad con Linux,
Python, camaras USB y bibliotecas de visién artificial. Sin embargo, su ca-
pacidad no equivale a la de una estacién de trabajo equipada con una GPU
dedicada. Por ello, el entrenamiento se realizé en una plataforma externa y
la Raspberry Pi se destiné principalmente a la inferencia.

1.6.12. Visidén artificial

La vision artificial es el area que desarrolla métodos para adquirir, proce-
sar e interpretar informacion contenida en imégenes o secuencias de video. Un
sistema de visién puede incluir iluminacién, cdmara, formacién de la imagen,
procesamiento, extraccion de caracteristicas y una etapa de decision.

En aplicaciones agricolas, la informaciéon visual puede utilizarse para ana-
lizar color, textura, forma, tamano y distribuciéon de las plantas. Sin embar-
go, las imégenes de campo presentan condiciones variables que no siempre
se encuentran bajo control. La iluminacién solar, las sombras, el viento, la
superposicion de hojas, la humedad y el fondo del terreno pueden modificar
la apariencia de los objetos.
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Adhinata et al. identifican la similitud visual entre cultivo y maleza, las
oclusiones y los efectos de iluminacién como problemas importantes en los
sistemas de reconocimiento agricola. Los autores senalan que el aprendizaje
profundo generalmente presenta mejores resultados que los métodos tradi-
cionales, aunque requiere datos representativos y mayores recursos de proce-
samiento [3].

En el rover, la vision artificial se aplica sobre fotogramas capturados por
una camara USB. Cada fotograma es enviado al modelo, que intenta localizar
las plantas correspondientes a las clases definidas durante el entrenamiento.

Flujo del sistema de vision artificial

™) 'S ™ ' =
- 2. Captura del 3. Preparacion de la
1. Escena agricola .
fotograma imagen
Cultivo de pimiento y > La camara USB obtiene > RE(IjII"I';EHSlI?namIten:) Y
malezas en la parcela. una imagen RGB. ajuste al formato de
® E entrada del modelo.
J/ \. J/ \.
Una imagen sin interpretar entra al sistema y sale convertida en una 4
escena con objetos localizados y clasificados.
) 4
: 5. Filtrado de 6. Presentacion del
4. Inferencia YOLO detecciones resultado
El modelo analiza el Se conservan cajas y La interfaz muestra las
fotograma y genera clases que cumplen el clases Pimiento y Maleza
predicciones. umbral de confianza. sobre el video.

Figura 5: Etapas generales del sistema de visién artificial empleado en el
rover. Fuente: Autor.

1.6.13. Adquisiciéon digital de imagenes

Una imagen digital esta formada por una matriz de elementos denomina-
dos pixeles. En una imagen en color, cada pixel contiene valores asociados con
canales cromaticos. La resolucion indica la cantidad de pixeles que forman
la imagen, mientras que la tasa de fotogramas expresa cuantas imagenes se
capturan por unidad de tiempo.
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Una resolucion elevada puede conservar mas detalles de plantas pequenas,
pero también incrementa el volumen de informacion que debe procesarse. De
manera similar, una tasa de fotogramas alta mejora la continuidad del video,
aunque aumenta la carga computacional y el ancho de banda requerido. El
sistema debe establecer un equilibrio entre detalle, velocidad de transmision
y capacidad de procesamiento.

La camara USB se instal6 sobre un soporte con movimiento horizontal
y vertical. Este mecanismo permite orientar el campo visual sin desplazar
completamente el rover. Durante las pruebas, la posiciéon de la camara, la
distancia respecto a la vegetacion y la presencia de cielo en la imagen influ-
yeron sobre la calidad visual y sobre las detecciones obtenidas.

1.6.14. Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendi-
zaje profundo

La inteligencia artificial comprende métodos disenados para que un sis-
tema realice tareas relacionadas con percepcion, prediccion, razonamiento o
toma de decisiones. El aprendizaje automético constituye una parte de la
inteligencia artificial en la que los modelos ajustan sus parametros a par-
tir de datos, en lugar de depender exclusivamente de reglas programadas
manualmente.

El aprendizaje profundo emplea redes neuronales formadas por multiples
capas de procesamiento. Estas redes pueden aprender representaciones je-
rarquicas: las primeras capas reconocen patrones simples, mientras las capas
posteriores combinan esos patrones para representar estructuras mas com-
plejas [8].

En el reconocimiento tradicional de plantas, el desarrollador puede definir
manualmente caracteristicas relacionadas con color, bordes o textura. En un
modelo profundo, una parte importante de estas caracteristicas se aprende
durante el entrenamiento. Esto facilita el tratamiento de escenas comple-
jas, aunque no elimina la necesidad de disponer de iméagenes correctamente
etiquetadas y representativas.
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IA

Es el campo mas general.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)
Campo amplio que busca crear
sistemas capaces de realizar tareas
que requieren inteligencia humana.

de manera inteligente.

APRENDIZAJE AUTOMATICO (ML) ML
Subconjunto de la IA que permite a las
maquinas aprender patrones a partir
de datos sin ser programadas
explicitamente.

patrones a partir de datos.

si pertenece a la |A.

DL

APRENDIZAJE PROFUNDO (DL)

Subconjunto del ML que utiliza redes
neuronales con muchas capas para
aprender representaciones
complejas a partir de datos
no estructurados (imagenes,
audio, texto, etc.).

Incluye cualquier técnica que permita
a las maquinas "pensar” o "actuar”

Es una forma de |A gue aprende

No todas las 1A usan ML, pero el ML

Es una forma avanzada de ML que usa
redes neuronales profundas para
aprender caracteristicas autométicamente
desde datos crudos (e]. imagenes).

YOLO

Modelo de deteccitn de
objetos en tiempo real basado

en redes neuronales profundas.
Pertenece al DL.

YOLO

imagen en tiempo real.

Figura 6: Relacién conceptual entre inteligencia artificial, aprendizaje auto-
mético y aprendizaje profundo. Fuente: Autor.

1.6.15. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, conocidas como CNN por Convolu-
tional Neural Networks, fueron disenadas para procesar datos con estructura
espacial, como las imagenes. Su funcionamiento incluye operaciones de con-
volucién que aplican filtros sobre regiones locales para extraer caracteristicas
visuales.

Las capas iniciales pueden responder a bordes, cambios de intensidad o
texturas. A medida que la informacién avanza por la red, las capas posteriores
combinan dichas respuestas para reconocer patrones de mayor complejidad.
El entrenamiento modifica los parametros de los filtros para reducir el error
entre las predicciones y las etiquetas disponibles |9, §].

Las CNN constituyen la base de numerosos modelos de clasificacion, seg-
mentacion y deteccion de objetos. En la presente investigacion se utilizan
indirectamente dentro de la arquitectura YOLO para extraer caracteristicas
de las plantas observadas por la camara.
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Como una CNN transforma una imagen en una deteccion

Extraccion de

Imagen de caracteristicas Cabeza de

entrada deteccién Resultado

Pimiento

A 4
h 4

o|® ‘ ‘ —
. Bordes

Texturas

Y
%/

Formas

Confianza

Las capas aprenden patrones cada vez Objetos localizados y

Escena agricola RGB z i
9 Y, mas complejos. J \_ clasificados Y,

La CNN no reconoce directamente la planta completa: primero extrae rasgos visuales y después los utiliza
para estimar la clase y la ubicacién del objeto.

Figura 7: Representacion simplificada del procesamiento realizado por una
red neuronal convolucional. Fuente: Autor.

1.6.16. Clasificacion, detecciéon y segmentacion

La clasificacion de imagenes asigna una o varias clases al contenido ge-
neral de una imagen, pero no indica necesariamente la ubicacion de cada
objeto. Por ejemplo, un clasificador podria indicar que una fotografia contie-
ne maleza, aunque no mostrar dénde se encuentra.

La deteccion de objetos agrega informacion espacial. Su salida incluye
una clase, una caja delimitadora y un nivel de confianza para cada objeto
detectado. Este enfoque fue seleccionado porque permite visualizar simulté-
neamente plantas de cultivo y malezas dentro del mismo fotograma.

La segmentacion trabaja con una localizaciéon mas detallada, debido a
que clasifica pixeles o delimita la forma precisa de cada instancia. Aunque
puede ser 1til cuando las plantas se superponen, requiere anotaciones mas
detalladas y una mayor carga de procesamiento. Considerando el alcance y
los recursos del proyecto, se seleccioné deteccion de objetos mediante cajas
delimitadoras.
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Comparacion entre clasificacion, deteccion y segmentacion

Clasificacion Deteccién de objetos Segmentacion

14

Cultivo Cultivo

4

Maleza Maleza

Salida: cultivo + maleza Salida: objetos localizados Salida: region exacta por pixel

La clasificacion identifica el contenido general de la imagen; la deteccién localiza objetos
mediante cajas; y la segmentacion delimita con mayor precision la regién ocupada por cada objeto.

Figura 8: Comparacion entre clasificacion, deteccion de objetos y segmenta-
cion de iméagenes. Fuente: Autor.

1.6.17. Arquitectura YOLO

YOLO, acréonimo de You Only Look Once, es una familia de modelos
de deteccion de objetos. El trabajo original formul6 la deteccion como un
problema unificado en el que una sola red predice directamente las cajas
delimitadoras y las probabilidades de clase a partir de la imagen completa
[7].

A diferencia de métodos que generan regiones candidatas y luego las
clasifican mediante procesos separados, YOLO integra la localizacion y la
clasificacion dentro de una misma arquitectura. Esta caracteristica permite
alcanzar velocidades adecuadas para aplicaciones sobre imégenes, videos y
transmisiones en tiempo real.

Para cada deteccion, el modelo produce generalmente:

las coordenadas de una caja delimitadora;

= la clase estimada;

un valor de confianza; y

la relacion espacial entre la prediccion y el objeto observado.

El nivel de confianza representa la seguridad estimada por el modelo, pero
no garantiza que una deteccion sea correcta. Un modelo puede producir un
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falso positivo con confianza elevada cuando observa un escenario diferente de
los utilizados durante el entrenamiento. Este comportamiento fue considerado
durante las pruebas y motivo el ajuste individual de los umbrales de las clases
pimiento y maleza.

En esta investigacion se entrend un modelo YOLO con dos clases. La clase
pimiento representa el cultivo de referencia y la clase maleza representa la
vegetacion no deseada identificada dentro de la parcela.

Flujo simplificado de deteccion de objetos mediante YOLO

1. Imagen de entrada 2. Extraccion de 3. Prediccion de 4. Filtrado (NMS) 5. Resultado final
caracteristicas cajasy Clases

Figura 9: Flujo simplificado de deteccion de objetos mediante YOLO. Fuente:
Autor.

1.6.18. Conjunto de datos

El conjunto de datos es uno de los elementos principales de un sistema
de aprendizaje supervisado. Est4 compuesto por imégenes y anotaciones que
indican al modelo qué objetos debe aprender. La calidad del conjunto no de-
pende tinicamente de la cantidad de imégenes, sino también de la diversidad
de fondos, angulos, distancias, tamanos, condiciones de iluminacién y estados
de crecimiento.

Un conjunto formado por imégenes demasiado similares puede limitar la
capacidad de generalizacion. Aunque la métrica obtenida durante la valida-
cion sea favorable, el modelo puede presentar errores al observar escenarios
nuevos. En deteccion agricola, esta situacion resulta especialmente importan-
te por la variabilidad natural del terreno y la vegetacion [3, 4].
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Para reducir este problema, las imagenes deben incluir ejemplos de:

» plantas de cultivo observadas desde diferentes posiciones;
= malezas de distintos tamanos;

= cultivo y maleza en la misma escena;

= suelo, piedras, hojas secas y mangueras;

= sombras e iluminacién intensa;

= vegetacion parcialmente oculta; y

= imagenes sin objetos de interés.

Las iméagenes sin anotaciones, conocidas como imagenes negativas o de
fondo, ayudan a ensenar al modelo que una escena también puede contener
ninguna de las clases. Su inclusiéon puede reducir falsos positivos cuando se
seleccionan fondos representativos del entorno de operacion.

1.6.19. Etiquetado mediante cajas delimitadoras

El etiquetado establece la referencia que utiliza el modelo durante el en-
trenamiento. En deteccion de objetos, cada instancia se encierra mediante
una caja delimitadora y se asocia con una clase.

Roboflow permite realizar anotaciones mediante cajas, poligonos o més-
caras. Las cajas delimitadoras requieren menos tiempo de anotacion que los
poligonos, aunque estos tltimos describen con mayor precision la forma del
objeto [24].

En este proyecto se emplearon cajas delimitadoras debido a que la tarea
seleccionada fue deteccion de objetos. Durante el etiquetado fue necesario
mantener un criterio uniforme. Una misma clase no deberia anotarse unas
veces como una planta individual y otras como una agrupacion extensa, salvo
que esa diferencia forme parte de una decision explicita del diseno.

La consistencia de las anotaciones resulta importante porque el modelo
aprende tanto la apariencia del objeto como la manera en que fue delimitado.
Cajas excesivamente amplias, incompletas o inconsistentes pueden producir
predicciones superpuestas, cajas de tamano inadecuado o errores de localiza-
cion.
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1.6.20. Divisién del conjunto de datos

El conjunto de imégenes se divide normalmente en entrenamiento, vali-
dacién y prueba. Cada subconjunto cumple una funcién diferente:

= Entrenamiento: se utiliza para ajustar los pardmetros del modelo.

= Validacién: se emplea durante el desarrollo para observar la evolucion
del modelo y ajustar configuraciones.

= Prueba: se reserva para evaluar el comportamiento final sobre image-
nes que no participaron en el ajuste.

Roboflow permite establecer esta division al generar una version del con-
junto de datos, junto con las transformaciones de preprocesamiento y aumen-
to seleccionadas [25].

Las imégenes consecutivas obtenidas por una cédmara pueden ser casi
idénticas. Si fotograffas muy similares aparecen simultaneamente en entrena-
miento y prueba, el resultado puede sobreestimar la capacidad de generali-
zacion. Por esta razon, la separacion debe considerar no solo el nombre de
los archivos, sino también la similitud entre escenas.

1.6.21. Preprocesamiento y aumento de datos

El preprocesamiento transforma las imagenes antes de utilizarlas en el en-
trenamiento. Puede incluir redimensionamiento, correcciéon de orientacion y
normalizacion. El redimensionamiento permite presentar al modelo entradas
con dimensiones compatibles con su arquitectura.

El aumento de datos genera variaciones de las imagenes de entrenamien-
to mediante transformaciones controladas. Entre las operaciones comunes se
encuentran el volteo, cambios de brillo, modificaciones de exposicion, rota-
cion, recorte y adicion de ruido. Estas transformaciones pueden mejorar la
diversidad del conjunto y reducir el sobreajuste, siempre que no alteren el
significado de las clases [12].

La documentacion de Roboflow indica que los aumentos se aplican a las
imégenes asignadas al conjunto de entrenamiento y que pueden ayudar al
modelo a responder mejor ante imagenes no observadas. Sin embargo, tam-
bién recomienda revisar primero el equilibrio, la representacion y el tamano
del conjunto original [26].

En el proyecto se utilizaron transformaciones moderadas de volteo hori-
zontal, brillo y exposicion. Estas operaciones se relacionan con las variaciones
encontradas durante la adquisiciéon de imagenes en campo.
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Imagen original Volteo horizontal

Aumentos de datos

« Flip horizontal

¢ Auto-Orient « Brillo: entre -15% y +15%

* Resize a 640 x 640 ' « Exposicion: entre -10% y +10%
 Salidas por imagen de entrenamiento: 3

Preprocesamiento aplicado

Figura 10: Ejemplos conceptuales de las transformaciones empleadas para el
aumento de datos. Fuente: Autor.

1.6.22. Entrenamiento, épocas y sobreajuste

Durante el entrenamiento, el modelo procesa repetidamente las image-
nes, calcula el error de sus predicciones y ajusta sus parametros. Una época
corresponde a una pasada completa por el conjunto de entrenamiento.

Aumentar el nimero de épocas no garantiza una mejora indefinida. En las
primeras iteraciones, el modelo puede aprender caracteristicas utiles; sin em-
bargo, un entrenamiento excesivo puede provocar sobreajuste. Este fen6meno
ocurre cuando el modelo se adapta demasiado a los ejemplos de entrenamien-
to y pierde capacidad para responder correctamente ante escenas nuevas.

La evolucion de las pérdidas y las métricas de validacion permite analizar
si el entrenamiento contintia mejorando. El modelo seleccionado no debe ser
necesariamente el correspondiente a la tltima época, sino aquel que obtiene
el mejor comportamiento de validacién de acuerdo con el criterio empleado.

Para disponer de capacidad de procesamiento grafico, el entrenamiento se
realizo6 mediante Google Colab. La documentacion de este servicio lo define
como un entorno alojado de cuadernos Jupyter que no requiere instalacion y
que puede proporcionar acceso a GPU y TPU, aunque sus recursos y limites
no estan garantizados [27].
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1.6.23. Meétricas de evaluacion

Las métricas permiten analizar cuantitativamente el funcionamiento de
un detector. Para interpretarlas se utilizan los siguientes conceptos:

» Verdadero positivo (TP): objeto detectado y asociado correctamen-
te con una anotacion real.

» Falso positivo (FP): deteccion generada donde no existe un objeto
correcto o cuya clase no corresponde.

» Falso negativo (FN): objeto real que no fue detectado.

La evaluacién de un modelo de deteccion no debe limitarse a una tnica
medida, debido a que cada métrica representa un aspecto diferente del fun-
cionamiento. En la Tabla 4 se resumen las métricas empleadas para analizar
la identificacion y localizacion de plantas en el presente proyecto.

Tabla 4: Métricas utilizadas para evaluar el modelo de deteccion

fueron detectados por el modelo.

fueron detectadas.

L PN ‘s Rango o
Meétrica Descripcion Interpretacion en el proyecto & .l
expresion
Proporcion de las detecciones Permite analizar cuantas cajas
.. generadas por el modelo que identificadas como pimiento o Precision =
Precision . . .
corresponden con objetos reales maleza fueron correctas y cuantas | TP/(TP + FP)
de la clase evaluada. correspondieron a falsos positivos.
.. . Permite establecer qué cantidad
. Proporcion de los objetos reales L
Exhaustividad o ¢ las imas de plantas de pimiento o malezas | Recall =
resentes en las imagenes que . , ‘ .
recall p & 4 fueron localizadas y cuéntas no TP/(TP+ FN)

Interseccion
sobre unién
(IoU)

Relacion entre el area de
interseccion y el area de union de
la caja predicha y la caja de
referencia.

Permite evaluar la coincidencia
espacial entre la ubicacion
predicha y la anotaciéon utilizada
como referencia.

Valores entre 0 y
1.

AP por clase

Area asociada con la relacion
entre precision y recall para una
clase y un criterio de coincidencia
determinado.

Permite analizar separadamente
el comportamiento del detector
para la clase pimiento y para la
clase maleza.

Valores entre 0 y
1.

mAPQ@50

Promedio de la precision
promedio de las clases utilizando
un umbral de IoU igual a 0,50.

Proporciona una evaluacion de la
deteccion utilizando un criterio de
coincidencia espacial moderado.

Promedio de AP
con IoU = 0,50.

mAP@50-95

Promedio de la precisiéon
promedio calculada con umbrales
de IoU desde 0,50 hasta 0,95, con
incrementos de 0,05.

Aplica criterios progresivamente
mas rigurosos y permite evaluar
con mayor exigencia la
localizacion de las cajas.

Promedio de AP
para varios valores

de ToU.

Matriz de
confusion

Organiza las clases reales y las
clases predichas para identificar
aciertos, confusiones, detecciones
de fondo y objetos omitidos.

Permite observar si el modelo
confunde pimiento con maleza y
analizar falsos positivos y falsos
negativos relacionados con el
fondo.

Matriz de
frecuencias o
valores
normalizados.

Fuente: Elaboracion propia a partir de [11, 10].
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Como se resume en la Tabla 4, la precision y el recall describen com-
portamientos complementarios. Una precision elevada indica una menor pro-
porcion de falsos positivos, mientras que un recall elevado indica una menor
cantidad de objetos omitidos. Las métricas mAP incorporan ademés la re-
laciéon entre ambas medidas y el criterio de coincidencia espacial establecido
mediante IoU [11, 10].

La precision expresa la proporcion de detecciones positivas que fueron
correctas:

TP
recision = o s (1)

Una precision elevada indica que una gran parte de las cajas producidas
por el modelo corresponde con objetos reales.

La exhaustividad o recall expresa la proporcion de objetos reales que
fueron detectados:

TP
- - 2
Recall TPLFN (2)

Un recall elevado indica que el modelo omite pocos objetos. Existe un
compromiso entre ambas métricas, debido a que reducir el umbral de con-
fianza puede aumentar las detecciones y el recall, pero también incrementar
los falsos positivos.

1.6.24. Interseccién sobre union

La interseccion sobre union, denominada IoU por Intersection over Union,
mide la coincidencia espacial entre una caja predicha y la caja real. Se calcula
dividiendo el area de interseccion entre el area de union:

B,N B
| (3)
B,UB,]

donde B, representa la caja predicha y B, la caja de referencia. Un valor

préoximo a uno indica una coincidencia espacial elevada. Para decidir si una
prediccion es correcta se establece un umbral minimo de IoU [11].

IoU =
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Representacién grafica de la interseccién sobre unién (loU)

Caja de referencia (Ground Truth)

I:] Caja de referencia
I:I Caja predicha

Interseccion

Area de interseccion
loU =

Area de union

Caja predicha

A mayor superposicion entre la caja predicha y la caja real, mayor sera el valor de loU. ‘

Figura 11: Representacion grafica de la interseccion sobre unioén entre una
caja predicha y una caja de referencia. Fuente: Autor.

1.6.25. Precisiéon promedio y mAP

La precision promedio o AP resume la relacién entre precision y recall
para una clase. La media de la precision promedio, conocida como mAP,
obtiene un promedio entre las clases evaluadas.

La métrica mAP@50 utiliza un umbral IoU de 0,50. Por su parte, mAP@50—
95 calcula el promedio para varios umbrales comprendidos entre 0,50 y 0,95,
con incrementos de 0,05. Esta segunda métrica aplica criterios de localizacion
progresivamente mas estrictos |11, 10].

En una tesis no debe interpretarse el mAP como el tnico indicador de
calidad. También deben analizarse los resultados por clase, la matriz de con-
fusion, los falsos positivos, las omisiones y las evidencias obtenidas durante
la prueba de campo.

1.6.26. Matriz de confusiéon

La matriz de confusiéon organiza las predicciones segtun la clase estimada
y la clase real. En deteccion de objetos también puede incluir una categoria
de fondo. Esta categoria no constituye una clase que el modelo deba detec-
tar, sino que representa objetos reales no detectados o predicciones que no
coinciden con una anotacion valida.

La diagonal principal contiene las detecciones asignadas correctamente.
Los valores ubicados fuera de la diagonal muestran confusiones entre clases,
mientras que las celdas relacionadas con el fondo ayudan a analizar falsos
positivos y falsos negativos.
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En el presente trabajo, la matriz permite estudiar tres situaciones prin-
cipales:

= malezas detectadas correctamente;
= plantas de pimiento detectadas correctamente; y

= predicciones u omisiones relacionadas con el fondo.

1.6.27. Umbral de confianza

El umbral de confianza determina el valor minimo necesario para presen-
tar una detecciéon. Un umbral bajo permite conservar més cajas, pero puede
incrementar los falsos positivos. Un umbral alto elimina predicciones débiles,
aunque también puede ocultar objetos reales.

Los umbrales no deben seleccionarse unicamente para producir imége-
nes visualmente favorables. Deben relacionarse con el comportamiento del
modelo en validaciéon y con las condiciones de operacion. En este proyecto
se utilizaron valores diferentes para pimiento y maleza debido a que ambas
clases presentaron distribuciones de confianza y dificultades distintas.

1.6.28. Comunicacion inaldmbrica

La comunicacion inalambrica permite controlar el rover sin una conexién
fisica entre la computadora y la plataforma. El sistema utiliza Wi-Fi para
formar una red local entre la Raspberry Pi y el equipo del operador.

Durante las pruebas de campo, la computadora funcion6é como punto de
acceso y la Raspberry Pi se conecté a dicha red. Este mecanismo permitio
acceder mediante SSH para administrar el sistema y mediante un navegador
web para controlar el movimiento, orientar la cAmara y observar las detec-
ciones.

La comunicacion local no requiere necesariamente acceso permanente a
Internet. No obstante, la estabilidad de la transmisién depende de la distan-
cia, los obstaculos, la intensidad de la senal y la alimentacion de los disposi-
tivos.

1.6.29. Interfaz web

Una interfaz web permite utilizar un navegador como medio de interaccion
entre el operador y el rover. En este proyecto, la pagina presenta el video,
las cajas de deteccion, el estado del movimiento, la orientacion de la camara
y el conteo de las clases.

También contiene controles para:
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avanzar y retroceder;

girar a la izquierda o derecha;
detener el rover;

orientar la camara;

activar o desactivar la deteccion; y

guardar evidencias.

El servidor fue desarrollado con Flask, un framework ligero para aplicacio-

nes web basado en Python [20]. La interfaz visible se construyé con HTML,
CSS y JavaScript, mientras las solicitudes enviadas al servidor activan las
funciones correspondientes en la Raspberry Pi.

1.6.30. Python y bibliotecas empleadas

Python es un lenguaje de programacion de propésito general distribuido

bajo una licencia de codigo abierto aprobada por la Open Source Initiative. Su
sintaxis y disponibilidad de bibliotecas permiten integrarlo en aplicaciones de
automatizacion, analisis de datos, desarrollo web e inteligencia artificial [18].

Las bibliotecas principales utilizadas fueron:

OpenCV: biblioteca de vision artificial utilizada para abrir la cama-
ra, adquirir fotogramas, redimensionar imagenes, dibujar cajas, escribir
textos y codificar el flujo de video [19].

Flask: framework encargado de crear el servidor web y gestionar las
rutas para video, movimiento, orientacion de camara, estado y almace-
namiento de evidencias [20].

Ultralytics: biblioteca utilizada para cargar el archivo de pesos entre-
nado y ejecutar la deteccidon sobre los fotogramas.

NumPy: biblioteca utilizada para manipular matrices y estructuras
numéricas asociadas con las imagenes.

PySerial: biblioteca empleada para la comunicacion serial con los dis-
positivos del rover.

Transbot-Lib: biblioteca proporcionada para controlar motores, ser-
vomotores y funciones fisicas de la plataforma.
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La combinacion de estas herramientas permitié integrar control, vision
artificial, inferencia y presentacion de resultados dentro de un tinico programa
ejecutado en la Raspberry Pi.
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1.7. Marco contextual

El presente trabajo se desarrolla dentro del campo de la ingenieria electro-
nica y automatizacion, especificamente en la integracion de robdtica movil,
sistemas embebidos, comunicacién inaldmbrica y vision artificial aplicadas al
sector agricola. El proyecto tiene como contexto institucional la Universidad
Estatal Peninsula de Santa Elena, donde se plantea el uso de tecnologias ac-
cesibles para responder a necesidades del entorno productivo y fortalecer la
investigacion aplicada.

La actividad agropecuaria posee relevancia territorial y econémica en
Ecuador. Segtun la Encuesta de Superficie y Produccion Agropecuaria Con-
tinua de 2024, el pais registré aproximadamente 4,8 millones de hectareas
con labor agropecuaria. La region Costa concentro el 55,4 % de dicha super-
ficie, lo que evidencia la importancia de estudiar herramientas tecnoldgicas
adaptadas a las condiciones agricolas de esta region [28].

La provincia de Santa Elena presenta condiciones productivas en las que
la disponibilidad y gestion del agua constituyen factores importantes. Los re-
sultados del Médulo de Informaciéon Ambiental y Tecnificacion Agropecuaria
senalaron que, en 2023, Santa Elena present6 la mayor proporcion provincial
de superficie cultivada bajo riego en relaciéon con su superficie sembrada o
plantada [29]. Este contexto favorece la existencia de parcelas con sistemas
de irrigacion, mangueras, lineas de cultivo y vegetaciéon espontanea, elemen-
tos que también forman parte de la complejidad visual enfrentada por el
detector.

El escenario experimental corresponde a una parcela agricola ubicada en
Manglaralto, provincia de Santa Elena. En la parcela se encontraron plantas
de pimiento utilizadas como cultivo de referencia y diferentes tipos de vegeta-
cion considerada maleza por crecer dentro o alrededor del area cultivada. La
prueba se efectu6 bajo condiciones reales de iluminaciéon natural, suelo irre-
gular, presencia de hojas secas, sombras, mangueras de riego y movimiento
de las plantas producido por el viento.
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Figura 12: Ubicacion general del escenario experimental en la provincia de
Santa Elena. Fuente: Autor.

En la Tabla 5 se debera registrar la informacion real que permita carac-
terizar el lugar donde se ejecutaron las pruebas.
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Tabla 5: Caracterizacion general del escenario experimental

Aspecto Descripcién registrada
Provincia Santa Elena

Cantoén, parroquia o comuna | Manglaralto

Cultivo de referencia Pimiento

Condiciones de iluminacion

Luz natural, sombra y condicién mixta

Caracteristicas del terreno

Irregular, entorno no controlado

Medio de comunicacién

Red Wi-Fi local

Condiciones ambientales
relevantes

Mayormente Soleado

Fuente: Autor.

La eleccion de una parcela real, en lugar de un ambiente de laborato-
rio, permiti6é evaluar el funcionamiento del sistema frente a condiciones que
no pueden controlarse completamente. Estas condiciones incluyeron cam-
bios bruscos de iluminacién, sectores sobreexpuestos por la radiaciéon solar,
variaciones en la distancia entre cdmara y planta, superposiciéon de hojas,
vegetacion de diferentes tamanos y fondos con tonalidades similares.
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S

Figura 13: Vista general de la parcela agricola empleada como escenario ex-
perimental. Fuente: Autor.

El cultivo de pimiento se selecciondé como referencia para diferenciar la
planta deseada de la vegetacion presente a su alrededor. No obstante, el
titulo de la investigacién mantiene un alcance general relacionado con la
identificaciéon de malezas en parcelas agricolas. El modelo desarrollado no
debe interpretarse como un detector universal de todas las especies de cultivo
o maleza, debido a que sus predicciones dependen directamente de las clases,
imagenes y condiciones incluidas durante el entrenamiento.

La plataforma fisica empleada fue el robot Transbot-SE compatible con
Raspberry Pi 5. Aunque esta plataforma dispone de recursos para aplicacio-
nes de ROS, seguimiento, manipulaciéon y navegacion, en el presente proyecto
fue configurada como un rover controlado remotamente. Su funcién fue trans-
portar la cdmara y la unidad de procesamiento durante la observaciéon de la
parcela [15].

La Raspberry Pi 5 se instal6 como unidad central. Sobre ella se ejecutaron
el control del rover, el servidor web, la transmision de video y el modelo
de deteccion. La comunicacion se establecié mediante una red Wi-Fi local
generada por la computadora del operador. Esta configuracion respondié a
la limitada disponibilidad de infraestructura eléctrica y de conectividad en
el lugar de prueba.
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El proceso de desarrollo comprendié la configuracion de la plataforma,
programacion del control, captura de imagenes, creaciéon del conjunto de
datos, etiquetado en Roboflow, entrenamiento en Google Colab, transferencia
del archivo de pesos a la Raspberry Pi e integracion de las detecciones en la
péagina web.

Las clases definidas fueron “Pimiento” y “Maleza”. El suelo, las hojas secas,
los objetos de riego y demés elementos del fondo no se etiquetaron como una
tercera clase, debido a que en deteccién de objetos el fondo se representa
mediante regiones sin anotaciéon. El objetivo fue que el modelo aprendiera
a generar cajas unicamente alrededor de las plantas asociadas con las dos
clases de interés.

La interfaz desarrollada permitié al operador observar el video en tiempo
real, controlar la direccion del rover, orientar la caAmara y visualizar el nombre
y la confianza de cada detecciéon. Asimismo, se implementd una funciéon para
almacenar evidencias con la hora de captura, ntiimero de pimientos, niimero
de malezas y porcentajes de confianza.

La evaluacion combiné los resultados del conjunto de prueba con una ex-
perimentacion en campo. Las métricas de precision, recall, mAPQ50, mAPQ50—
95 v la matriz de confusiéon se emplearon para analizar el modelo. Las evi-
dencias capturadas en la parcela permitieron examinar su funcionamiento en
el escenario para el cual fue desarrollado.

Durante las pruebas se observaron limitaciones asociadas con el tamano
del conjunto de datos, el parecido visual entre las plantas, el movimiento pro-
ducido por el viento, la iluminacion intensa y el tamano reducido de algunas
malezas. Estas condiciones forman parte del contexto real de aplicacion y son
consideradas posteriormente en el analisis de resultados, las conclusiones y
las recomendaciones.

Los beneficiarios potenciales del trabajo son la comunidad académica,
estudiantes e investigadores interesados en roboética agricola, vision artificial
y sistemas embebidos. El prototipo también puede funcionar como base para
proyectos posteriores que amplien el conjunto de datos, incorporen otras
especies vegetales, mejoren la autonomia energética o integren mecanismos
de manejo selectivo.

Por tanto, el aporte de la investigacion no consiste en presentar un sistema
comercial terminado, sino en desarrollar, integrar y evaluar un prototipo
funcional basado en herramientas modificables. El trabajo documenta tanto
las capacidades alcanzadas como las dificultades encontradas al trasladar un
modelo de deteccion desde el entorno de entrenamiento hasta una parcela
agricola real.
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2. Meétodos y diseno experimental

2.1. Meétodos

Para el desarrollo de la investigacion se utilizaron métodos orientados al
analisis del problema, la construccion del prototipo y la evaluacion de su
funcionamiento. Se consideraron la investigacion aplicada, el método experi-
mental, el método bibliografico, el método tecnologico y el método de obser-
vacion. La combinacion de estos métodos permitié fundamentar la propuesta,
integrar sus componentes y recopilar informaciéon sobre el comportamiento
del rover y del sistema de vision artificial.

La relacion entre los métodos seleccionados y las actividades realizadas
se resume en la Tabla 6.

Tabla 6: Relacion entre los métodos de investigacion y su

. ..
aplicacion
Meétodo Aplicaciéon en la investigacion Evidencia generada
Investigacion Desarrollo de una solucién tecnolégica | Prototipo funcional e integracion
aplicada para identificar pimiento y maleza. del sistema.
. Ejecucion de pruebas planificadas Registros, métricas e imagenes de
Experimental
sobre el modelo y el rover. las pruebas.
Biblioerafico Revision de publicaciones y Fundamentacion teorica y
ibliogr e . .
& documentacion técnica. seleccion tecnologica.
T 160 Diserio, configuracion e integracion de | Rover, modelo, servidor e interfaz
ecnologico . ’
© hardware y software. implementados.
. . . Anotaciones sobre errores
] . Registro directo del comportamiento L. . ’
Observaciéon .. condiciones ambientales y
durante la operacion. .
detecciones.

Fuente: Autor.
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Flujo metodoldgico de la investigacion

~

Problema
Presencia de malezas y necesidad de
deteccion en parcelas agricolas

Revision bibliografica
Agricultura de precision, vision artificial
y robética

3

a % Disefio del sistema

Rover, arquitectura, hardware y
L= software Open Source

+

Construccion e integracion
Transbot-SE, Raspberry Pi 5, camara USB
e interfaz web

+

Conformacién del dataset
Captura, depuracion y etiquetado
de pimiento y maleza

v

Entrenamiento del modelo
YOLO en Google Colab y obtencién de best.pt

+

Inferencia e implementacion
Ejecucion del modelo en Raspberry Pi 5

oljojojojojojoje

v
5
= Pruebas y evaluacién
:,_ ﬂﬁl Pruebas de campo, analisis de métricas
all y revision de evidencias )
L

Resultado esperado:
rover funcional con identificacion
de malezas en tiempo real

,g(.
e

Figura 14: Flujo metodoldgico seguido para desarrollar y evaluar el sistema.
Fuente: Autor.

= Investigaciéon aplicada

La investigacion es de tipo aplicada, debido a que utiliza conocimien-
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tos existentes de robotica maovil, sistemas embebidos, vision artificial y
aprendizaje profundo para atender una necesidad préactica relacionada
con la identificacién de malezas en parcelas agricolas. La investigacion
aplicada se caracteriza por orientar la generacion y utilizaciéon del cono-
cimiento hacia un objetivo practico especifico. En este proyecto, dicha
orientacion se concreta mediante el desarrollo y evaluaciéon de un rover
equipado con una cdmara y un modelo de deteccion de objetos [31].

Método experimental

Se empled el método experimental para evaluar el funcionamiento del
rover v del sistema de vision artificial mediante pruebas previamen-
te planificadas. Durante estas pruebas se observaron variables relacio-
nadas con la captura de imagenes, las condiciones de iluminacion, la
distancia entre la camara y la vegetacion, la presencia de plantas de
pimiento y malezas, y las predicciones producidas por el modelo.

El disenno de experimentos permite organizar las pruebas, controlar o
registrar los factores que pueden influir sobre una respuesta y analizar
los resultados obtenidos. En la presente investigacion, este método se
aplico tanto durante la evaluacion del modelo como en las pruebas de
funcionamiento realizadas en la parcela agricola [32].

Método bibliografico

El método bibliografico se utilizé para recopilar, seleccionar y analizar
informacion cientifica relacionada con agricultura de precision, manejo
de malezas, robotica agricola, vision artificial, aprendizaje profundo,
modelos YOLO y sistemas de co6digo abierto.

La revision de literatura constituye un método de investigacion que
debe realizarse de manera estructurada y transparente para identificar
el conocimiento existente, comparar resultados y establecer los funda-
mentos que respaldan una investigacion. Por esta razon, se priorizaron
articulos cientificos revisados por pares, libros académicos, documentos
de organismos oficiales y documentacion técnica de los fabricantes y
desarrolladores de las herramientas utilizadas [33)].

Método tecnolbgico

El método tecnologico se empled para disenar, construir, integrar y cva-
luar un artefacto funcional compuesto por elementos fisicos y logicos.
El desarrollo comprendié la seleccion de componentes electrénicos, la
configuracion del rover Transbot-SE; la programacion del control remo-
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to, la implementacion de la interfaz web, el entrenamiento del modelo
y su integracion en la Raspberry Pi 5.

La metodologia de ciencia del diseno plantea que una investigacion tec-
noloégica puede desarrollarse mediante la identificaciéon del problema,
la definicion de objetivos, el disefio y construccion de una solucion,
su demostracion y su evaluacion. Estas etapas guardan corresponden-
cia con el proceso seguido para obtener el prototipo utilizado en esta
investigacion [34].

» Método de observaciéon

El método de observacion se empled durante las pruebas para registrar
directamente el comportamiento del rover, la estabilidad de la transmi-
sion de video, la respuesta de los controles, la orientacién de la cimara
v las detecciones generadas por el modelo.

La observacion permite recopilar informaciéon de los acontecimientos
mientras estos se producen en su contexto de estudio. En este proyecto
sc realiz6 una observacion directa y sistemaética del prototipo durante
su funcionamiento, registrando las condiciones de la parcela, los cam-
bios de iluminacién, el movimiento de la vegetacion, las detecciones
correctas, los falsos positivos y los objetos no identificados [35].

2.2. Diseno experimental

El diseno experimental establecio la arquitectura, los procedimientos y los
criterios empleados para desarrollar y evaluar el rover propuesto. Esta etapa
comprendi6 la organizacion de la plataforma robdtica, el sistema de adqui-
sicion de imégenes, la preparacion del conjunto de datos, el entrenamiento
del modelo de deteccién, la comunicacién inalambrica y la interaccion del
operador mediante una interfaz web.

La propuesta fue disenada para identificar visualmente plantas de pimien-
to y malezas presentes en una parcela agricola. El rover se utiliz6 como una
plataforma moévil de inspeccion controlada por el usuario, mientras que la
Raspberry Pi 5 ejecuté el procesamiento de imégenes, la inferencia del mo-
delo y el servidor encargado de transmitir los resultados.

Los robots utilizados en operaciones agricolas deben integrar sistemas de
percepcién, procesamiento, comunicacion, alimentacion y actuacion dentro
de una plataforma capaz de funcionar en entornos no estructurados. En es-
tos escenarios pueden presentarse variaciones de iluminacion, irregularidades
del terreno, superposicion de vegetacion y cambios ambientales que afectan el
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funcionamiento del sistema [36]. Por esta razon, el disefio se organizé median-
te subsistemas que fueron evaluados individualmente antes de su integracion.

2.2.1. Arquitectura general del sistema

La arquitectura fue organizada en cuatro subsistemas funcionales: ad-
quisicion, procesamiento, comunicaciéon e interacciéon con el usuario. Esta
division permitié establecer la funcién de cada elemento y definir el flujo
de informacién desde la captura de la imagen hasta la presentacion de las
detecciones.

En la Tabla 7 se describen los subsistemas que componen la propuesta.

Tabla 7: Subsistemas que conforman la arquitectura del rover

Funciéon dentro de la

Subsistema Elementos principales
propuesta
Capturar los fotogramas de la
Adquisicion Camara USB y mecanismo vegetacion y modificar la
PTZ orientacion del campo visual
durante la inspeccion de la parcela.
Procesar las iméagenes, ejecutar la
Procesamiento Raspberry Pi 5, Python, deteccion, filtrar las predicciones y
OpenCV y modelo YOLO generar las cajas, etiquetas y

conteos.
Intercambiar comandos, video,
Red Wi-Fi local, SSH, SCP y | estados y archivos entre la

Comunicacion
protocolo HTTP computadora del operador y la
Raspberry Pi.
Permitir el control del rover, la
., . . orientacion de la camara, la
Interaccion Servidor Flask e interfaz web ’

visualizacion de detecciones y el
almacenamiento de evidencias.

Fuente: Autor.

El subsistema de adquisicién genera los fotogramas que posteriormente
son procesados en la Raspberry Pi. Cuando la deteccion se encuentra activa,
la imagen es enviada al modelo entrenado, el cual devuelve las coordenadas
de las cajas, las clases y los niveles de confianza. El programa representa estas
predicciones sobre el fotograma y transmite el resultado hacia el navegador.

Paralelamente, la interfaz envia los comandos de movimiento y orienta-
cion al servidor. El servidor interpreta cada solicitud y ejecuta la funcion
correspondiente mediante la biblioteca de control del Transbot-SE. De esta
manera, el flujo de iméagenes y el flujo de control operan dentro de la misma
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aplicacion, aunque la decision de desplazamiento permanece bajo responsa-
bilidad del operador.

La combinacion de camaras, unidades compactas de procesamiento y he-
rramientas de software modificables ha permitido desarrollar dispositivos ex-
perimentales de bajo costo para la deteccion de malezas. Estas propuestas
demuestran la viabilidad de realizar procesamiento visual préximo al lugar
de adquisicion de los datos [37].

La Figura 15 debe representar graficamente las relaciones entre los com-
ponentes del sistema.

ARQUITECTURA GENERAL DEL SISTEMA

i £ ™
NIVEL DE ADQUISICION NIVEL DE PROCESAMIENTO W NIVEL DE COMUMICACION NIVEL DE INTERACCION
7 =~ |
| Python | Aﬁ
> | OpenCV ==
Modelo YOLO ®
s P Red Wi-Fi local
Cémara USB Raspberry Pi 5 m ‘ e
Mecanismo PTZ i | Interfaz Web
2 — \_ Operador =
A
Control y estados
4
ROBOT MOVIL TRANSBOT-SE USUARIO

!

Comandos de movimiento
Orientacion de cdmara

-]

Envia comandos
* Visualiza resultados

* Motores de

? desplazamiento
* Servomoatores (PTZ)
*» Placa de expansion
+ Bateria

Figura 15: Arquitectura general del rover y del sistema de vision artificial.
Fuente: Autor.

2.2.2. Diseno de la plataforma robética

La plataforma fisica seleccionada fue el robot movil Transbot-SE, debido
a que integra una estructura de orugas, motores, placa de expansion, sistema
de alimentacion y soporte para una camara orientable. Esta configuracion
evito la necesidad de construir un nuevo sistema de locomociéon y permitioé
concentrar el desarrollo en la adquisicion de imagenes, el procesamiento local
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y la interaccion con el usuario.

La Raspberry Pi 5 fue definida como unidad principal de procesamiento.
Su funcién consistié en ejecutar el programa desarrollado en Python, comu-
nicarse con la placa de expansion, recibir las imagenes de la camara, ejecutar
el modelo de deteccion y administrar la interfaz web.

La camara USB fue instalada sobre el mecanismo PTZ de dos grados de
libertad. El movimiento horizontal y vertical permitié modificar el campo vi-
sual y observar vegetacion ubicada en diferentes posiciones respecto al rover.
Esta capacidad resulté especialmente 1til para mantener las plantas dentro
del encuadre sin tener que reposicionar constantemente toda la plataforma.

El desplazamiento se disené como un sistema de control remoto. Las 6r-
denes de avance, retroceso, giro y detencion son emitidas por el usuario desde
la interfaz. En consecuencia, el alcance de la investigacion no incluye navega-
cion autéonoma, planificacion de trayectorias, modelado cinemético, modelado
dindmico, odometria o construccién de mapas.

La Figura 16 mostraré la disposicion de los componentes utilizados en la
plataforma.
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ROVER TRANSBOT-SE COMPONENTES PRINCIPALES
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Figura 16: Configuracion fisica del rover utilizado en la investigacion. Fuente:
Autor.

2.2.3. Diseno del sistema de vision artificial

El sistema de vision artificial se disené mediante una secuencia que com-
prendié la adquisicion de imagenes, depuracién de archivos, definiciéon de
clases, etiquetado, division del conjunto de datos, aumento de imagenes, en-
trenamiento, validacion y seleccion del modelo.

Este proceso buscod obtener un detector capaz de localizar las plantas de
interés mediante cajas delimitadoras. Las clases definidas fueron Pimiento,
correspondiente al cultivo utilizado durante la experimentacion, y Maleza,
correspondiente a la vegetacion no deseada presente dentro o alrededor de la
parcela.

Adquisiciéon y depuracion de imagenes Las imagenes fueron captura-
das en condiciones agricolas reales con el proposito de incorporar variabili-

dad de iluminacion, fondo, distancia, orientacion y tamano de las plantas. Se
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registraron escenas con plantas de pimiento, malezas, ambas clases simulta-
neamente y zonas en las que no se encontraban objetos de interés.

Durante la captura se modifico la posicion de la camara con respecto a
la vegetacion y se incluyeron plantas con diferentes niveles de superposicion,
sombras y exposicion solar. La adquisicion directa en campo permite repre-
sentar condiciones que no suelen presentarse en imagenes obtenidas dentro de
un ambiente controlado. El conjunto DeepWeeds, por ejemplo, fue construido
mediante imagenes adquiridas in situ en diferentes localizaciones, incluyendo
vegetacion y fondos naturales [38].

Después de la captura se efectué una inspecciéon visual para eliminar
archivos danados, imagenes sin suficiente enfoque, fotografias completamente
sobreexpuestas o subexpuestas y duplicados exactos. También se revisaron
las secuencias consecutivas para reducir la presencia de escenas practicamente
idénticas.

Esta depuracion fue necesaria para disminuir el riesgo de distribuir foto-
grafias muy similares entre entrenamiento y prueba, lo que podria producir
métricas optimistas sin representar una capacidad real de generalizacion.

El conjunto inicial qued6 conformado por 952 imégenes seleccionadas.

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3

Figura 17: Adquisicién y depuracion de las imagenes utilizadas para confor-
mar el conjunto de datos. Fuente: Autor.

Definicion de las clases Las clases utilizadas se presentan en la Tabla 8.
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Tabla 8: Clases definidas para el conjunto de datos

Clase Criterio utilizado para la anotacion

Planta correspondiente al cultivo de referencia utilizado
durante la experimentacion. La caja debe contener la
planta visible y evitar incluir cantidades excesivas de
suelo u objetos del fondo.

Pimiento

Vegetacion no deseada ubicada dentro o alrededor de la
Maleza parcela. Cada planta debe anotarse individualmente
cuando sus limites visuales puedan distinguirse.

Fuente: Autor.

Los elementos correspondientes al suelo, piedras, mangueras, hojas secas
y estructuras no fueron definidos como una tercera clase. Estas zonas per-
manecieron sin anotaciéon para que el modelo las interpretara como fondo.

Esta decision permite que la salida del detector se concentre tinicamente
en las dos clases relacionadas con el objetivo de la investigacion.

Documentacion y trazabilidad del conjunto Para mantener la tra-
zabilidad del conjunto de datos se registraron el origen de las imégenes, la
ubicacion general de captura, el dispositivo utilizado, las condiciones ambien-
tales, las clases, la cantidad de anotaciones y las transformaciones aplicadas.

La documentacion de un conjunto de datos debe describir su motivacion,
composicion, proceso de recopilacion, preprocesamiento, usos previstos y li-
mitaciones. Esta informacion permite interpretar correctamente el alcance de
los datos y evita considerarlos representativos de situaciones que no fueron
observadas durante su construccion [39].

En el presente trabajo se conservaron como minimo los siguientes regis-
tros: periodo de captura, resolucion original, niimero de imégenes, cantidad
de anotaciones por clase, distribucion de los subconjuntos y configuracion del
aumento de datos.

Etiquetado de las imagenes El etiquetado fue realizado mediante ca-
jas delimitadoras. Cada planta visible fue encerrada dentro de una caja y
asociada con su clase correspondiente.

Las anotaciones se ajustaron procurando incluir la planta completa cuan-
do esta fuera visible. En casos de oclusion parcial, la planta fue etiquetada
cuando conservaba suficientes caracteristicas para ser reconocida. También
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se procur6é mantener el mismo criterio al etiquetar agrupaciones de hojas y
plantas préoximas entre si.

Al finalizar la primera etapa de etiquetado se realizé una revisiéon com-
pleta para detectar cajas incompletas, regiones excesivamente amplias, clases
incorrectas y plantas sin anotar. La consistencia de estas anotaciones es im-
portante porque el modelo aprende tanto la apariencia de la vegetacion como
la manera en la que los objetos fueron delimitados.

La cantidad total de anotaciones fue de 952, distribuidas de la siguiente
manera:

Tabla 9: Distribucion de anotaciones por clase

Clase Numero de anotaciones
Pimiento 520
Maleza 432
Total 952

Fuente: Autor.

La Figura 18 mostrara un ejemplo representativo de las cajas utilizadas
para ambas clases.

61



ETIQUETADO DE PLANTAS DE PIMIENTO Y MALEZAS

B e g e ot Dy

Pimienta
-, ) .
I Pimienta.

-
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! e
Pimiento

\ ._1.

Maleza :

Maleza

] rimiente [ Maleza

Figura 18: Etiquetado de plantas de pimiento y malezas mediante cajas de-
limitadoras. Fuente: Autor.

Division del conjunto de datos El conjunto fue separado en entrena-
miento, validacion y prueba. El subconjunto de entrenamiento se utiliz6 para
ajustar los parametros del modelo. El de validacién permitié observar su
evolucién durante el entrenamiento y seleccionar el mejor archivo de pesos.
Finalmente, el subconjunto de prueba se reservé para la evaluacion con ima-
genes que no participaron directamente en el ajuste.

La distribucion aplicada se presenta en la Tabla 10.
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Tabla 10: Distribucion del conjunto de datos

Subconjunto Porcentaje I\Turflero de
imagenes
Entrenamiento 70 % 667
Validaciéon 20 % 190
Prucba 10% 95

Fuente: Autor.

Antes de generar la divisién definitiva se revisaron las iméagenes para
evitar que fotografias consecutivas o casi idénticas quedaran en subconjuntos
diferentes.

Preprocesamiento y aumento de datos Las imagenes fueron redimen-
sionadas al tamano de entrada establecido para el entrenamiento. Ademas,
se aplicaron transformaciones tinicamente sobre el subconjunto de entrena-
miento para aumentar la variabilidad visual sin modificar el significado de
las clases.

Las transformaciones seleccionadas fueron volteo horizontal, variacion
moderada de brillo y variaciéon de exposicion. Estas operaciones guardan
relacion con las condiciones que pueden presentarse en la parcela, donde la
direccion de observacion y la iluminacion cambian durante la captura.

El uso de preprocesamiento y aumento de datos es habitual en aplica-
ciones agricolas basadas en aprendizaje profundo, debido a que ayuda a re-
presentar variaciones presentes durante la operacion y puede disminuir el
sobreajuste [40].

La configuracion aplicada se presenta en la Tabla 11.
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Tabla 11: Transformaciones aplicadas al conjunto de
entrenamiento

Transformacion Configuracién utilizada

Redimensionamiento 640x640 pixeles.

Aplicado con la probabilidad definida en la

Iteo horizontal : i
Volteo horizonta version del conjunto de datos.

Variacion de brillo -15 and +15.

Variacion de exposicion -10 and +10.

Fuente: Autor.

Después de aplicar las transformaciones, el conjunto qued6 conformado
por 952 imagenes.

952 Total Images.

bl il R
LI -

Dataset Spiit

TRAIN SET [ o ] VALID SET [ = ] TEsTSET [ = ]

837 Images 76 Images 38 Images

Preprocessing

@ Degloyments Augmentations

Figura 19: Configuracion de la version del conjunto de datos utilizada durante
el entrenamiento. Fuente: Autor.

2.2.4. Diseno del entrenamiento y selecciéon del modelo

El entrenamiento fue realizado mediante aprendizaje por transferencia.
En lugar de iniciar el ajuste con parametros aleatorios, se utilizaron pesos
previamente entrenados y posteriormente adaptados a las clases pimiento y
malcza.
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El aprendizaje por transferencia utiliza conocimiento obtenido en una
tarea o dominio de origen para mejorar el aprendizaje en una tarea rela-
cionada. Esta estrategia resulta ttil cuando el conjunto especifico posee una
cantidad de imégenes menor que la requerida para entrenar una red profunda
completamente desde cero [41].

El entrenamiento se ejecutd en un entorno con aceleracién mediante GPU.
Los principales parametros deben registrarse en la Tabla 12.

Tabla 12: Pardametros empleados durante el entrenamiento

Parametro Configuraciéon

Modelo inicial YOLO11n preentrenado
(yololln.pt)

Numero de épocas 100

Tamano de imagen 640 x 640 pixeles

Tamano de lote 16

Paciencia 30 épocas

Optimizador Automatico

Dispositivo GPU de Google Colab

Archivo del conjunto data.yaml

Fuente: Autor.

Durante cada época el modelo procesd las iméagenes de entrenamiento,
calculd las pérdidas y actualizo sus parametros. Posteriormente, su compor-
tamiento fue evaluado mediante el subconjunto de validacion.

Al finalizar se obtuvieron archivos correspondientes a la ultima época y
al mejor resultado de validacion. Para la integracion en la Raspberry Pi 5 se
selecciond el archivo:

best.pt

La seleccion se baso en el comportamiento obtenido durante la validacion
y no unicamente en la época final ejecutada.
2.2.5. Diseno del sistema de control

El control se disené mediante funciones de alto nivel proporcionadas por la
biblioteca del Transbot-SE. Cada funcién recibe una instruccién procedente
de la interfaz y activa los motores o servomotores correspondientes.
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El sistema permite avanzar, retroceder, girar hacia ambos lados y detener
el rover. También permite modificar la orientacién horizontal y vertical de la
camara. La relacion entre los controles de la interfaz y las acciones fisicas se
presenta en la Tabla 13.

Tabla 13: Acciones disponibles en el sistema de control

Comando Respuesta del sistema

Activa los motores para desplazar el rover
Avanzar .

hacia adelante.

Invierte el sentido de movimiento para
Retroceder . )

desplazar la plataforma hacia atras.
Girar a la izquierda o Modifica el sentido relativo de los motores
derecha para cambiar la orientacion del rover.
Detener Interrumpe la activacion de los motores.
Orientar cdmara Modifica la posicion de los servomotores

horizontal y vertical del soporte PTZ.

Fuente: Autor.

El comando de detencién fue considerado prioritario para evitar despla-
zamientos no deseados. La velocidad de operaciéon se mantuvo reducida con
el proposito de disminuir vibraciones y facilitar la observacion de las plantas.

El operador permanece dentro del lazo de control y selecciona la direccion
mientras observa el video transmitido. El modelo identifica plantas, pero no
genera automaticamente instrucciones para los motores.

2.2.6. Diseno del sistema de comunicacion

La comunicacion entre la computadora y el rover fue disenada mediante
una red Wi-Fi local. La computadora del operador funciona como punto de
acceso y la Raspberry Pi se conecta a esta red.

La administracion remota utiliza SSH, mientras que la transferencia del
codigo, los archivos de configuracion y el modelo se realiza mediante SCP.
La interfaz web se consulta mediante HT'TP.

Esta configuracion permite operar el rover sin una conexién permanente
a Internet, debido a que el modelo y las dependencias se ejecutan localmente.
Sin embargo, la continuidad de la interacciéon depende del alcance de la red,
la intensidad de la senal y la presencia de obstaculos entre los equipos.

La Figura 20 debe representar la conexiéon entre la computadora, la Rasp-
berry Pi, el servidor Flask y la placa del rover.
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ARQUITECTURA DE COMUNICACION
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Figura 20: Arquitectura de comunicacion entre el operador y el rover. Fuente:
Autor.

2.2.7. Diseno de la interfaz web

La interfaz fue disenada para centralizar la supervision y el control del
prototipo. La pantalla principal contiene el flujo de video, los controles de
desplazamiento, los controles de la camara, el estado de la deteccion y el
conteo de objetos.

Cuando el modelo se encuentra activo, cada caja aceptada se representa
sobre la imagen junto con la clase estimada y el porcentaje de confianza. El
conteo de pimientos y malezas se actualiza a partir de las detecciones del
fotograma procesado.

Ademas, se incorpor6 una funcion de almacenamiento de evidencias. Esta
funcion permite guardar una imagen que contiene las predicciones, los conteos
y la informacion temporal de la captura.
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La Figura 21 presentara la distribucion final de los elementos de la pagina.

| DISENO DE LA INTERFAZ WEB

ROVER AGRICOLA - IDENTIFICACION DE MALEZAS

CONTROL DE MOVIMIENTO
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| VERTICAL

SISTEMA

COMECTADO

DETECCION: ACTIVA

| GUARDAR EVIDENCIA

| FPS&: 12:6 Resolucion: 640480

IP: 192.168.4.1

Figura 21: Interfaz web disenada para el control y supervisiéon del rover.
Fuente: Autor.

2.2.8. Integraciéon del modelo en la Raspberry Pi

El archivo seleccionado fue transferido a la Raspberry Pi 5 y cargado desde
el programa principal. La aplicaciéon obtiene una secuencia de fotogramas
desde la camara y ejecuta la inferencia cuando el usuario activa la deteccion.

El procesamiento comprende la adquisiciéon del fotograma, adecuacion
al tamano de entrada, ejecucion del modelo, lectura de cajas, filtrado por
confianza, representacion de etiquetas y transmision del resultado.

La inferencia en sistemas embebidos esta condicionada por la memoria, la
capacidad de procesamiento, el ancho de banda y el consumo energético. Por
este motivo, la seleccion del tamano del modelo y la resolucién de entrada
debe mantener un equilibrio entre precision y velocidad [42].

Se han desarrollado sistemas capaces de ejecutar reconocimiento de cul-
tivos y malezas sobre Raspberry Pi mediante arquitecturas optimizadas. No
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obstante, el rendimiento obtenido depende de la complejidad del modelo, del
tamanio de la entrada y de los recursos disponibles [43].
La configuracion de inferencia se registra en la Tabla 14.

Tabla 14: Parametros utilizados durante la inferencia

Parametro Configuraciéon

Tamano de entrada 640 x 640 pixeles
Confianza minima para pimiento 0,50 (50 %)

Confianza minima para maleza 0,40 (40 %)

Umbral de IoU 0,45

Resolucion del video 640 x 480 pixeles a 30 FPS
Dispositivo de inferencia CPU de la Raspberry Pi 5

Fuente: Autor.

2.2.9. Gestion de evidencias

El sistema fue disenado para almacenar imégenes representativas de las
pruebas de campo. Cada evidencia conserva el fotograma procesado, las cajas
delimitadoras, las clases, los niveles de confianza, el nimero de pimientos, el
ntmero de malezas y la hora de captura.

Los archivos se almacenan en una carpeta especifica dentro de la Rasp-
berry Pi. El nombre incorpora la fecha y la hora con el propoésito de evitar
que una nueva captura sobrescriba una evidencia anterior.

La estructura utilizada puede expresarse de la siguiente manera:

evidencia_AAAA-MM-DD_HH-MM-SS. jpg

Las imégenes almacenadas constituyen una fuente de informacion para el
analisis del Capitulo 3, debido a que permiten revisar detecciones correctas,
falsos positivos, falsos negativos y confusiones entre clases.
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Figura 22: Ejemplo de evidencia almacenada por el sistema durante las prue-
bas. Fuente: Autor.

2.2.10. Protocolo de evaluaciéon experimental

El protocolo fue disenado para evaluar el funcionamiento integrado del
rover en condiciones agricolas. Antes de iniciar cada sesion se comprobo la
alimentacion, la conexion de la cdmara, la comunicacion inalambrica, la res-
puesta de los motores y la carga correcta del modelo. El texto original ya
contemplaba estas verificaciones y la evaluacién por escenarios reales. :con-
tentReference|oaicite:2]index=2

La evaluacion incluyé escenas con diferentes combinaciones de vegetacion
y condiciones visuales. Los escenarios se resumen en la Tabla 15.
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Tabla 15: Escenarios definidos para las pruebas de campo

Codigo | Escenario Finalidad de la prueba

Bl Plantas de pimiento sin malezas Evaluar detecciones correctas y falsos
visibles. positivos de la clase maleza.

B2 Malezas sin plantas de pimiento Evaluar detecciones de maleza y falsos
visibles. positivos de pimiento.

B3 Pimiento y maleza dentro de la Analizar la diferenciacion entre las dos
misma escena. clases.

B4 Suelo y objetos de fondo sin Analizar detecciones incorrectas sobre el
plantas de interés. fondo.

o Plantas parcialmente ocluidas o Evaluar el comportamiento ante
agrupadas. superposiciéon de hojas.

o Tuminacion solar directa. Observar el efecto de exposicion y contraste

elevados.

E7 Sombras sobre la vegetacion. Evaluar cambios en color, brillo y textura.

B8 Movimiento de hojas producido Analizar desenfoque, variacion de posicion y
por el viento. estabilidad de las cajas.

Fuente: Autor.

La evaluacion de sistemas de vision instalados en robots agricolas debe
realizarse bajo condiciones reales, debido a que el comportamiento observado
en imagenes estaticas o controladas puede diferir del obtenido durante la
operacion en campo [44].

Factores e indicadores Los factores observados durante las pruebas se
presentan en la Tabla 16.
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Tabla 16: Factores e indicadores

constderados durante las pruebas

Factor o respuesta

Descripcion

Indicador

Forma de registro

Clase presente

Tipo de planta visible en la
escena.

Pimiento, maleza, ambas
0 ninguna.

Revision visual de la
evidencia.

Condicion de
iluminacion

Distribucion de luz sobre la
escena.

Luz directa, sombra o
condicion mixta.

Descripcion y fotografia.

Distancia de captura

Separacion entre la camara
P y
la vegetacion.

Distancia aproximada en
centimetros.

Medicién registrada
durante la prueba.

Estado del rover

Condicion de la plataforma
durante la captura.

Detenido o en
desplazamiento.

Registro realizado por el
operador.

Deteccion correcta

Coincidencia entre objeto real
y prediccion.

Verdadero positivo.

Revision manual.

Detecciéon incorrecta

Prediccion producida sobre
una clase u objeto incorrecto.

Falso positivo.

Revision manual.

Objeto omitido

Planta real no localizada por
el modelo.

Falso negativo.

Revision manual.

Valor asignado por el modelo

Numero entre 0y 1 o

Informacion mostrada,

Confianza oL . .

a la prediccion. porcentaje. en la interfaz.
Tiempo de Duracion de la inferencia Milisegundos o fotogramas | Registro generado por el
procesamiento sobre un fotograma. por segundo. programa.

Fuente: Autor.

Procedimiento de ejecucion Cada prueba comenz6 con la ubicacion del
rover en un punto seguro y la verificacion del estado de la bateria, la cAmara
y la conexion inalambrica. Posteriormente, se ejecutoé la aplicacion, se accediod
a la interfaz y se comprobd la respuesta de los controles.

Una vez activada la deteccion, el rover fue dirigido hacia el escenario
seleccionado. La cdmara se orienté hacia la vegetacion y la plataforma se
mantuvo detenida durante la captura de las evidencias més representativas.
Después de registrar las condiciones observadas, el rover fue desplazado hacia
el siguiente escenario.

Cada escenario fue repetido 10 veces. La repeticién permitié observar si
las detecciones se mantenian estables o cambiaban ante pequenas variaciones
en la posicion, iluminaciéon o movimiento de las plantas.

Evaluacion de las detecciones Las evidencias fueron revisadas para de-
terminar las detecciones correctas de pimiento y maleza, las confusiones entre
clases, las predicciones generadas sobre el fondo y las plantas no identificadas.

Estos registros fueron relacionados posteriormente con las métricas del
conjunto de prueba. La evaluacion de campo no sustituye las métricas cuan-
titativas, sino que permite observar como se manifiestan los errores durante
la utilizacion real del prototipo.
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Fuentes de error Las principales fuentes de error fueron agrupadas en
factores ambientales, visuales, tecnolégicos y asociados con el conjunto de
datos.

Los factores ambientales comprendieron la iluminacién solar, las sombras
y el movimiento de hojas producido por el viento. Los factores visuales inclu-
yeron la similitud entre plantas, las oclusiones, el tamano reducido de algunas
malezas y el desenfoque producido por el movimiento.

Entre los factores tecnolégicos se consideraron las vibraciones del rover,
los retrasos en la comunicacién y las limitaciones de procesamiento de la
Raspberry Pi. Finalmente, los factores asociados con el conjunto de datos
incluyeron la cantidad limitada de imagenes, la variabilidad insuficiente y las
posibles inconsistencias de etiquetado.

La variabilidad entre terrenos, etapas de crecimiento, apariencia de las
plantas y condiciones del suelo constituye una dificultad importante para
generalizar los sistemas de reconocimiento hacia parcelas diferentes de las
utilizadas durante el entrenamiento [45].

2.2.11. Criterios de seguridad y delimitaciéon del experimento

Durante las pruebas se mantuvo una distancia adecuada entre el rover, el
operador y las plantas. La velocidad fue limitada y el comando de detencion
permaneci6 disponible durante toda la operacion.

La alimentaciéon fue desconectada antes de manipular cables o compo-
nentes. También se evito utilizar el prototipo bajo lluvia, sobre suelo ex-
cesivamente himedo o en condiciones que pudieran afectar los elementos
electronicos.

El rover fue empleado tinicamente para inspeccién e identificacion visual.
No se instalaron mecanismos de corte, pulverizacion, aplicaciéon de herbicidas
o actuadores destinados a eliminar malezas. Esta delimitaciéon garantiza que
la evaluacion se concentre en el control de la plataforma, la adquisiciéon de
imégenes y el funcionamiento del modelo de deteccién.
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2.3. Desarrollo experimental

El desarrollo experimental correspondio a la etapa en la que los elementos
definidos durante el diseno fueron instalados, configurados e integrados para
obtener un prototipo funcional. El trabajo comprendié la preparaciéon del
robot movil Transbot-SE, la configuracion de la Raspberry Pi 5, la instalacion
de la camara USB, la implementacion del sistema de control, el desarrollo de
la comunicacién inalambrica y la integracion del modelo de vision artificial
con la interfaz web.

La implementacion se realizé de forma progresiva. Inicialmente se compro-
b6 el funcionamiento individual de los componentes fisicos y, posteriormente,
se integraron los modulos de control, adquisicion de imégenes, inferencia y
transmision de video. Este procedimiento permitio identificar problemas en
cada etapa antes de ejecutar las pruebas completas en la parcela agricola.

El resultado de esta fase fue una plataforma roboética controlada por un
operador desde una computadora, capaz de adquirir imagenes del entorno,
ejecutar un modelo de deteccion de objetos en la Raspberry Pi 5, diferenciar
las clases pimiento y maleza, presentar las predicciones en una péagina web y
almacenar evidencias de las pruebas.

2.3.1. Implementacién de la planta

Para esta investigacion, la planta estuvo constituida por el rover Transbot-
SE y los elementos fisicos y logicos que intervienen en su funcionamiento. La
plataforma incluy6 la estructura de orugas, los motores de desplazamiento, la
placa de expansion, la Raspberry Pi 5, el mecanismo PTZ de dos grados de
libertad, la cdmara USB, el sistema de alimentacién y la red de comunicacién
inaldmbrica.

La implementacién comenzé con una revision fisica del robot. Se com-
prob6 que los motores se encontraran conectados a la placa de expansion,
que las orugas estuvieran correctamente ubicadas y que los componentes no
presentaran cables sueltos o elementos que limitaran el desplazamiento. Esta
verificacion fue necesaria debido a que la operacién posterior se desarrolld
sobre suelo agricola con pequenas irregularidades, piedras, hojas secas y ve-
getacion proxima a la estructura.

La Raspberry Pi 5 se instal6 como unidad central de procesamiento. Su
funciéon fue ejecutar el programa principal, comunicarse con la placa del
Transbot-SE, recibir los fotogramas de la camara, realizar la inferencia del
modelo, administrar el servidor web y almacenar las evidencias. La placa de
expansion permanecié como interfaz entre la computadora de placa tnica y
los motores y servomotores del robot.
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La camara USB se coloco sobre el soporte PTZ del Transbot-SE. Esta
disposicién permitié modificar su orientacion en los ejes horizontal y vertical
desde la interfaz web. La posibilidad de orientar la cAmara resulté importante
para observar plantas ubicadas a diferentes distancias y evitar que una parte
considerable del encuadre correspondiera al cielo, al chasis o a zonas sin
vegetacion.

La integracion de cdmaras, unidades de procesamiento y sistemas movi-
les es una caracteristica recurrente en robots orientados al reconocimiento
de malezas. No obstante, el funcionamiento de estos sistemas puede verse
afectado por las variaciones de iluminacion, el fondo, las etapas de creci-
miento, la superposicion de hojas y las diferencias morfologicas entre cultivo
y maleza [46].

En el presente proyecto, el rover se utilizé6 como una plataforma de ins-
peccion visual. No se implementaron mecanismos de pulverizaciéon, corte,
extraccion o eliminacion de malezas. De igual manera, el desplazamiento no
fue autéonomo, debido a que las decisiones de avance, retroceso y giro fueron
emitidas directamente por el operador.
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Figura 23: Rover Transbot-SE ensamblado para la adquisiciéon y procesa-
miento de imégenes agricolas. Fuente: Autor.

2.3.2. Implementacién del sistema de alimentacién

El sistema de alimentacion utilizado correspondié al incorporado en la
plataforma Transbot-SE. La bateria suministr6 energia a la placa de expan-
sion, la Raspberry Pi 5, los motores de desplazamiento, los servomotores y
la camara USB.

Antes de encender el rover se verificaron el estado fisico de la bateria, la
polaridad de las conexiones y la sujecién de los conductores. Las manipula-
ciones fisicas se realizaron con el sistema apagado para evitar cortocircuitos
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o movimientos inesperados de los motores.

Una vez conectada la alimentacion, se comprobé el encendido de la pla-
ca de expansion y el inicio correcto de la Raspberry Pi. Posteriormente, se
verifico que la cadmara fuera reconocida y que los motores y servomotores
respondieran a comandos simples. Esta revision permitié confirmar que la
fuente disponible era suficiente para iniciar el sistema integrado.

Durante las pruebas se observo el estado de carga, debido a que una dismi-
nucion de la energia disponible puede afectar la estabilidad de la Raspberry
Pi, la captura de video y la respuesta de los actuadores. Por esta razon, las
pruebas de campo se iniciaron con la bateria cargada y se detuvieron cuando
el sistema presento senales de alimentacion insuficiente o respuesta irregular.

Las caracteristicas reales de la baterfa instalada deben registrarse direc-
tamente a partir de su etiqueta o ficha técnica:

= voltaje nominal: 11,1 v;
= capacidad nominal: 4400 mAh;
» tecnologia de la bateria: Ion-litio (Li-ion) recargable;

= autonomia aproximada observada: 45 min.

Voltaje nominal: Tecnologia:
1.1V Bateria recargable de
\ ion-litio (Li-ion)
Capacidad nominal:
4400 mAh
A Configuracion:
3S2pP

Voltaje méaximo de carga:
126V

Temperatura de operacion:

0°C-35°C

Figura 24: Representacion esquemaética de la bateria utilizada en el rover y
sus principales especificaciones técnicas. Fuente: Autor.
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2.3.3. Preparaciéon del entorno de ejecuciéon

La Raspberry Pi 5 oper6 con un sistema GNU /Linux basado en Debian.
Después de instalar el sistema operativo se configuraron el usuario, la con-
trasena, la zona horaria, la conexion de red y el acceso remoto mediante
SSH.

Antes de instalar las herramientas del proyecto se actualizaron los indices
de paquetes y los componentes disponibles en el sistema:

sudo apt update
sudo apt upgrade

Para evitar que las dependencias del proyecto modificaran los paquetes
globales del sistema, se cre6 un entorno virtual de Python dentro del direc-
torio de trabajo:

python3 -m venv /home/rover/tesis/venv
source /home/rover/tesis/venv/bin/activate

El entorno virtual concentré las bibliotecas utilizadas por la aplicacion.
Entre ellas se incluyeron Ultralytics, PyTorch, OpenCV, NumPy, Flask, Py-
Serial, Pillow, SciPy, Psutil y las dependencias requeridas por el modelo de
deteccion.

Las versiones registradas durante la configuracién se presentan en la Ta-
bla 17. Esta informacion es importante para facilitar la reproducibilidad del
sistema y detectar posibles diferencias entre futuras instalaciones.

Tabla 17: Configuracion del entorno de ejecucion del rover

Componente Version o configuracion
Sistema operativo Debian GNU/Linux 13
Arquitectura aarch64

Python 3.13.5

Ultralytics 8.4.83

PyTorch 2.12.1+cpu

Torchvision 0.27.1

OpenCV-Python 4.13.0.92

NumPy 2.4.6

Matplotlib 3.11.0

Psutil 7.2.2

Fuente: Autor, a partir de las versiones instaladas en el entorno virtual.

78



La aplicacion principal se almaceno en el directorio /home/rover/tesis/.
Para simplificar su ejecucion se utiliz6 un archivo de inicio encargado de
activar el entorno virtual y ejecutar el programa principal. Esta organizacion
permiti6 iniciar el sistema sin introducir manualmente todos los comandos
en cada prueba.

2.3.4. Implementaciéon de la cAmara USB

La camara USB se conect6 directamente a la Raspberry Pi 5 y se instalo
sobre el mecanismo PTZ. Después de la conexién se comprobd que el sistema
operativo reconociera el dispositivo de video.

En Linux, las caAmaras y demas dispositivos de captura se administran me-
diante la interfaz Video4Linux2. Esta interfaz proporciona mecanismos para
abrir dispositivos, consultar sus capacidades, seleccionar formatos y capturar
secuencias de imégenes [47].

La existencia del dispositivo se comprob6 mediante:

ls /dev/videox*

Posteriormente, la camara fue abierta desde el programa desarrollado en
Python utilizando OpenCV:

cap = cv2.VideoCapture(0)

El indice empleado dependi6 de la posicion asignada por el sistema ope-
rativo. Por esta razon, antes de iniciar cada prueba se verific que la fuente
seleccionada correspondiera a la cAmara instalada sobre el rover.

Después de abrir el dispositivo se comprob6 la captura de fotogramas, el
enfoque, la orientacion, la resolucion y la estabilidad de la imagen. La posicion
inicial del soporte PTZ se ajustd para observar la vegetacion delante del rover,
procurando reducir la presencia de elementos que no formaban parte del area
de interés.

La resolucion utilizada durante la ejecucion fue de 640 pixeles de ancho
por 480 pixeles de alto. La tasa aproximada de adquisicion fue de 30 foto-
gramas por segundo.
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Figura 25: Camara USB instalada sobre el mecanismo de orientacion PTZ.
Fuente: Autor.

2.3.5. Implementacion del sistema de control

El sistema de control fue implementado en Python mediante la biblioteca
asociada con el Transbot-SE. Las funciones proporcionadas por esta biblio-
teca permitieron enviar instrucciones a los motores de desplazamiento y a los
servomotores del soporte de camara.

El programa principal incorpor6 funciones independientes para avanzar,
retroceder, girar hacia la izquierda, girar hacia la derecha y detener el rover.
También se implementaron funciones para modificar la orientacién horizontal
y vertical de la camara.

La separacion de cada acciéon en funciones facilité su integracion con el
servidor web. Cuando el usuario presionaba un botén en la interfaz, el servi-
dor recibfia la solicitud, identificaba la accién requerida y ejecutaba la funciéon
correspondiente.

El movimiento se configuré en modo manual. El modelo de vision artificial
no tomo decisiones sobre la direcciéon del rover ni generdé comandos para los
motores. Esta separacion permitié que el operador mantuviera el control de
la plataforma mientras observaba las detecciones producidas por el sistema.
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El comando de detenciéon se tratdé como una accion prioritaria. Su pro-
posito fue detener los motores cuando el operador dejaba de accionar un
control, cuando el rover se aproximaba demasiado a una planta o cuando se
presentaba una interrupcién en la comunicacion.

La velocidad se mantuvo en un nivel moderado para reducir las vibra-
ciones de la cdmara y el desenfoque de las imégenes. Los valores empleados
deben coincidir con los establecidos en el codigo definitivo:

» velocidad de avance: 0,15 m/s;

» velocidad de retroceso: 0,15 m/s en sentido inverso;
» velocidad de giro: 0,30 rad/s;

= posicion horizontal inicial de la camara: 90°;

= posicion vertical inicial de la camara: 90°.

2.3.6. Implementacion del sistema de visiéon artificial

El modelo seleccionado durante el entrenamiento fue transferido a la
Raspberry Pi 5 mediante el archivo best.pt. Este archivo contenia los pe-
sos correspondientes a la mejor evaluacion obtenida durante el proceso de
validacion.

El modelo fue almacenado en el directorio del proyecto y cargado al iniciar
la aplicacion. Antes de abrir la interfaz se verificd que la ruta del archivo fuera
correcta v que la biblioteca Ultralytics pudiera interpretar la arquitectura y
los pesos entrenados.

La salida de la camara fue procesada fotograma a fotograma. Cuando la
deteccion se encontraba desactivada, la aplicacion transmitia la imagen sin
ejecutar el modelo. Cuando el usuario habilitaba la deteccion, cada fotograma
era enviado al modelo y se obtenian las coordenadas de las cajas, la clase
estimada y el nivel de confianza.

Las investigaciones sobre deteccion agricola muestran que los detectores
de una etapa pueden ofrecer un equilibrio adecuado entre velocidad y exac-
titud. También senalan que las versiones compactas presentan ventajas para
dispositivos con recursos limitados, aunque el comportamiento final depende
de la diversidad de las iméagenes y de la calidad de las anotaciones [48].

Las clases utilizadas fueron Pimiento y Maleza. Las regiones correspon-
dientes al suelo, piedras, hojas secas, mangueras y demés objetos del entorno
permanecieron como fondo.
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Después de obtener las predicciones, el programa aplicé los umbrales de-
finidos para cada clase. Las detecciones aceptadas fueron representadas me-
diante cajas delimitadoras y etiquetas que contenian el nombre de la clase y
el porcentaje de confianza. Paralelamente, se actualizo el conteo visible en la
interfaz.

Los estudios comparativos de la familia YOLO para malezas evidencian
que la deteccion se beneficia de conjuntos de datos obtenidos bajo iluminacion
natural, diferentes etapas de crecimiento y variabilidad en el fondo. Estos
estudios también muestran que la exactitud y la velocidad cambian segtn el
tamano y la version del detector [49].

Los parametros empleados durante la inferencia fueron:

= tamano de entrada: 640 x 640 pixeles;
= confianza minima para pimiento: 0,50;
= confianza minima para maleza: 0,40;

= umbral de IoU: 0,45; y

= dispositivo de inferencia: CPU.

Los umbrales de confianza se ajustaron de forma independiente porque
ambas clases presentaron comportamientos diferentes durante las pruebas.
El objetivo del ajuste fue disminuir las detecciones incorrectas sin eliminar
una cantidad excesiva de plantas reales.

2.3.7. Implementacion del sistema de comunicacién

La comunicacién entre el rover y la computadora del operador se estable-
ci6 mediante una red Wi-Fi local. La computadora funcioné como punto de
acceso y la Raspberry Pi se conect6 a la red generada.

Esta configuracion permitioé operar el rover en la parcela sin depender de
un enrutador externo. El acceso a Internet no fue necesario para cjecutar el
modelo, debido a que el archivo de pesos y las bibliotecas se encontraban
almacenados localmente en la Raspberry Pi.

Después de establecer la conexion, se identifico la direccion IP asignada
al rover. La administracion remota se realiz6 mediante SSH, mientras que
la transferencia del modelo, codigo y archivos de configuracion se efectuo
mediante SCP.

OpenSSH proporciona herramientas para iniciar sesiones remotas y trans-
ferir archivos mediante conexiones protegidas. Dentro de este conjunto, el
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comando ssh permite ejecutar una sesion en el equipo remoto, mientras scp
permite copiar archivos entre equipos utilizando el canal de SSH [50].
La conexion se establecidé con una instruccion equivalente a:

ssh rover@DIRECCION_IP
La transferencia del modelo se realiz6 mediante:
scp best.pt rover@DIRECCION_IP:/home/rover/tesis/

La direccién presentada debe sustituirse por la IP asignada realmente
durante las pruebas.

] rover@ROVER: ~/tesis/web X + [

Microsoft Windows [Versién 10.0.26200.8875]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

C:\Users\Erick Banner>ssh rover@192.168.137.23
rover@192.168.137.23"'s password:
Linux ROVER 6.18.34+rpt-rpi-2712 #1 SMP PREEMPT Debian 1:6.18.34-1+rptl (2026-06-09) aarché6u

The programs included with the Debian GNU/Linux system are free software;
the exact distribution terms for each program are described in the
individual files in /usr/share/doc/*/copyright.

Debian GNU/Linux comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY, to the extent
permitted by applicable lam.
Last login: Thu Jul 23 ©3:29:47 2026 from 192.168.137.1

1s -lh /home/rover/tesis/best.pt
-rw-rw-r—— 1 rover rover 6,0M jul 16 10:25 /home/rover/tesis/best.pt
2 cd ~/tesis
source venv/bin/activate
cd ~/tesis/web
(venv)

Figura 26: Acceso remoto y transferencia de archivos entre la computadora
y la Raspberry Pi. Fuente: Autor.

2.3.8. Implementaciéon de la interfaz

La interfaz fue desarrollada como una aplicaciéon web ejecutada en la
Raspberry Pi 5. Su proposito fue concentrar en una sola pantalla el control
de movimiento, la orientaciéon de la camara, la transmision de video, las
detecciones y el almacenamiento de evidencias.

El servidor fue implementado mediante Flask. La pagina visible se de-
sarroll6 con HT'ML, CSS y JavaScript, mientras que las funciones de movi-
miento, captura e inferencia permanecieron en el programa de Python.

La comunicacion entre el navegador y el servidor utilizo solicitudes HT'TP.
Este protocolo opera mediante un esquema de solicitud y respuesta en el que
el cliente solicita un recurso o la ejecucion de una acciéon y el servidor devuelve
el resultado correspondiente [51].
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La interfaz se organiz6 en un érea principal de video y paneles de con-
trol. El flujo mostrado incluy6 la imagen capturada por la cAmara y, cuando
la deteccidon estaba activa, las cajas, etiquetas, porcentajes de confianza y
conteos de pimientos y malezas.

Los controles permitieron avanzar, retroceder, girar, detener el rover y
orientar la cAmara. Adicionalmente, se incorporaron funciones para activar o
desactivar el modelo y guardar una evidencia de la escena observada.

ROVER CON VISION ARTIFICIAL (MALEZAS-PLANTAS) A

Rabot: detenido
Camara: H 80 | V 60
Deteccion YOLO: activa
Pimiento: 0 | Maleza: 1

Evidencia guardada: evidencia_101534_729196 jpg

Figura 27: Interfaz web implementada para el control y la supervision del
rover. Fuente: Autor.

2.3.9. Configuracién del sistema de control

La configuracion del control se efectud inicialmente con el rover ubicado
sobre una superficie segura. FEsta condicién permitié comprobar el sentido de
giro de los motores y la respuesta de los servomotores sin desplazar inmedia-
tamente la plataforma.

Primero se verific6 el movimiento individual de los motores. Posterior-
mente, se comprobaron las acciones de avance, retroceso y giro. Cuando se
detecté una respuesta diferente de la esperada, se reviso la asignacion de los
comandos y la conexion con la placa de expansion.

Después de validar el desplazamiento se configuré el soporte de camara. Se
defini6 una posicién inicial que permitiera observar el area situada delante
del rover y se limitaron los movimientos para evitar que los servomotores
forzaran mecénicamente el soporte.

La integracion con el modelo se efectu6é después de comprobar el control
manual. De esta forma fue posible diferenciar los errores de movimiento de
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los problemas relacionados con la captura o inferencia.

El funcionamiento final mantuvo dos procesos diferenciados: el usuario
controlaba el desplazamiento y el programa analizaba las iméagenes. Esta
configuracion evito atribuir al rover una autonomia que no forma parte del
alcance de la investigacion.

2.3.10. Configuracion del sistema de comunicacion

Una vez configurado el punto de acceso, la Raspberry Pi se conect6 auto-
maticamente a la red local. La direccion IP se comprobé antes de iniciar la
aplicacion para garantizar que la computadora pudiera acceder al servidor.

La sesion SSH se utilizo para activar el entorno virtual, iniciar la apli-
cacion y revisar los mensajes generados por el programa. La direcciéon de la
interfaz mantuvo la forma:

http://DIRECCION_IP:PUERTO

El puerto utilizado durante la ejecucion fue 5000. El servidor se configu-
r6 con la direccion http://192.168.137.23, permitiendo el acceso desde otros
dispositivos conectados a la misma red.

Durante las pruebas se verifico la estabilidad observando la continuidad
del video y la respuesta de los botones. Cuando se produjo una interrupcion,
el rover fue detenido antes de intentar restablecer la conexién.

2.3.11. Configuracion de la interfaz

Cada control de la pagina fue asociado con una ruta o funcioén del servi-
dor. Los botones de desplazamiento activaron las funciones de los motores,
mientras que los controles PTZ modificaron la orientacién de la camara.

El estado del sistema fue actualizado para informar si la deteccion se en-
contraba activa, qué movimiento estaba ejecutando el rover y cudntos objetos
habian sido reconocidos en el fotograma.

La funcién de almacenamiento tomo el dltimo fotograma procesado y lo
guardd en una carpeta del proyecto. Las imagenes almacenadas incluyeron
las cajas delimitadoras, las etiquetas, los niveles de confianza, el conteo por
clase y la fecha y hora de captura.

El nombre de cada archivo incorporé informacién temporal para evitar
que una nueva evidencia sustituyera a otra previamente almacenada:

evidencia_AAAA-MM-DD_HH-MM-SS. jpg

La interfaz fue probada primero sin desplazar el rover. Después de verificar
la transmision, los comandos y el almacenamiento, se realizaron pruebas con
movimiento sobre una superficie controlada y posteriormente en la parcela.
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2.3.12. Integraciéon y verificacion del sistema

La integracion completa comenzo6 después de validar de forma individual
la alimentacion, la camara, el control, la comunicacion y la interfaz. Al en-
cender el rover, la Raspberry Pi inici6 el sistema operativo y se conect6 a
la red disponible. Desde la computadora se establecié una sesiéon remota, se
activo el entorno virtual y se ejecuto la aplicacion.

Durante el inicio, el programa abri6 la cAmara, estableci6 la comunicacién
con la placa del Transbot-SE, cargo6 el archivo best.pt y habilito el servi-
dor web. El usuario accedi6é a la pagina desde el navegador y comprob6 la
presencia del flujo de video antes de habilitar los motores.

La ejecucion del modelo directamente en la Raspberry Pi corresponde a
un enfoque de procesamiento en el borde, debido a que las imagenes fueron
analizadas cerca de la fuente de adquisicién y sin enviarse a un servidor
externo. Este enfoque disminuye la dependencia de Internet, pero obliga a
equilibrar el tamano del modelo, la resolucion y el tiempo de procesamiento
con los recursos disponibles en el dispositivo [52].

Para documentar el modelo implementado se registraron sus clases, ver-
sion, archivo de pesos, configuracion de entrenamiento, métricas, parametros
de inferencia y condiciones de prueba. La documentacién de modelos permi-
te describir sus usos previstos, procedimientos de evaluacion y limitaciones,
evitando interpretar sus resultados fuera del contexto en el que fueron obte-
nidos [53].

En este caso, el sistema fue desarrollado para reconocer pimientos y ma-
lezas visualmente similares a las incluidas en el conjunto de entrenamiento.
Por consiguiente, sus resultados no deben generalizarse autométicamente a
otras especies, cultivos o regiones agricolas.

86



Figura 28: Sistema integrado durante la preparacion de las pruebas en la
parcela agricola. Fuente: Autor.

2.3.13. Pruebas de funcionamiento

Las pruebas iniciales se realizaron en un entorno controlado. En esta etapa
se verificaron el encendido, la apertura de la cdmara, la carga del modelo,
la transmisiéon del video, la respuesta de los motores, la orientacion PTZ, la
generacion de cajas y el almacenamiento de imagenes.
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Después de comprobar el funcionamiento bésico, el rover fue trasladado
a la parcela agricola. La plataforma se oper6 a una velocidad reducida y se
oriento la cdmara hacia las zonas donde se encontraban plantas de pimiento
y maleza.

Se evaluaron escenas con una sola clase, con ambas clases, con vegetacion
parcialmente oculta y con ausencia de plantas de interés. También se obser-
varon cambios ocasionados por la iluminaciéon directa, las sombras, el viento
y la distancia entre la caAmara y las plantas.

Durante cada prueba se almacenaron evidencias representativas y se re-
gistraron las detecciones correctas, las confusiones, los falsos positivos y las
plantas omitidas. Estos resultados se analizaran en el capitulo correspondien-
te, junto con las métricas de entrenamiento y validacion.

Pruebas de funcionamiento del rover realizadas en la parcela agricola

(b) Prueba inicial de desplazamiento en entorno controlado

(d) Desplazamiento entre hileras de cultivo

Figura 29: Pruebas de funcionamiento del rover realizadas en la parcela agri-
cola. Fuente: Autor.
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3. Resultados

3.1. Resultados del entrenamiento

Los valores finales obtenidos durante la validacion del modelo se resumen

en la Tabla 18.

Tabla 18: Resultados cuantitativos del modelo de deteccion

Clase Precision Recall AP@50 AP@50-95
Pimiento 0,7660 0,7700 0,8240 0,5220
Maleza 0,6390 0,5740 0,6020 0,3250
Promedio global 0,7025 0,6718 0,7132 0,4235

Fuente: Autor, a partir de los resultados del entrenamiento.

Los resultados cuantitativos muestran que el modelo alcanzé una preci-
sion media de 0,7025 y un recall medio de 0,6718. Esto indica que el sistema
mantuvo una proporciéon adecuada de detecciones correctas, aunque todavia
se presentaron clasificaciones incorrectas y objetos no detectados. El valor
de mAP@50 fue de 0,7132, mientras que el mAP@50-95 alcanzo6 0,4235, evi-
denciando una disminuciéon del desempeno al aplicar criterios més exigentes
sobre la ubicacion de las cajas delimitadoras.

La clase Pimiento present6 el mejor desempeno, con una precision de
0,7660, un recall de 0,7700, un AP@Q50 de 0,8240 y un AP@Q50-95 de 0,5220.
Estos valores demuestran que el modelo logré reconocer esta clase con ma-
yor estabilidad y localizarla con mayor exactitud dentro de las imégenes de
validacion.

Por su parte, la clase Maleza obtuvo una precision de 0,6390, un recall
de 0,5740, un AP@50 de 0,6020 y un AP@50-95 de 0,3250. El menor rendi-
miento de esta clase puede relacionarse con la diversidad de formas, tamanos
y tonalidades de las malezas, asi como con la superposiciéon de hojas y su
similitud visual con otras plantas presentes en el cultivo.

En términos generales, los resultados evidencian que el modelo posee una
capacidad aceptable para diferenciar pimientos y malezas. No obstante, la
diferencia observada entre el AP@50 y el APQ50-95 seniala que todavia exis-
ten oportunidades de mejora en la precision de la localizacion, especialmente
para la clase Maleza.

Para analizar la evolucion del aprendizaje durante las 100 épocas, se exa-
minaron las pérdidas de entrenamiento y validacion, junto con las métricas
de precision, recall, mAP@Q50 y mAP@50-95. Estos resultados se presentan
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en la Figura 30.
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Figura 30: Evolucién de las pérdidas y métricas durante el entrenamiento del
modelo. Fuente: Autor.

Como se observa en la Figura 30, las pérdidas de localizacion (box loss),
clasificacion (classification loss) y distribucion de las cajas (DFL loss) dismi-
nuyeron progresivamente durante las 100 épocas. Esta tendencia indica que
el modelo mejor6 su capacidad para reconocer las clases y ajustar las cajas
delimitadoras alrededor de las plantas.

En el conjunto de validacion se presentaron variaciones més pronuncia-
das durante las primeras épocas, especialmente en la pérdida de clasificacion.
Posteriormente, las pérdidas se redujeron y mantuvieron una tendencia rela-
tivamente estable. Debido a que no se produjo un incremento sostenido de las
pérdidas de validacién mientras las pérdidas de entrenamiento continuaban
disminuyendo, no se identific6 un sobreajuste severo durante el proceso.

La precision, el recall, el mAP@50 y el mAP@Q50-95 aumentaron con
mayor rapidez durante las primeras épocas. A partir de aproximadamente la
época 60, las mejoras fueron menores y se observaron oscilaciones alrededor
de valores relativamente estables. Este comportamiento indica que el modelo
se aproximoé a la convergencia antes de completar las 100 épocas.

Las fluctuaciones observadas en la Figura 30 pueden relacionarse con el
tamano del conjunto de validacién y con la variabilidad visual de las imagenes
agricolas. Por tanto, aunque el entrenamiento fue estable, el resultado no debe
interpretarse como evidencia de un modelo completamente robusto frente a
cualquier condicion de campo.
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3.2. Evaluacion del modelo

Para identificar los aciertos, las omisiones y las predicciones relacionadas
con el fondo, se analiz6 la matriz de confusién normalizada obtenida durante
la evaluacion. La distribucion de los resultados por clase se presenta en la
Figura 31.
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Figura 31: Matriz de confusion obtenida durante la evaluacion del modelo.
Fuente: Autor.

Como se observa en la Figura 31, el modelo reconocié correctamente el
82 % de las instancias correspondientes a la clase Pimiento y el 66 % de las
instancias de la clase Maleza. Esta diferencia confirma que la clase Pimiento
present6é una mayor estabilidad durante la deteccion.

En relacion con las omisiones, el 18 % de los pimientos y el 34 % de las
malezas fueron asociados con el fondo, lo que representa falsos negativos. La
mayor proporcion de omisiones en la clase Maleza demuestra que el modelo
tuvo mas dificultades para localizar plantas pequenas, parcialmente ocultas
o mezcladas visualmente con otra vegetacion.

La Figura 31 no evidencia una confusion directa significativa entre las
clases Pimiento y Maleza. Por tanto, el principal problema no consistié en
intercambiar una clase por otra, sino en omitir objetos reales o generar de-
tecciones sobre elementos pertenecientes al fondo.
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Respecto a los falsos positivos relacionados con el fondo, el 75 % fue asig-
nado a la clase Maleza y el 25% a la clase Pimiento. Este resultado sugiere
que la vegetacion secundaria, las hojas y otros elementos del entorno presen-
taron una mayor similitud visual con las malezas.

Este resultado sugiere que el conjunto de entrenamiento debe incorporar
una mayor cantidad de ejemplos negativos y escenas con malezas de dife-
rentes tamanos, estados de crecimiento, niveles de oclusion y condiciones de
iluminacion.

El comportamiento del modelo frente a diferentes umbrales de confianza
se analiz6 mediante la relacién entre precision y recall. Las curvas obtenidas
para las clases Pimiento y Maleza, junto con el promedio general, se presentan
en la Figura 32.
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Figura 32: Curva precision-recall obtenida para las clases evaluadas. Fuente:
Autor.

Como se observa en la Figura 32, la clase Pimiento present6 el mejor com-
portamiento, con un AP@50 de 0,810. Su curva mantuvo niveles elevados de
precision para un rango amplio de recall, lo que indica una menor generacion
de falsos positivos al incrementar la cantidad de objetos detectados.

Por su parte, la clase Maleza alcanzo un AP@50 de 0,574. La disminuciéon
més rapida de su precision a medida que aumenta el recall evidencia que
detectar una mayor cantidad de malezas también incremento6 la posibilidad
de generar detecciones incorrectas. Este comportamiento puede relacionarse
con la diversidad de formas, tamanos y tonalidades de las malezas, asi como
con su similitud respecto a otras plantas presentes en la parcela.
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Considerando ambas clases, la Figura 32 presenta un mAP@50 global de
0,692. La diferencia entre las curvas confirma que el modelo posee una mayor
capacidad para reconocer plantas de pimiento, mientras que la clase Maleza
representa el principal desafio para mejorar el desempeno general del sistema.

3.3. Rendimiento de la inferencia en la Raspberry Pi 5

Los valores medidos durante la ejecucion local deberan registrarse en la
Tabla 19.

Tabla 19: Rendimiento de la inferencia ejecutada en la Raspberry
Pi 5

Indicador Resultado medido
Resolucion de procesamiento [px] 640 x 640
Tiempo medio de inferencia [msj| 291,28
Velocidad de procesamiento [FPS] 3,38

Uso medio de CPU [ %] 46,00

Uso medio de memoria [MB] 362,66
Temperatura observada [°C] 69,92

Fuente: Autor.

Los resultados muestran que la ejecuciéon del modelo YOLO11n en la
Raspberry Pi 5 alcanz6 un tiempo medio de inferencia de 291,28 ms por fo-
tograma. Considerando el tiempo total del proceso, correspondiente a 296,03
ms por fotograma, se obtuvo una velocidad media de procesamiento de 3,38
FPS.

Durante la prueba, el sistema presenté un uso medio de CPU del 46,00 %
y un consumo de memoria de 362,66 MB. Asimismo, se registré una tempe-
ratura media de 69,92 °C. Estos resultados evidencian que el modelo puede
ejecutarse localmente en la Raspberry Pi 5, aunque la velocidad obtenida li-
mita su funcionamiento a una deteccion visual de baja frecuencia, adecuada
para el desplazamiento controlado del rover a velocidades reducidas.

3.4. Resultados de las pruebas de campo

Ademés de las métricas cuantitativas, se seleccionaron evidencias visuales
para comprobar el comportamiento del modelo en el entorno agricola. La
Figura 33 presenta ejemplos de detecciones correctas obtenidas durante las
pruebas de campo.
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Ejemplos de detecciones obtenidas durante las pruebas de campo

(a) Deteccién simultdnea de pimiento y maleza (b) Detecciones con mayor nivel de confianza (c) Deteccién bajo iluminacién intensa

Resultados reales de inferencia del modelo YOLO en imagenes capturadas en la parcela agricola.

Figura 33: Ejemplos de detecciones correctas obtenidas durante las pruebas
de campo. Fuente: Autor.

Como se observa en la Figura 33, el modelo logré localizar plantas de
pimiento y malezas mediante cajas delimitadoras, etiquetas de clase y niveles
de confianza. Las evidencias incluyen escenas con diferentes posiciones de la
camara, distancias respecto a la vegetacion y presencia simultanca de las dos
clases.

Las detecciones muestran que el sistema pudo reconocer plantas comple-
tas y parcialmente visibles bajo condiciones reales de la parcela. También se
observa que las cajas fueron generadas directamente sobre el flujo capturado
por la camara del rover, confirmando la integracion entre la adquisicion de
imégenes, la inferencia del modelo y la presentacion de los resultados en la
interfaz web.

Estas evidencias respaldan visualmente la capacidad del sistema para
identificar las clases consideradas. Sin embargo, las imagenes representativas
no sustituyen las métricas cuantitativas, sino que permiten observar cémo se
manifestaron los resultados durante la operaciéon real del prototipo.

También se seleccionaron escenas en las que las condiciones ambientales y
visuales dificultaron el funcionamiento del modelo. Estos casos se presentan
en la Figura 34 y permiten identificar algunas de las principales limitaciones
observadas durante las pruebas de campo.

94



Escenarios representativos de deteccion en condiciones de mayor complejidad
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Escenarios representativos en los que el modelo realizo d i bajo condici de iluminaci6n variable, presencia simultdnea de cultivos y malezas y diferentes niveles de confianza durante las pruebas de campo.

Figura 34: Errores representativos observados durante la identificacion de
plantas. Fuente: Autor.

La Figura 34 presenta escenarios con iluminaciéon intensa, objetos par-
cialmente visibles, vegetacion superpuesta y detecciones con menores niveles
de confianza. Estas condiciones dificultaron la delimitaciéon completa de las
plantas y redujeron la estabilidad de algunas predicciones.

En las escenas con iluminacion solar directa se generaron zonas sobreex-
puestas, especialmente en las regiones donde aparecia el cielo. Esta variacion
de brillo redujo el contraste entre las hojas y el fondo. Asimismo, cuando
varias plantas aparecieron agrupadas o parcialmente ocultas, el modelo no
siempre logré representar individualmente todos los objetos presentes.

Las detecciones con menor confianza evidencian que el modelo presentd
una mayor incertidumbre ante malezas pequenas, vegetaciéon secundaria y
plantas ubicadas en los extremos de la imagen. Estas evidencias son coheren-
tes con los falsos negativos registrados durante las pruebas y muestran que la
iluminacion, la oclusion y la variabilidad visual del entorno constituyen las
principales limitaciones del sistema.

Por tanto, la Figura 34 no debe interpretarse tinicamente como una de-
mostracion de fallos aislados, sino como una evidencia de las condiciones bajo
las cuales el modelo disminuy6 su estabilidad y requiere una mayor diversidad
de imégenes de entrenamiento.

Para evaluar el comportamiento del modelo en condiciones agricolas reales
se definieron ocho escenarios relacionados con la presencia de una o ambas
clases, el fondo, la oclusion, la iluminacion, las sombras y el movimiento
de las hojas. La Tabla 20 resume las repeticiones realizadas, las detecciones
correctas, los falsos positivos, los falsos negativos y la principal observacion
registrada en cada escenario.
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Tabla 20: Resultados obtenidos en los escenarios de prueba de

campo

Escenario

Repeticiones

Detecciones
correctas

Falsos
positivos

Falsos
negativos

Observacién principal

El

10

La clase pimiento fue
identificada de manera
estable; una maleza
visualmente similar produjo
una deteccion incorrecta.

E2

10

Las malezas fueron
reconocidas en la mayoria
de las pruebas; se presentod
una confusion aislada con
la clase pimiento.

E3

10

El modelo diferencié ambas
clases, aunque la
superposicion de hojas
produjo algunas omisiones.

E4

10

El fondo fue ignorado
correctamente en la
mayoria de las pruebas; se
produjo una deteccion
incorrecta sobre vegetacion
secundaria.

E5

10

La oclusion y el
agrupamiento de plantas
redujeron la visibilidad y
aumentaron las detecciones
omitidas.

E6

10

La iluminacion solar
directa gener6 zonas
sobreexpuestas y disminuyo
la estabilidad de algunas
detecciones.

E7

10

Las sombras modificaron el
brillo y la apariencia de las
hojas, causando algunas
omisiones.

E8

10

El movimiento de las hojas
produjo desenfoque y
variaciones temporales en
la posicion de las cajas.

Fuente: Autor.

Como se observa en la Tabla 20, se registraron 65 detecciones correctas
en 80 repeticiones, equivalentes a una tasa operativa de acierto del 81,25 %.
También se contabilizaron ocho falsos positivos y catorce falsos negativos.
La mayor cantidad de falsos negativos indica que el problema predominante
fue la omisién de plantas y no tnicamente la generacion de clasificaciones
incorrectas.

Los escenarios E1, E2 y E4 alcanzaron nueve resultados correctos de diez
repeticiones. En estas condiciones existi6 una visibilidad méas favorable y
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menor interferencia de hojas superpuestas. En contraste, E5 y E8 obtuvieron
siete resultados correctos y tres falsos negativos, debido principalmente a la
oclusion, el agrupamiento de la vegetacion y el movimiento de las hojas.

Los resultados de E6 y E7 también muestran que la iluminaciéon solar
directa y las sombras modificaron el contraste y la apariencia de las plantas.
Por tanto, la Tabla 20 evidencia que el modelo funciona con mayor estabilidad
cuando los objetos permanecen visibles y presentan condiciones similares a
las iméagenes utilizadas durante el entrenamiento.

En términos generales, el modelo demostré capacidad para diferenciar
las clases Pimiento y Maleza en condiciones de campo. Sin embargo, su de-
sempeno disminuy6 ante variaciones de iluminacion, superposicion de hojas,
movimiento de la vegetacion y oclusiones parciales. Estos resultados indican
la necesidad de ampliar el conjunto de entrenamiento con imagenes captu-
radas bajo condiciones ambientales diversas, con el proposito de mejorar la
robustez del sistema durante su funcionamiento en parcelas agricolas.

3.5. Validacion funcional del prototipo

Ademaés del desempeno del modelo, se evalu6 el funcionamiento integrado
del prototipo. Para cada subsistema se realizaron diez pruebas y se registro
la cantidad de respuestas correctas. La Tabla 21 presenta los resultados del
desplazamiento, la camara PTZ, la transmision de video, la ejecucion del
modelo, la interfaz web y el almacenamiento de evidencias.
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Tabla 21: Validacion funcional de los subsistemas implementados

.. Pruebas Pruebas .
Funcién evaluada . Observaciones
realizadas correctas

El rover respondio a los
comandos de avance, retroceso y
giro. En algunas de las pruebas
se ohservo deslizamiento por
irregularidad del terreno y
alcance de la red.

La camara respondio
Orientacion de la cdmara 10 10 correctamente a los movimientos
PTZ horizontal y vertical desde la
interfaz.

El video se visualizo
correctamente; se presentaron
interrupciones temporales por
inestabilidad de la conexion
Wi-Fi y por desconexiéon debido
a la vibracion por el terreno.

El modelo identificoé pimientos y
malezas. Se observaron
Ejecucion del modelo 10 8 detecciones incompletas por
oclusion e iluminacién variable,
dias extremadamente soleados.
Los comandos de movimiento,
Control mediante interfaz 10 10 orientacion de camara y

web activacion de deteccion
funcionaron correctamente.

Las iméagenes se guardaron
Almacenamiento de 10 10 correctamente con cajas, clases,
evidencias niveles de confianza, conteos y
fecha de captura.

Desplazamiento del rover 10 8

Transmision de video 10 8

Fuente: Autor.

La Tabla 21 muestra que el prototipo aprob6 54 de las 60 pruebas reali-
zadas, lo que corresponde a un cumplimiento funcional global del 90 %. Sin
embargo, este porcentaje no fue uniforme entre todos los subsistemas.

La orientacion PTZ, el control mediante la interfaz web y el almacena-
miento de evidencias alcanzaron diez resultados correctos de diez pruebas.
Estos componentes constituyeron las funciones méas estables del sistema. En
cambio, el desplazamiento, la transmision de video y la ejecucion del modelo
alcanzaron ocho resultados correctos de diez pruebas.

Las fallas de desplazamiento estuvieron asociadas con irregularidades del
terreno y deslizamientos de las orugas. Las interrupciones del video se relacio-
naron con la conexion inaldmbrica y las vibraciones durante el movimiento.
En el modelo se presentaron omisiones bajo iluminaciéon intensa, oclusiones
y superposicion de vegetacion. Por consiguiente, el cumplimiento global del
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90 % demuestra la integracion funcional del prototipo, pero no implica que
todos sus componentes posean el mismo nivel de robustez.

En términos generales, los resultados demuestran que los subsistemas im-
plementados funcionan de manera integrada y permiten realizar el control del
rover, la observacion del entorno, la detecciéon de pimientos y malezas, y el
almacenamiento de las evidencias obtenidas. Las fallas registradas no impi-
dieron el funcionamiento general del prototipo, aunque muestran la necesidad
de mejorar la estabilidad de la comunicaciéon inalambrica, la adherencia del
sistema de locomocién y la robustez del modelo frente a condiciones ambien-
tales variables.

3.6. Discusion de los resultados

Los resultados obtenidos demuestran que fue posible integrar movilidad,
adquisicion de iméagenes, procesamiento local, comunicacion inalambrica, de-
teccion de objetos e interacciéon web dentro de una misma plataforma. El
cumplimiento funcional del 90 %, presentado en la Tabla 21, confirma que el
prototipo puede ejecutar las funciones planteadas. No obstante, este porcen-
taje debe interpretarse como un indicador de funcionamiento de los subsis-
temas y no como una medida de exactitud del modelo de visién artificial.

Las métricas de la Tabla 18 muestran un desempeno moderado. La preci-
sion global de 0,7025 indica que una proporcién importante de las detecciones
generadas fue correcta, mientras que el recall de 0,6718 evidencia que todavia
se omiti6 una parte de los objetos reales. Esta limitacién también se manifesto
durante las pruebas de campo, donde se registraron catorce falsos negativos
frente a ocho falsos positivos. Desde el punto de vista operativo, la omision de
una maleza puede ser més critica que una deteccion adicional, debido a que
la planta no identificada quedaria fuera de una posible intervencion posterior.

La diferencia entre los resultados de Pimiento y Maleza demuestra que el
modelo no presenté el mismo nivel de generalizacion para las dos clases. La
clase Pimiento alcanz6 valores superiores de precision, recall y AP, mientras
que Maleza presenté una mayor proporciéon de omisiones. Este comporta-
miento puede explicarse por la mayor variabilidad visual de las malezas, que
pueden poseer diferentes formas, tamanos, tonalidades y estados de creci-
miento. La similitud con otras plantas y la superposicion de hojas también
reduce la cantidad de caracteristicas visibles que el modelo puede utilizar pa-
ra diferenciarlas. Estas dificultades coinciden con los retos reportados para la
vision artificial agricola, especialmente la iluminacion variable, las oclusiones
y la similitud morfologica entre especies [3, 4].

El mAP@50 global de 0,7132 fue considerablemente superior al mAP@50—
95 de 0,4235. Esta diferencia indica que el modelo logré identificar una can-

99



tidad aceptable de plantas cuando se aplicoé un criterio de superposiciéon mo-
derado, pero perdié rendimiento al exigir cajas delimitadoras mas precisas.
Por tanto, la principal limitaciéon no se relaciona tinicamente con reconocer
la clase, sino también con localizar correctamente los limites de plantas que
presentan hojas extendidas, agrupadas o parcialmente ocultas.

La Figura 30 muestra que el proceso alcanzé una tendencia estable y que
no se observéd un sobreajuste severo. Sin embargo, la convergencia del entre-
namiento no garantiza por si sola un funcionamiento robusto en campo. El
conjunto de 952 imégenes representa tinicamente una muestra de las posibles
condiciones agricolas. Factores como la época del ano, el estado de creci-
miento, el tipo de suelo, la hora de captura, la orientacion solar y las especies
de maleza pueden producir imagenes diferentes de las empleadas durante el
entrenamiento.

La matriz presentada en la Figura 31 confirma que las omisiones y las
detecciones relacionadas con el fondo constituyeron errores mas relevantes
que la confusion directa entre Pimiento y Maleza. Esto sugiere que una fu-
tura ampliacion del conjunto de datos no deberia limitarse a incorporar més
plantas, sino que también deberia incluir ejemplos negativos de suelo, hojas
secas, sistemas de riego, sombras y vegetacion secundaria. De esta manera, el
modelo podria aprender con mayor precision qué elementos no deben generar
una deteccion.

En las pruebas de campo de la Tabla 20, la tasa operativa de acierto fue
del 81,25 %. Los escenarios con menor rendimiento estuvieron asociados con
oclusiones, movimiento de las hojas e iluminaciéon variable. Este resultado
demuestra que el desempeno medido sobre imagenes de validacion no repre-
senta completamente la complejidad de la operacion real. Ademas, la tasa de
campo, el mAP y el cumplimiento funcional miden aspectos diferentes, por
lo que sus porcentajes no deben compararse como si correspondieran a una
misma métrica.

La ejecucion local en la Raspberry Pi 5 representa una ventaja porque
evita enviar cada imagen a un servicio externo. Sin embargo, los resultados
de la Tabla 19 muestran un tiempo medio de inferencia de 291,28 ms y una
velocidad de 3,38 FPS. Esta frecuencia fue suficiente para un rover controlado
manualmente y desplazado a baja velocidad, pero no proporciona un video
analizado con alta fluidez. Por ello, la expresion “deteccién en tiempo real”
debe entenderse en el contexto de una respuesta durante la operacion y no
como procesamiento de los 30 fotogramas por segundo capturados por la
camara.

La temperatura media de 69,92 °C también evidencia una carga térmica
importante durante la inferencia. Aunque el sistema permanecié operativo,
este valor reduce el margen disponible para pruebas prolongadas o ambientes
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méas calidos. La incorporacion de refrigeracion activa, la optimizacion del
modelo o el uso de aceleradores de inferencia podria mejorar la estabilidad y
la velocidad del procesamiento.

La validacion funcional mostré que la interfaz, el mecanismo PTZ y el
almacenamiento de evidencias fueron los componentes mas estables. En cam-
bio, la locomocién, el video y el modelo dependieron en mayor medida de las
condiciones externas. Esto demuestra que las limitaciones del prototipo no
proceden de un tnico componente, sino de la interaccién entre el terreno,
la red inalambrica, la calidad de las imégenes y la capacidad de procesa-
miento. Este tipo de dificultades también ha sido identificado en plataformas
roboticas agricolas que operan en entornos no estructurados [36, 5.

El alcance de los resultados debe limitarse al cultivo, las malezas, la par-
cela y las condiciones utilizadas durante la experimentacion. El rover fue
controlado manualmente, por lo que no se evaluaron navegacion auténoma,
planificaciéon de trayectorias ni generacion de mapas. Tampoco se implemento
un mecanismo para eliminar o tratar las malezas detectadas. En consecuen-
cia, el sistema debe considerarse un prototipo experimental de percepcion y
monitoreo, no una solucién agricola comercial terminada.

En términos generales, los resultados respaldan la viabilidad de utilizar
herramientas Open Source, procesamiento en el borde y visién artificial pa-
ra construir una plataforma agricola modificable. Sin embargo, la utilidad
futura del sistema dependera de ampliar y diversificar los datos, mejorar la
identificacion de malezas, aumentar la velocidad de inferencia, fortalecer la
comunicacion y validar el prototipo durante periodos mas largos y en parcelas
diferentes.
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4. Conclusiones y recomendaciones

4.1. Conclusiones

El desarrollo del rover permitié integrar satisfactoriamente los sistemas
de movilidad, adquisiciéon de imégenes, procesamiento, comunicacién e in-
teraccion con el usuario dentro de una plataforma robética orientada a la
identificacion de malezas en parcelas agricolas. La utilizacion del Transbot-
SE, una Raspberry Pi 5, una camara USB con mecanismo PTZ y una interfaz
web permitioé controlar el desplazamiento del prototipo, orientar la camara,
observar el entorno, ejecutar el modelo de vision artificial y almacenar eviden-
cias de las detecciones realizadas. Por lo tanto, se cumplio el objetivo general
de desarrollar un rover mediante sistemas Open Source y vision artificial para
la identificacién de malezas en condiciones agricolas reales.

El sistema de vision artificial desarrollado permitié diferenciar plantas
de pimiento y malezas mediante cajas delimitadoras, etiquetas y niveles de
confianza. El modelo YOLO11n alcanz6 una precision global de 0,7025, un
recall de 0,6718, un mAPQ@50 de 0,7132 y un mAP@50-95 de 0,4235. Estos
resultados demuestran que el modelo posee una capacidad aceptable para
reconocer las dos clases consideradas; sin embargo, la diferencia entre las
métricas obtenidas indica que todavia existen limitaciones en la localizacion
precisa de algunos objetos, especialmente en la clase maleza.

La clase pimiento present6 un mejor desempeno que la clase maleza, debi-
do a que obtuvo valores superiores de precision, recall v precision promedio.
La menor capacidad de detecciéon de las malezas estuvo relacionada con la
diversidad de formas, tamanos y tonalidades, asi como con la similitud visual
entre diferentes tipos de vegetacion. La superposicion de hojas, la presencia
de fondos complejos y las variaciones en el estado de crecimiento también
dificultaron el reconocimiento de esta clase.

La integracion del modelo en la Raspberry Pi 5 demostroé la viabilidad de
realizar el procesamiento de las imégenes localmente, sin depender de servi-
cios externos o de una conexiéon permanente a Internet. El sistema alcanzo
un tiempo medio de inferencia de 291,28 ms por fotograma y una veloci-
dad media de 3,38 FPS. Esta velocidad resulté suficiente para efectuar la
identificacion visual durante el desplazamiento controlado del rover a baja
velocidad, aunque limita su aplicacion en tareas que requieran una respuesta
de mayor frecuencia o movimientos mas rapidos.

Durante las pruebas realizadas en ocho escenarios de campo, el sistema
obtuvo 65 detecciones correctas en 80 repeticiones, lo que representa una tasa
global de acierto del 81,25 %. Los mejores resultados se presentaron cuando
las plantas se encontraban visibles y con una iluminacién adecuada. Por otra
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parte, el desempeno disminuy6 ante condiciones de oclusion, agrupamiento
de plantas, iluminacion solar directa, sombras y movimiento de las hojas.
Ademés, se observd que los falsos negativos fueron mas frecuentes que los
falsos positivos, lo que indica que la principal dificultad del modelo fue la
omision de plantas parcialmente visibles o afectadas por condiciones ambien-
tales variables.

La validacion funcional del prototipo alcanzé un cumplimiento global del
90 %, al aprobar 54 de las 60 pruebas realizadas. La orientaciéon de la cAmara
PTZ, el control mediante la interfaz web y el almacenamiento de evidencias
alcanzaron una efectividad del 100 %. El desplazamiento del rover, la trans-
mision de video y la ejecucion del modelo alcanzaron una efectividad del
80 %, debido principalmente a las irregularidades del terreno, la inestabilidad
de la conexion Wi-Fi, las vibraciones y las variaciones ambientales presentes
durante las pruebas.

En términos generales, los resultados obtenidos demuestran que es po-
sible integrar tecnologias Open Source, procesamiento en el borde y vision
artificial dentro de una plataforma robética agricola. El prototipo desarro-
llado constituye una herramienta experimental para apoyar la observacion e
identificacion de malezas y puede servir como base para futuras investiga-
ciones relacionadas con el monitoreo de cultivos, la clasificacion de especies
vegetales y el manejo localizado de malezas.
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4.2. Recomendaciones

Se recomienda ampliar el conjunto de datos utilizado durante el entre-
namiento mediante la incorporaciéon de una mayor cantidad de imégenes de
malezas y plantas de cultivo. Estas imégenes deben representar diferentes es-
pecies, etapas de crecimiento, tamanos, orientaciones, distancias y niveles de
superposicién. También es conveniente mantener una distribuciéon equilibra-
da entre las clases para evitar que el modelo desarrolle una mayor capacidad
de reconocimiento sobre una categoria especifica.

Es necesario capturar imagenes en diferentes parcelas, épocas del ano,
horarios y condiciones ambientales. El conjunto de entrenamiento debe in-
cluir escenas con iluminacion solar intensa, sombras, suelos htimedos o secos,
fondos complejos, plantas parcialmente ocultas y vegetacion en movimiento.
La incorporacion de estas condiciones permitiria mejorar la capacidad de ge-
neralizacion del modelo y aumentar su estabilidad durante la operaciéon en
entornos agricolas distintos a los utilizados en la investigacion.

Se recomienda incluir una mayor cantidad de imagenes negativas que
contengan elementos como suelo, piedras, mangueras, hojas secas, ramas y
vegetacion secundaria sin objetos pertenecientes a las clases definidas. El uso
de estos ejemplos ayudaria al modelo a diferenciar con mayor precision las
plantas de interés y reduciria los falsos positivos causados por elementos del
fondo con caracteristicas visuales similares a las malezas.

Para incrementar la velocidad de procesamiento en la Raspberry Pi 5, se
recomienda aplicar técnicas de optimizaciéon como cuantizacién del modelo,
reduccion controlada de la resolucion de entrada, conversion a formatos de
inferencia optimizados o utilizaciéon de un acelerador de inteligencia artifi-
cial. Estas modificaciones deben evaluarse considerando el equilibrio entre la
velocidad de procesamiento y la precision de las detecciones.

También se recomienda implementar un sistema de refrigeracion activa
para la Raspberry Pi 5, especialmente cuando el rover deba operar durante
periodos prolongados. El control de la temperatura contribuiria a mantener
estable el rendimiento del procesador y reduciria la posibilidad de limitaciones
ocasionadas por el calentamiento de la unidad de procesamiento.

La estabilidad de la comunicacion puede mejorarse mediante la utilizacion
de una red inalambrica de mayor alcance, una antena externa o un punto de
acceso ubicado cerca de la parcela. Asimismo, los conectores de la cAmara, la
alimentacion y los demés componentes deben asegurarse correctamente para
evitar interrupciones producidas por las vibraciones y las irregularidades del
terreno.

Se recomienda incorporar mecanismos de amortiguacion y un soporte mas
rigido para la cdmara, con el proposito de reducir el desenfoque y los cambios
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bruscos del campo visual durante el desplazamiento. También seria conve-
niente evaluar modificaciones en las orugas o en el sistema de locomociéon
para mejorar la adherencia y estabilidad del rover sobre terrenos agricolas
con desniveles, piedras o superficies sueltas.

Para obtener resultados maéas representativos, se deben realizar pruebas
con una mayor cantidad de repeticiones, diferentes tipos de cultivo y parce-
las con caracteristicas variadas. Estas evaluaciones permitirian analizar con
mayor precision la tasa de acierto, la autonomia energética, el alcance de la
comunicacion, la estabilidad de la transmisiéon de video y el comportamiento
del modelo en condiciones de operaciéon prolongada.

Como trabajo futuro, se recomienda incorporar funciones de navegacion
autoénoma, posicionamiento, planificacion de trayectorias y generacion de ma-
pas de presencia de malezas. También podria integrarse un mecanismo de ac-
tuacion selectiva para intervenir inicamente sobre las plantas identificadas.
Estas ampliaciones permitirian evolucionar el prototipo desde un sistema
de observacion e identificacion visual hacia una plataforma integral para el
monitoreo y manejo localizado de malezas.
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Anexos

Anexo A. Interfaz web final del sistema

La Figura 35 presenta la version final de la interfaz web implementada
para controlar y supervisar el rover. La aplicacion permite visualizar el video
capturado por la camara, observar las detecciones generadas por el modelo
YOLO, consultar los conteos por clase, controlar el movimiento del rover,
orientar la cAmara y almacenar evidencias.

ROVER CON VISION ARTIFICIAL (MALEZAS-PLANTAS)

(&

Robot: detenido

Camara: H 90 | V 60
Deteccion YOLO: activa
Pimiento: 0 | Maleza: 1

Evidencia guardada: evidencia_101534_729196.jpg

Figura 35: Interfaz web final utilizada para el control y la supervision del
rover. Fuente: Autor.
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Anexo B. Cdédigo de la interfaz web

En este anexo se presenta el codigo empleado para implementar la apli-
cacion web. El programa desarrollado con Flask administra la camara, la
transmision de video, la inferencia del modelo, las solicitudes enviadas desde
el navegador y el almacenamiento de evidencias.

Servidor Flask y procesamiento de video

#!/usr/bin/env python3

Aplicacin web para el control y la supervisin del rover.

La aplicacin integra:

- Cmara USB.

- Inferencia YOLO1i1n.

- Transmisin MJPEG.

- Control de movimiento.

- Control de cmara PTZ.

- Conteo de pimientos y malezas.

- Almacenamiento de evidencias.
nnn

import atexit

import logging

import os

import threading

import time

from datetime import datetime
from pathlib import Path

import cv2
from flask import Flask, Response, jsonify, render_template
from ultralytics import YOLO

from control_movimiento import ControlRover
#

# CONFIGURACIN GENERAL
# - —————————— e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

CAMERA_INDEX = O
CAMERA_WIDTH = 640
CAMERA_HEIGHT = 480
CAMERA_FPS = 30

MODEL_PATH = "best.pt"
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40 | INFERENCE_SIZE = 640
41 | IOU_THRESHOLD = 0.45

13 | CONFIDENCE_THRESHOLDS = {

44 "pimiento": 0.50,

15 "maleza": 0.40,

a6 | F

48 | EVIDENCE_DIRECTORY = Path("evidencias")

50 |app = Flask(__name__)

52 | logging.basicConfig(

53 level=logging.INFO,

54 format="7%(asctime)s - %(levelname)s - 7%(message)s"

55 )

56

58 | #

59 | # INICIALIZACIN

6o | # ==== =

62 | EVIDENCE_DIRECTORY .mkdir (parents=True, exist_ok=True)
64 |model = YOLO(MODEL_PATH)

66 | camera = cv2.VideoCapture (CAMERA_INDEX)

67 | camera.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, CAMERA_WIDTH)

6s | camera.set (cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, CAMERA_HEIGHT)
69 | camera.set (cv2.CAP_PROP_FPS, CAMERA_FPS)

71 |if not camera.isOpened():

72 raise RuntimeError("No se pudo abrir la cmara USB.")
73

74 |ty

75 rover = ControlRover()

76 | except Exception as error:

77 rover = None

78 logging.error(

79 "El servidor se inici sin control fsico del rover: %s",
80 error

81 )

82

83

84 | #

s5 | # VARIABLES COMPARTIDAS

86 | #

ss | state_lock = threading.Lock()
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98
99

100

102

111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129

131
132
133
134
135
136

137

detection_enabled = True
last_processed_frame = None

current_counts = {
"Pimiento": O,
"Maleza": O,

# —_
# PROCESAMIENTO DE IMGENES
#

def process_frame(frame):

Ejecuta la inferencia y dibuja las detecciones aceptadas.

global current_counts

counts = {
"Pimiento": O,
"Maleza": O,

results = model.predict(
source=frame,
imgsz=INFERENCE_SIZE,
conf=0.25,
iou=I0U_THRESHOLD,
device="cpu",
verbose=False,

result = results[0]

for box in result.boxes:
class_id = int(box.cls[0].item())
confidence = float(box.conf[0].item())
class_name = str(model.names[class_id])

normalized_name = class_name.strip().lower()

class_threshold = CONFIDENCE_THRESHOLDS.get (
normalized_name,
0.50

if confidence < class_threshold:
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139

182
183
184
185

186

continue

x1, y1, %2, y2 = map(
int,
box.xyxy[0].tolist ()

if normalized_name == "pimiento":
display_name = "Pimiento"
color = (0, 180, 0)

elif normalized_name == "maleza'":
display_name = "Maleza"
color = (0, 120, 255)

else:
continue

counts[display_name] += 1

cv2.rectangle(
frame,
(x1, y1),
(x2, y2),
color,
2

label = f"{display_name} {confidence

text_size, _ = cv2.getTextSize(
label,
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,
0.55,
2

)

text_width, text_height = text_size
label_yl = max(0, yl - text_height -

cv2.rectangle(
frame,
(x1, label_y1),
(x1 + text_width + 8, yl),
color,
-1
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187 cv2.putText(

188 frame,

189 label,

190 (x1 + 4, yl - 5),

191 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,
192 0.55,

193 (255, 255, 255),

194 2,

195 cv2.LINE_AA

196 )

197

198 current_counts = counts

199

200 summary = (

201 f"Pimientos: {counts[’Pimiento’]} | "
202 f"Malezas: {counts[’Maleza’]}"
203 )

204

205 cv2.rectangle(

206 frame,

207 (10, 10),

208 (350, 45),

209 (0, 0, 0),

210 -1

211 )

212

213 cv2.putText(

214 frame,

215 summary,

216 (20, 35),

217 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,

218 0.65,

219 (255, 255, 255),

220 2,

221 cv2.LINE_AA

222 )

223

224 return frame

225

226

227 | def generate_frames():

228 ren

229 Genera el flujo MJPEG enviado al navegador.
230 nnn

231 global last_processed_frame

232

233 while True:

234 success, frame = camera.read()
235
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236
237
238
239
240
241

243
244
245
246

if not success:
logging.warning("No se pudo adquirir un fotograma.")
time.sleep(0.05)
continue

frame = cv2.resize(
frame,
(CAMERA_WIDTH, CAMERA_HEIGHT)

with state_lock:
active = detection_enabled

if active:
try:
processed_frame = process_frame(frame.copy())

except Exception as error:
logging.exception(
"Error durante la inferencia: %s",
error

)

processed_frame = frame

else:
processed_frame = frame

cv2.putText (
processed_frame,
"Deteccion desactivada",
(20, 35),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,
0.7,
(0, 0, 255),
2,
cv2.LINE_AA

with state_lock:
last_processed_frame = processed_frame.copy()

encoded, buffer = cv2.imencode(
" .jpgll ,
processed_frame,
[cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 80]

if not encoded:
continue
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285

286 yield (

287 b"--frame\r\n"

288 b"Content-Type: image/jpeg\r\n\r\n"

289 + buffer.tobytes()

290 + b"\r\n"

291 )

292

293

204 | #

205 |# RUTAS DE LA INTERFAZ

206 | # =

297
208 | @app.route("/")

209 | def index():

300 """Muestra la pgina principal."""
301 return render_template("index.html")
302
303
304 | @app.route("/video_feed")
305 | def video_feed():

306 """Transmite el flujo de video procesado."""

307 return Response (

308 generate_frames(),

309 mimetype="multipart/x-mixed-replace; boundary=frame"
310 )

311
312
313 | @app.route("/control/<action>", methods=["POST"])
314 | def control(action):

315 """Recibe una orden de movimiento."""
316 if rover is None:

317 return jsonify({

318 "ok": False,

319 "message": "Control del rover no disponible."
320 }), 503

321

322 try:

323 movement = rover.mover (action)

324

325 return jsonify({

326 "ok": True,

327 "movement": movement

328 })

329

330 except ValueError as error:

331 return jsonify({

332 "ok": False,

333 "message": str(error)
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334 }), 400

335

336 except Exception as error:

337 logging.exception("Error de movimiento: %s", error)
338

339 return jsonify({

340 "ok": False,

341 "message": "No se pudo ejecutar el movimiento."
342 }), 500

343

344

345 | @app.route("/ptz/<action>", methods=["POST"])

346 | def ptz(action):

347 """Modifica la orientacin de la cmara."""

348 if rover is None:

349 return jsonify({

350 "ok": False,

351 "message": "Control PTZ no disponible."
352 }), 503

353

354 try:

355 angles = rover.mover_camara(action)

356

357 return jsonify({

358 "ok": True,

359 "angles": angles

360 })

361

362 except ValueError as error:

363 return jsonify({

364 "ok": False,

365 "message": str(error)

366 }), 400

367

368 except Exception as error:

369 logging.exception("Error PTZ: %s", error)
370

371 return jsonify({

372 "ok": False,

373 "message": "No se pudo orientar la cmara."
374 }), 500

375

376

377 | @app.route("/toggle_detection", methods=["POST"])
37s |def toggle_detection():

379 """Activa o desactiva la inferencia."""

380 global detection_enabled

381

382 with state_lock:
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383 detection_enabled = not detection_enabled
384 active = detection_enabled

385

386 return jsonify({

387 "ok": True,

388 "detection_enabled": active

389 B

390

391

302 | @app.route("/save_evidence", methods=["POST"])
393 | def save_evidence():

304 """Guarda el ltimo fotograma procesado."""
395 with state_lock:

396 if last_processed_frame is None:

397 return jsonify({

398 "ok": False,

399 "message": "Todava no existe un fotograma disponible."
400 }), 409

401

402 evidence = last_processed_frame.copy()
403

404 timestamp = datetime.now().strftime(" %Y- %m- %d_ %H- %M-%S")
405

406 filename = (

407 f"evidencia_{timestamp}_"

408 f"p{current_counts[’Pimiento’]}_"

409 f'"m{current_counts[’Maleza’]}.jpg"

410 )

411

412 destination = EVIDENCE_DIRECTORY / filename
413

414 saved = cv2.imwrite(

415 str(destination),

416 evidence

a17 )

418

419 if not saved:

420 return jsonify({

421 "ok": False,

422 "message": "No se pudo guardar la evidencia."
423 }), 500

424

425 return jsonify({

426 "ok": True,

427 "filename": filename

428 B

429

430

431 | @app.route("/status")
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432
433
434
435
436
437
438
439
440
441
442
443
444
445
446

447

462
463
464
465
466
467
468
469
470

472
473

def statusQ:
"""Devuelve el estado actual del sistema.
rover_state = {
"movimiento": "No disponible",
"angulo_horizontal": O,
"angulo_vertical": O,

if rover is not None:
rover_state = rover.obtener_estado()

with state_lock:
active = detection_enabled
counts = current_counts.copy()

return jsonify({
"detection_enabled": active,
"counts": counts,
"rover": rover_state,

)
# =
# CIERRE DEL SISTEMA
#

def cleanup():
"""Libera la cmara y detiene el rover.
try:
camera.release()
except Exception:
pass

if rover is not None:
rover.cerrar ()

atexit.register(cleanup)

if __name__ == "__main__":
app.run(
host="0.0.0.0",
port=5000,

debug=False,
threaded=True

)

Listing 1: Coédigo del servidor Flask y del procesamiento de video.
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Pagina HTML de la interfaz

<!DOCTYPE html>
<html lang="es">
<head>
<meta charset="UTF-8">

<meta

name="viewport"
content="width=device-width, initial-scale=1.0"

<title>Control del rover agrcola</title>

<style>

* {
box-sizing: border-box;

}

body {
margin: O;
padding: 20px;
min-height: 100vh;
font-family: Arial, Helvetica, sans-serif;
background: #eef2f4;
color: #1£2933;

}

.container {
width: min(1200px, 100%);
margin: auto;

}

hi {
margin: 0 0 20px;
text-align: center;
color: #173f35;

}

.layout {
display: grid;
grid-template-columns: minmax(0, 2fr) minmax(300px,
gap: 20px;

3

.card {

padding: 18px;
border-radius: 12px;
background: white;
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48 box-shadow: 0 3px 12px rgba(0, 0, 0, 0.12);
49 }

51 .video-container {

52 width: 100%;

53 overflow: hidden;
54 border-radius: 10px;
55 background: black;
56 }

58 .video-container img {
59 display: block;

60 width: 100%;

61 height: auto;

62 }

63

64 .section-title {

65 margin: 0 O 14px;
66 text-align: center;
67 font-size: 18px;

68 }

70 .controls-grid {
71 display: grid;

72 grid-template-columns: repeat(3, 1fr);
73 gap: 8px;

74 margin-bottom: 20px;

75 }

76

7 button {

78 min-height: 48px;

79 border: none;

80 border-radius: 8px;

81 padding: 10px;

82 font-size: 15px;

83 font-weight: bold;

84 cursor: pointer;

85 background: #dfe7e5;

86 color: #173£35;

87 }

89 button:hover {

90 filter: brightness(0.95);
91 }

92

93 button:active {

94 transform: scale(0.98);
95 }

96
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97

98

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

111

129
130
131
132

134
135
136

137

139
140
141
142
143
144

145

.movement {
background: #2d7d64;
color: white;

}

.stop {
background: #b83232;
color: white;

}

.ptz {
background: #376a9a;
color: white;

}

.action {
width: 100%;
margin-top: 8px;
background: #d99020;
color: white;

}

.save {
background: #654aab;

}

.status-box {
margin-top: 15px;
padding: 12px;
border-radius: 8px;
background: #f4f7f6;
line-height: 1.7;

}

.message {
min-height: 24px;
margin-top: 12px;
text-align: center;
font-weight: bold;
}

.empty {
visibility: hidden;
}

O@media (max-width: 850px) {
.layout {
grid-template-columns: 1fr;

¥
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146 }

147 </style>

148 | </head>

149

150 | <body>

151 <main class="container">

152 <h1>Rover agrcola con visin artificial</h1>

153

154 <div class="layout">

155 <section class="card">

156 <h2 class="section-title">

157 Video y detecciones

158 </h2>

159

160 <div class="video-container">

161 <img

162 src="/video_feed"

163 alt="Video transmitido por el rover"
164 >

165 </div>

166

167 <div class="status-box">

168 <div>

169 <strong>Pimientos:</strong>

170 <span id="pimiento-count">0</span>
171 </div>

172

173 <div>

174 <strong>Malezas:</strong>

175 <span id="maleza-count">0</span>
176 </div>

177

178 <div>

179 <strong>Deteccin:</strong>

180 <span id="detection-status">Activa</span>
181 </div>

182

183 <div>

184 <strong>Movimiento:</strong>

185 <span id="movement-status">Detenido</span>
186 </div>

187 </div>

188 </section>

189

190 <aside class="card">

191 <h2 class="section-title">

192 Control de movimiento

193 </h2>

194
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195 <div class="controls-grid">

196 <span class="empty">.</span>

197

198 <button

199 class="movement"

200 onpointerdown="sendMovement (’forward’)"
201 onpointerup="sendMovement (’stop?’)"
202 onpointerleave="sendMovement (’stop’)"
203 >

204 Avanzar

205 </button>

206

207 <span class="empty">.</span>

208

209 <button

210 class="movement"

211 onpointerdown="sendMovement (’left’)"
212 onpointerup="sendMovement (’stop’)"
213 onpointerleave="sendMovement (’stop’)"
214 >

215 Izquierda

216 </button>

217

218 <button

219 class="stop"

220 onclick="sendMovement (’stop’)"

221 >

222 Detener

223 </button>

224

225 <button

226 class="movement"

227 onpointerdown="sendMovement (’right’)"
228 onpointerup="sendMovement (’stop?’)"
229 onpointerleave="sendMovement (’stop?’)"
230 >

231 Derecha

232 </button>

233

234 <span class="empty">.</span>

235

236 <button

237 class="movement"

238 onpointerdown="sendMovement (’backward’)"
239 onpointerup="sendMovement (’stop’)"

240 onpointerleave="sendMovement (’stop?’)"
241 >

242 Retroceder

243 </button>
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244

260

265

266

268
269

271
272
273
274
275
276
277
278
279

281
282

283

291
292

<span class="empty">.</span>
</div>

<h2 class="section-title">

Orientacin de la cmara
</h2>

<div class="controls-grid">
<span class="empty">.</span>

<button
class="ptz"
onclick="sendPtz (’up’)"

Arriba
</button>

<span class="empty">.</span>
<button

class="ptz"
onclick="sendPtz(’left’)"

>
Izquierda
</button>
<button
class="ptz"
onclick="sendPtz(’center’)"
>
Centrar
</button>
<button
class="ptz"
onclick="sendPtz(’right’)"
>
Derecha
</button>

<span class="empty">.</span>

<button
class="ptz"
onclick="sendPtz(’down’)"

Abajo
</button>
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293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314

316
317

325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341

<span class="empty">.</span>
</div>

<button
class="action"
onclick="toggleDetection()"

>
Activar o desactivar deteccin
</button>
<button
class="action save"
onclick="saveEvidence()"
>
Guardar evidencia
</button>
<div
id="message"
class="message"
></div>
</aside>
</div>
</main>
<script>

async function request(url, options = {}) {
const response = await fetch(url, options);
const data = await respomnse.json();

if (!response.ok) {
throw new Error(
data.message || "Error en la solicitud"

E

return data;

}

function showMessage(text, isError = false) {
const element = document.getElementById("message");

element.textContent = text;
element.style.color = isError 7 "#b83232" : "#267344";

}

async function sendMovement(action) {
try {
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342 const data = await request(

343 ¢/control/${action}®,

344 { method: "POST" }

345 DK

346

347 document . getElementById(

348 "movement-status"

349 ) .textContent = data.movement;

350

351 } catch (error) {

352 showMessage (error.message, true);
353 }

354 }

355

356 async function sendPtz(action) {

357 try {

358 await request(

359 ‘/ptz/${action}*,

360 { method: "POST" }

361 K

362

363 showMessage ("Posicin de cmara actualizada.");
364

365 } catch (error) {

366 showMessage (error.message, true);
367 }

368 }

369

370 async function toggleDetection() {

371 try {

372 const data = await request(

373 "/toggle_detection",

374 { method: "POST" }

375 );

376

377 const status = data.detection_enabled
378 ? "Activa"

379 : "Inactiva";

380

381 document . getElementById(

382 "detection-status"

383 ) .textContent = status;

384

385 showMessage (‘Deteccin: ${status}.);
386

387 } catch (error) {

388 showMessage (error.message, true);
389 }

390 }
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391
392 async function saveEvidence() {

393 try {

394 const data = await request(

395 "/save_evidence",

396 { method: "POST" }

397 K

398

399 showMessage (

400 ‘Evidencia guardada: ${data.filename}*
401 )

402

403 } catch (error) {

404 showMessage (error.message, true);
405 }

406 }

407

408 async function updateStatus() {

409 try {

410 const data = await request("/status");
411

412 document . getElementById(

413 "pimiento-count"

414 ) .textContent = data.counts.Pimiento;

416 document . getElementById(

417 "maleza-count"

418 ) .textContent = data.counts.Maleza;

419

120 document . getElementById(

421 "detection-status"

422 ) .textContent = data.detection_enabled
423 ? "Activa"

424 : "Inactiva";

425

426 document . getElementById(

427 "movement-status"

428 ) .textContent = data.rover.movimiento;

430 } catch (error) {

431 console.error(error) ;
432 }

433 }

434

435 updateStatus() ;

436 setInterval (updateStatus, 1000);
437 </script>

438 | </body>

439 | </html>
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Listing 2: Codigo HTML, CSS y JavaScript de la interfaz web.
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Anexo C. Cédigo de control del rover

El codigo presentado contiene las funciones utilizadas para controlar el
desplazamiento manual del rover y la orientaciéon de la cAmara PTZ. Se em-
plearon una velocidad lineal de 0,15 y una velocidad angular de 0,30. Las
ordenes son recibidas desde el servidor Flask y ejecutadas mediante la biblio-
teca del Transbot-SE.

#!/usr/bin/env python3

Control manual del rover Transbot-SE.

Funciones:

- Avanzar.

- Retroceder.

- Girar a izquierda y derecha.
- Detener el rover.

- Orientar la cmara mediante el mecanismo PTZ.
nun

import logging
import threading
import time

from Transbot_Lib import Transbot

class ControlRover:
"""Administra el movimiento del rover y de la cmara PTZ."""

VELOCIDAD_LINEAL = 0.15
VELOCIDAD_ANGULAR = 0.30

PASO_SERVO = 10
ANGULO_MINIMO = O
ANGULO_MAXIMO = 180
ANGULO_CENTRAL = 90

SERVO_HORIZONTAL =
SERVO_VERTICAL = 2

|
[y

def __init__(self) -> None:
"""Tnicializa la comunicacin con el Transbot-SE."""
self._lock = threading.Lock()

self.movimiento_actual = "Detenido"

self.angulo_horizontal self .ANGULO_CENTRAL
self.angulo_vertical = self.ANGULO_CENTRAL
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86
87
88
89

90

try:
self .bot = Transbot(debug=False)
self .bot.create_receive_threading()
time.sleep(1)

self.centrar_camara()
self.detener()

logging.info("Transbot-SE inicializado correctamente.")

except Exception as error:

logging.exception(
"No se pudo inicializar el Transbot-SE: %s",
error

)

raise RuntimeError (
"Error durante la inicializacin del rover."

) from error

def mover(self, accion: str) -> str:

nnn

Ejecuta una accin de desplazamiento.

Parmetros
accion:
forward, backward, left, right o stop.

accion = accion.lower().strip()

acciones_validas = {
"forward",
"backward",
"left",
urightn ,
”Stop" ,

if accion not in acciones_validas:

raise ValueError(f"Accin de movimiento no vlida: {accion}")

with self._lock:
try:
if accion == "forward":
self.bot.set_car_motion(
self .VELOCIDAD_LINEAL,
0
)

self .movimiento_actual = "Avanzando"
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91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

116
117
118
119

135
136
137
138

139

elif accion == "backward":
self.bot.set_car_motion(
-self.VELOCIDAD_LINEAL,
0
)

self.movimiento_actual = "Retrocediendo"

elif accion == "left":
self.bot.set_car_motion(
0,
self.VELOCIDAD_ANGULAR
)

self .movimiento_actual = "Girando a la izquierda"

elif accion == "right":
self.bot.set_car_motion(
0,
-self.VELOCIDAD_ANGULAR
)

self.movimiento_actual = "Girando a la derecha"

else:
self.bot.set_car_motion(0, 0)
self.movimiento_actual = "Detenido"

logging.info(
"Movimiento ejecutado: %s",
self .movimiento_actual

return self.movimiento_actual

except Exception as error:
self.bot.set_car_motion(0, 0)
self .movimiento_actual = "Detenido"
logging.exception(
"Error durante el movimiento: Y%s",
error
)

raise

def detener(self) -> str:
"""Detiene inmediatamente los motores."""
return self.mover("stop")

def mover_camara(self, accion: str) -> dict:

Modifica la orientacin de la cmara.
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145

161
162
163
164
165
166
167

168

183
184
185
186
187

188

Parmetros

accion:

up, down, left, right o center.

accion = accion.lower().strip()

acciones_validas = {

Ilupll

E
"down",
"left",
"right”,
"center",

if accion not in acciones_validas:

raise ValueError(f"Accin PTZ no vlida: {accion}")

with self._lock:

if accion == "left":
self.angulo_horizontal = min(
self . ANGULO_MAXIMO,
self.angulo_horizontal + self.PASO_SERVO

elif accion == "right":
self.angulo_horizontal = max(
self.ANGULO_MINIMO,
self.angulo_horizontal - self.PASO_SERVO

elif accion == "up":
self.angulo_vertical = min(
self.ANGULO_MAXIMO,
self.angulo_vertical + self.PASO_SERVO

elif accion == "down":
self.angulo_vertical = max(
self.ANGULO_MINIMO,
self.angulo_vertical - self.PASO_SERVO

else:
self.angulo_horizontal = self.ANGULO_CENTRAL
self.angulo_vertical = self.ANGULO_CENTRAL

self.bot.set_pwm_servo(
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190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220

221

self.SERVO_HORIZONTAL,
self.angulo_horizontal

self .bot.set_pwm_servo (
self .SERVO_VERTICAL,
self.angulo_vertical

)
return {
"horizontal": self.angulo_horizontal,
"vertical": self.angulo_vertical,
}
def centrar_camara(self) -> dict:
"""Coloca los dos servomotores en la posicin central."""
return self.mover_camara("center")
def obtener_estado(self) -> dict:
"""Devuelve el estado actual del sistema de control."""
return {
"movimiento": self.movimiento_actual,
"angulo_horizontal": self.angulo_horizontal,
"angulo_vertical": self.angulo_vertical,
"velocidad_lineal": self.VELOCIDAD_LINEAL,
"velocidad_angular": self.VELOCIDAD_ANGULAR,
}
def cerrar(self) -> None:
"""Detiene el rover antes de finalizar el programa."""
try:
self.detener()
logging.info("Sistema de movimiento detenido.")
except Exception as error:
logging.error(
"Error al cerrar el control del rover: %s",
error
)
if __name__ == "__main__":
logging.basicConfig(level=logging.INFO)
rover = ControlRover ()
try:

rover.mover ("forward")
time.sleep(1)
rover.detener ()
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239 rover .mover_camara("left")

240 time.sleep(1)

241 rover.centrar_camara()
242

243 finally:

244 rover.cerrar()

Listing 3: Codigo utilizado para controlar el movimiento del rover y la
orientacion de la caAmara PTZ.
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Anexo D. Cédigo de entrenamiento del modelo

En este anexo se presenta el codigo utilizado para entrenar y validar el
modelo YOLO11n en Google Colab. El entrenamiento se efectu6é durante
100 épocas, con imagenes de 640 x 640 pixeles, un tamano de lote de 16
y una paciencia de 30 épocas. El archivo best.pt fue seleccionado para su
implementacion en la Raspberry Pi 5.

#!/usr/bin/env python3

Entrenamiento del modelo YOLO11ln en Google Colab.

nnn

import shutil

import subprocess

import sys

from pathlib import Path

#
# INSTALACIN DE ULTRALYTICS

# =============== e e _—

subprocess.check_call([
sys.executable,
"_m" s
"pip",
"install",
"--quiet",
"ultralytics",

D

# La importacin se realiza despus de instalar la biblioteca.
from ultralytics import YOLO # noqa: E402

#
# CONEXIN CON GOOGLE DRIVE
# —

try:
from google.colab import drive

drive.mount ("/content/drive")
except ImportError:

print(
"E1l programa no se est ejecutando en Google Colab. "
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"Se utilizarn las rutas disponibles en el sistema."

)
#_ -
# RUTAS DEL PROYECTO
#

DATA_YAML = Path(
"/content/drive/MyDrive/tesis/dataset/data.yaml"

OUTPUT_DIRECTORY = Path(
"/content/drive/MyDrive/tesis/resultados_yolo"

)

FINAL_MODEL_DIRECTORY = Path(
"/content/drive/MyDrive/tesis/modelo_final"

)

FINAL_MODEL_DIRECTORY .mkdir (
parents=True,
exist_ok=True

if not DATA_YAML.exists(Q):
raise FileNotFoundError (
f"No se encontr el archivo data.yaml en: {DATA_YAML}"

)
#
# CARGA DEL MODELO PREENTRENADO
#

model = YOLO("yololln.pt")

#
# ENTRENAMIENTO
#

model .train(
data=str (DATA_YAML),
epochs=100,
imgsz=640,
batch=16,
patience=30,
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99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

116
117
118
119
120
121

123
124
125
126
127
128
129

130

135
136
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138
139

optimizer="auto",

device=0,

workers=2,

project=str (QUTPUT_DIRECTORY),
name="entrenamiento_rover",
exist_ok=True,
pretrained=True,

verbose=True,

plots=True,

seed=42,
)
#
# LOCALIZACIN DE LOS MEJORES PESOS
#

training_directory = Path(model.trainer.save_dir)

best_weights = (
training_directory
/ "weights"
/ "best.pt"

last_weights = (
training_directory
/ "weights"
/ "last.pt"

if not best_weights.exists():
raise FileNotFoundError(
f"No se encontr el archivo best.pt en: {best_weightsl}"

print (f"Mejores pesos encontrados en: {best_weights}")
print (£"1timos pesos encontrados en: {last_weightsl}")

# -
# VALIDACIN DEL MEJOR MODELO
# =

best_model = YOLO(str(best_weights))

validation_metrics = best_model.val(
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140 data=str (DATA_YAML),

141 imgsz=640,

142 batch=16,

143 conf=0.25,

144 iou=0.45,

145 device=0,

146 plots=True,

147 project=str (OUTPUT_DIRECTORY),
148 name="validacion_modelo_final",
149 exist_ok=True,

150 )

153 | print ("\nResultados generales de validacin")
154 | print (

155 "Precisin media:",

156 validation_metrics.box.mp
157 | )

158 | print(

159 "Recall medio:",

160 validation_metrics.box.mr
161 )

162 | print (

163 "mAP@50:",

164 validation_metrics.box.map50
165 | )

166 | print (

167 "mAP@50-95:",

168 validation_metrics.box.map
169 | )

170

171

72 | #

173 | # COPIA DEL ARCHIVO FINAL

174 | #

176 | final_model_path = (

177 FINAL_MODEL_DIRECTORY
178 / "best.pt"

179 | )

180

181 | shutil. copy2(

182 best_weights,

183 final_model_path

184 )

185

186 | print (

187 "\nModelo final copiado correctamente en:",
188 final_model_path
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190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210

211

# __________ o e e .
# PRUEBA OPCIONAL SOBRE EL CONJUNTO TEST
# - —

test_results = best_model.predict(
source=str (DATA_YAML.parent / "test" / "images"),
imgsz=640,
conf=0.25,
iou=0.45,
device=0,
save=True,
project=str (QUTPUT_DIRECTORY) ,

name="predicciones_test",
exist_ok=True,
)
print(
f"Se procesaron {len(test_results)} imgenes "
"del conjunto de prueba."
)

Listing 4: Codigo utilizado para el entrenamiento y la validacién del modelo
YOLOT11n.
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Anexo E. Evidencias adicionales de deteccion

La Figura 77 presenta evidencias complementarias obtenidas durante la
operacion del sistema en la parcela agricola. Las capturas muestran la iden-
tificacion de plantas de pimiento y malezas mediante cajas delimitadoras,
etiquetas y niveles de confianza. Se incluyen escenas con diferentes condicio-
nes de iluminacion, distancia, perspectiva y superposiciéon de vegetacion.

.le|en'(o lelent}g
b ! ;

Pimiento,’,
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e I\/Ialeza 1
MalezaS & &

Figura 36: Evidencias adicionales de deteccion obtenidas durante las pruebas
realizadas en la parcela agricola. Fuente: Autor.
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Anexo F. Certificado de Plagio

Certificado de andlisis

Compilatio Magister+ | UPSE-ECU
trabajo_UICII_final_final_(9)_compressed
ID : b7c652595be8f213a2850ea38d2844c027413cc4

Nombre del fichero : trabajo_UICII_final_final_(9)_compressed.txt
Tamafio del archivo original : 2,12 MB
Numero de palabras : 33.006

<1%

Textos sospechosos

Depositante : LUIS ENRIQUE CHUQUIMARCA JIMENEZ
Fecha de depésito : 3 de agosto de 2026

Tipo de carga : interface

fecha de fin de analisis : 3 de agosto de 2026

@ Resumen (seccion 1/2)

Localizacién de los textos sospechosos en el documento :

RN ERREE IR SR

Incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

@ Similitudes

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones.

I = } |

Deteccion de IA

Textos estilisticamente préximos a un texto generado por una IA.

<1%

15%

Este indice es un indicador y no una prueba. Comprueba con el autor si domina los conocimientos mencionados en el

documento.

Hi HH—++HH

@ Idiomas no reconocidos

Pasajes en los que parte del vocabulario utilizado no forma parte del diccionario de la lengua.
Puede tratarse de un intento del autor de modificar el texto para evitar ser detectado.

Hil-H 1 s e | | s | HHH— } HH
No incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

0 Textos entre comillas

Pasajes entre comillas, a menudo indicativos de una cita.

R .
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