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Introduccion

El cultivo de palma de aceite desempena un papel fundamental en la economia colombiana, representan-
do una fuente significativa de ingresos y empleo; segun la Federacion Nacional de Cultivadores de Palma
de Aceite (Fedepalma), este sector genera mas de 170.000 empleos directos e indirectos, contribuyendo
al desarrollo social y econémico de comunidades enteras (Fedepalma, 2023). Colombia se ha consolidado
como el cuarto productor mundial de aceite de palma y el primero en Ameérica Latina, con una produccion
que supera las 1,7 millones de toneladas anuales (Cenipalma, 2022). Sin embargo, el cultivo de palma de
aceite también enfrenta desafios ambientales. Las extensas plantaciones requieren un manejo sostenible
del cultivo. En este contexto, la tecnologia juega un papel crucial para optimizar la produccion y minimizar
el impacto ambiental. Los avances recientes en la tecnologia de vehiculos aéreos no tripulados (UAV), com-
binados con las crecientes capacidades de la vision por computadora, han revolucionado el monitoreo agri-
cola (Bouguettaya et al., 2022; Boursianis et al., 2022; Wakchaure et al., 2023). En este trabajo, se exploro
el uso de modelos de aprendizaje profundo “you only look once” (YOLO), especificamente YOLOv8x y YO-
LO11x, para la deteccion y el conteo de palmas de aceite adultas en imagenes aéreas y ortoimagenes. Se
entrenaron y compararon dos modelos, YOLOv8x y YOLO11, evaluando su rendimiento mediante métricas
estandar como Precision, Recall, la Precision Media Promedio con un umbral de 0,5 (mAP:0,5) y la Precision
Media Promedio con umbrales de 0,5 a 0,95 (mAP:0,5:0,95). El modelo YOLOv8x fue validado en escena-
rios reales de plantaciones, lo que permitio analizar su capacidad de generalizacion.

Objetivo

Evaluar el rendimiento de modelos de aprendizaje profundo “you only look once” (YOLO) para la deteccion y
conteo de palmas de aceite adultas en imagenes aéreas y ortoimagenes (RGB) obtenidas a partir de drones.

Metodologia

Un total de 536 imagenes aéreas fueron seleccionadas de las zonas palmeras de Colombia (Central, Orien-
tal y Norte). Las dimensiones de las imagenes comprendieron medianas de 5472 pixeles de ancho por 3648
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Figura 4. Cantidad de etiquetas del conjunto de datos.

Resultados

Entrenamiento y validacion de modelos YOLO

Ambos modelos exhibieron la misma precision al clasificar la clase Palma sana, es decir, del total de detec-
ciones realizadas por cada modelo, el 93,90 % fueron clasificadas correctamente como verdaderos positivos
(TP). Un valor tan elevado sugiere una baja tasa de falsos positivos (FP). La ligera superioridad en Recall
del modelo YOLOV8x indica una menor propension a omitir objetos reales. Adicionalmente, la consistencia
de YOLOv8x en mAP:0,5 y su mejor indicador en mAP:0,5:0,95 sugieren que las detecciones de YOLOv8x
no solo son clasificadas correctamente, sino que también presentan una mayor precision en la localizacion
de los objetos (Tabla 1).

Tabla 1. Métricas de los modelos YOLOv8x y YOLO11x para la clase Palma sana.

Modelo Precision Recall mAP:0,5:0,95
Yolov8x Palma sana 93,9 % 95,4 % 96,9 % 76,8 %
Yolo11x Palma sana 93,9 % 94,8 % 96,8 % 74,6 %

Posprocesamiento y validacion del modelo YOLOv8x en condiciones reales

Se implementd una estrategia de posprocesamiento para refinar las predic-
ciones del modelo YOLOv8x aplicado a ortoimagenes en condiciones reales.
Las detecciones cuyos perimetros se situaban fuera de los limites definidos TP

Ecuacion 1.

(inferior = Q1 — 1,5 * IQR, superior = Q3 + 1,5 * IQR) y que presentaran un Precision =
: . : : , TP + FP
umbral de confianza por debajo de 0,7 se consideraron detecciones erro-
neas. Para la validacion se realizaron predicciones sobre 24 ortoimagenes
correspondientes a 10 lotes de la Zona Oriental, 10 lotes de la Zona Cen- Ecuacién 2.

tral y 4 lotes de la Zona Norte. En este caso, la precision mide, de todas las

detecciones que hizo el modelo, qué proporcion fueron realmente palmas TP
(ecuacion 1); el recall (sensibilidad o tasa de recuperacion) mide de todas las Recall = TP + FP
palmas reales, qué proporcion se detecto (ecuacion 2).

Donde, TP se refiere a los verdaderos positivos, FP a falsos positivos y FN a falsos negativos.

Porcentaje de Precision y Recall del modelo YOLOvEx en ortoimagenes

m — | il — - = | —— 11 I — __— | _'_ M ' Y — '_—i:J Precision

100

=3 Recall

Los resultados revelan un rendimiento consistentemente
alto del modelo a través de los diferentes lotes. La pre-
cision promedio se situé en 96,1 % (mediana: 95,8 %)
con una baja desviacion estandar (1,2 %), lo que su-
giere una estabilidad en la capacidad del modelo para
generar predicciones correctas. Paralelamente, el recall
promedio alcanzo el 98,2 % (mediana: 98,7 %) con una e
variabilidad similar (desviaciéon estandar: 1,2 %), indi- TERT Y T
cando una robusta habilidad para identificar la mayoria
de los casos positivos (Figura 5).

Figura 5. Porcentajes de precision y recall del modelo
YOLOvV8x en ortoimagenes.

Inferencias modelo YOLOv8x

La Figura 6 presenta una coleccion de imagenes con dimensiones similares a las utilizadas durante el en-
trenamiento, en las que se muestran las detecciones de palma (cajas azules) realizadas mediante el modelo
YOLOv8x. La Figura 7, por su parte, muestra las detecciones realizadas sobre una ortoimagen de un lote en
la Zona Central, con dimensiones de 29115 x 10659 pixeles y una cobertura aproximada de 12 hectareas.

Détectiones de palma con el modelo YOLOWSx én a rtemagen
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Figura 6. Ejemplos de inferencias con el modelo YOLOv8x en imagenes
similares a las utilizadas en el entrenamiento.

Figura 7. Ejemplos de inferencias con el
modelo YOLOv8x en ortoimagen para un lote
completo.

Conclusiones

La calidad del conjunto de datos es crucial para el rendimiento de los modelos de deteccion de objetos. La me-
jora en los datos conduce a incrementos significativos en precision, recall y mAP. Resulta de gran importancia
aumentar el numero de clases para disminuir la confusion de los modelos con el fondo de las imagenes.

YOLOv8x se destacé como un modelo ligeramente superior en comparacion con YOLO11x. Su mejor desem-
peno en las métricas de Recall y, especialmente, en mAP:0,5:0,95 indicaron una mayor capacidad para detec-
tar la mayoria de los objetos presentes en las imagenes, con una localizacion mas precisa.

La precision del modelo YOLOVS8X, tras el posprocesamiento en las ortoimagenes, demostro un rendimiento
notablemente alto y consistente. La estrategia de filtrado implementada resulto efectiva para conservar una
alta proporcion de detecciones que coinciden con la realidad observada sobre el terreno, lo que sugiere una
mejora en la fiabilidad de las predicciones del modelo en aplicaciones practicas.
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