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RESUMEN ESTRUCTURADO 

 
 

La salud de los cultivos es un aspecto importante en la industria cafetera, de ella depende 
la cantidad y la calidad de la producción, por lo general, estos son monitoreados 
visualmente de acuerdo a la experiencia del caficultor. Sin embargo, existen factores que 
no pueden ser percibidos a simple vista. Por tal razón, en este trabajo de grado se tiene 
como propósito diseñar un método que transforme el proceso manual para detección de 
incidencia de Cercospora Coffeicola basado en imágenes obtenidas desde un VANT. 

 
Este procedimiento se realiza con la intención de identificar características relevantes de 
la Cercospora Coffeicola en el cultivo de café que permitan determinar o tener una idea 
del estado de salud de las plantas cuando dicha enfermedad está presente, mediante el 
cálculo de índices de vegetación. 

 
Como objetivo adicional, se busca estimar la incidencia de la enfermedad en el cultivo a 
través del análisis de datos espectrales de las plantas enfermas, llevando a la 
construcción de un modelo basado en una red neuronal multicapa con el cual se logra 
precisar la afectación de la enfermedad. El desempeño del método desarrollado es 
comparado con el método tradicional, lo que se realiza con pruebas en un entorno real. 
Los resultados del método propuesto, dan muestra del potencial para detectar la 
incidencia alta, media y baja de la Cercospora Coffeicola (Mancha de Hierro) en cultivos 
de café afectados. 

 

Cabe destacar que, para obtener una validación real de la magnitud de la afectación de 
la mancha de hierro en un cultivo, este estudio tuvo como herramienta un lote de árboles 
de café que no fue tratado ni protegido, por lo cual se pudo realizar el seguimiento a la 
evolución de la enfermedad. 

 
Palabras clave: 
Cercospora Coffeicola, CGI, cultivos de café, estimación, GNDVI, incidencia, modelo 
multicapa, NDVI, ReCl, SAVI, severidad, VANT. 
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STRUCTURED ABSTRACT 

 

 
The health of the crops is an important aspect in the coffee industry, since the quantity 
and quality of the production depends on it, in general, the crops are monitored visually 
according to the experience of the coffee grower. However, there are factors that cannot 
be perceived with the human eye. For this reason, the purpose of this degree thesis is to 
design a method that transforms the manual process for detecting the incidence of 
Cercospora Coffeicola based on images obtained from a UAV. 

 
This process is carried out with the intention of identifying relevant characteristics of 
Cercospora Coffeicola in the coffee crop that allow to determine or have an idea of the 
status of health of the plants when this disease is present, through the calculation of 
vegetation indices. 

 

As an additional objective, we seek to estimate the incidence of the disease in the crop 
through the analysis of spectral data of diseased plants, leading to the construction of a 
model based on a multilayer neural network with which it is possible to determine the 
affectation of the disease. The performance of the developed method is compared with 
the traditional method, which is tested in a real environment. The results of the proposed 
method show the potential to detect the high, medium and low incidence of Cercospora 
Coffeicola in affected coffee crops. 

 
It is important to highlight that, in order to obtain a real validation of the magnitude of the 
affectation of the disease in a crop, this study had as a tool a lot of coffee trees that were 
neither treated nor protected, so it was possible to follow the evolution of the disease. 

 
Key words: 
Cercospora Coffeicola, CGI, coffee crops, estimation, GNDVI, incidence, multilayer 
model, NDVI, ReCl, SAVI, severity, VANT. 
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CAPÍTULO 1 

 
Introducción 

 

1.1 Motivación 
 

La producción agrícola alrededor del mundo constituye la base de la economía y actúa 
como principal fuente de ingresos y trabajo para el 70% de la población rural mundial [1]. 
A causa del aumento de la demanda de productos agrícolas, se han desarrollado nuevas 
soluciones tecnológicas para optimizar procesos agrícolas. De estas posibilidades y 
gracias a su efectividad, una de las tecnologías más populares es la agricultura de 
precisión, a través de la cual los productores pueden medir, analizar el estado de la 
vegetación, para posteriormente tomar decisiones, aumentando resultados favorables en 
la producción. 

 
La estimación tradicional del estado de salud de las plantas no brinda una comprensión 
objetiva, por lo que se hace necesario implementar sistemas que puedan identificar 
diferentes características mediante el análisis del espectro electromagnético, que revelen 
la salud del cultivo y permitan monitorear el desarrollo de este. Estos requisitos se 
pueden capturar en el espectro visible e infrarrojo mediante el uso de cámaras 
multiespectrales como carga útil de drones, para realizar una caracterización no invasiva 
de los cultivos. Sin embargo, la tecnología de los drones para agricultura de precisión 
está limitada a muestras en entornos controlados que pueden llegar a sesgar los 
resultados, además que los productos finales pueden no llegar a ser de fácil acceso para 
los pequeños agricultores. Estas circunstancias motivan el desarrollo de investigaciones 
con tecnologías de bajo costo que permitan brindar beneficios a los agricultores y con 
monitoreo de cultivos no controlados, fomentando así la efectividad de las actividades 
agrícolas [1],[2]. 

 
La motivación de la investigación presentada en este documento, tiene como foco 
encontrar un método no invasivo mediante el cual se determine la incidencia de 
Cercospora Coffeicola, conocida como Mancha de Hierro, en cultivos de café. Esta 
enfermedad afecta hojas y frutos del cafeto con amplia incidencia y severidad, 
inicialmente causando lesiones en los frutos pequeños, las cuales al unirse producen 
necrosamiento en los tejidos del exocarpo (pulpa). 

 
Por tanto, los resultados de esta investigación pueden llegar a ser el base de desarrollo 
tecnológico para que agricultores pueda optimizar sus procesos y con ellos llegar a ser 
eficientes en la toma de decisiones. 
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1.2 Planteamiento del Problema 

 

En Colombia, el cultivo de café es un pilar socioeconómico que lo convierte en un 
producto referente a nivel mundial, cuyo reconocimiento radica entre otras, en las 
óptimas condiciones para el ciclo fenológico, reflejando alta calidad en el producto 
final.[3] Sin embargo, generar un producto en óptimas condiciones que cumpla con los 
estándares de calidad, implica para el sector cafetero, una serie de riesgos, a pesar de 
las buenas condiciones relacionadas con el clima tropical, altura y tierras fértiles con 
buen drenaje del territorio colombiano. Un riesgo importante es el cambio climático, ya 
que consecuentemente genera problemáticas adicionales en el proceso del café. Tal es 
el caso de la temperatura que para los granos colombianos debería rondar entre los 18º 
y los 24º promedio [4], con variabilidad relativamente constante. Por tanto, el hecho de 
que se presentan condiciones derivadas del cambio climático genera factores de 
modificación de temperaturas, de humedad y de gases de la atmosfera, los cuales 
favorecen, entre otras, el crecimiento de hongos y el surgimiento de enfermedades [5]; 
impidiendo garantizar un cafeto saludable. Estas afectaciones regularmente son 
controladas con técnicas de fertilización/fumigación en todo el territorio nacional, sin 
embargo, cada región exige variaciones conforme su diversidad. 

 
Ahora bien, es importante referir que, por los beneficios de suelos y temperaturas, el 
departamento del Cauca se ha convertido en un referente del sector cafetero y a su vez, 
su café es un impulsor de desarrollo, con 33 de los 42 municipios fundamentados en la 
dinámica social alrededor del cultivo y comercio del producto. Eso ha conducido a que 
según reportes del Ministerio de Agricultura, el porcentaje de participación del 
departamento en la producción nacional es del 11.4% representado en 88.523 
toneladas/año de café pergamino seco, posicionando al departamento como uno de los 
4 principales productores a nivel nacional [6], sin embargo la problemática relacionada 
con los cambios en la temperatura no son ajenos al departamento [5]; la mancha de 
hierro (Cercospora Coffeicola) es una de las enfermedades con mayor impacto en los 
cafetales [8]. Esta enfermedad afecta la planta en todos sus estados de desarrollo, 
generando lesiones en las hojas que causan defoliación prematura y afectación del fruto 
[9]. Se caracteriza por la presencia de anillos en la hoja que de acuerdo con el nivel de 
afectación de la enfermedad cambian su coloración. Al crecer, estas manchas toman 
forma irregular generando una gran lesión que causa caída de la hoja. Estos síntomas 
se aprecian en hojas cotiledóneas y hojas verdaderas [10]. A su vez la Cercospora 
Coffeicola perjudica frutos verdes, pintones y maduros, causando afectación parcial o 
total, lo que ocasiona durante el beneficio del café los frutos denominados media cara y 
guayaba, siendo éstos granos de café secos de trilla que tienen adherido al pergamino 
la mitad o más de pulpa seca [11], ambos tipos de frutos se incluyen como café pasilla, 
que difícilmente despulpan y afectan la calidad de la bebida [10], ocasionando perjuicios 
económicos, que pueden ser equivalentes al 30% del valor de las cosechas [8]; sin dejar 
a un lado que como consecuencia de la aparición de ésta enfermedad también se 
encuentra la defoliación causada por la producción de etileno que puede alcanzar el 88% 
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en plantas cultivadas sin cobertizo y al 67% en plantas bajo umbráculo. En cultivos 
expuestos libremente a la radiación solar, sembrados en suelos compactos, con 
deficiencias hídricas y nutritivas, puede afectarse la totalidad de la cosecha [10]. 
Considerando lo planteado y que adicionalmente el departamento del Cauca ha logrado 
consolidarse como un centro de estudios y una oportunidad para la innovación en la 
cadena productiva del café [12], es necesario adelantar la aplicación de soluciones 
tecnológicas para detectar incidencia y severidad de enfermedades sobre las plantas, 
tales como la Cercospora Coffeicola (Mancha de hierro), enfermedad limitante 
identificada en la región. 

 
 

Sin embargo, el progreso de esta iniciativa depende de la mejora en el acceso a recursos 
y el fortalecimiento del tejido social, lo cual permite el desarrollo y transferencia de nuevas 
tecnologías para soportar u optimizar los procesos productivos. Es importante resaltar, 
que la incidencia hace referencia a la cantidad de árboles u hojas infectadas con respecto 
a la totalidad evaluada y la severidad refiere al porcentaje de la superficie del órgano 
muestreado que presenta signos de la enfermedad. [13]. Dicha identificación, 
actualmente, se obtiene de forma manual, es decir, realizando un recuento integral de la 
enfermedad, proceso que inicia con la separación de los plantíos de acuerdo a 
características como tipo de suelo, variedad, edad del cafetal, entre otras. De estos 
plantíos son seleccionan puntos al azar, de los cuales a su vez se referencian arboles 
determinados, para adelantar la respectiva validación del estado de los mismos [14]. Para 
efectos de diagnóstico de la Cercospora Coffeicola, existen dos metodologías, la primera 
solo tiene en cuenta el número de manchas por hoja, sin importar su tamaño, siendo este 
parámetro sumamente importante para determinarla severidad en la planta (evaluación 
subjetiva). La segunda carece de precisión porque al momento de evaluar el tamaño del 
área se debe fijar en que la lesión no es completamente circular. Esta medición puede 
diferir entre evaluadores, por tratarse de una estimación subjetiva [15]. Por tanto, el 
proceso es susceptible de errores sistemáticos, dificultando acciones específicas y/o 
tempranas. 

 
Por lo anteriormente planteado, dentro de las posibles soluciones a implementar, existen 
mecanismos basados en la teledetección, que de la mano de los vehículos aéreos no 
tripulados (VANT) o drones, permiten realizar un monitoreo constante en las diferentes 
etapas de desarrollo del cultivo mediante recolección remota de datos (desde imágenes). 
Una vez adelantado el análisis correspondiente de las imágenes, es posible estructurar 
esquemas de contingencia, control y prevención específicos, cuyo fin sea evitar la 
propagación de la enfermedad. En este sentido la pregunta de investigación procede a 
plantearse a continuación: 

 
 

¿Cómo optimizar el proceso para detección de incidencia de Cercospora Coffeicola en 
un cultivo de café mediante imágenes aéreas? 
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1.3 Objetivos 
 

1.3.1 General 
Diseñar un método que optimice procesos para detección de incidencia de Cercospora 
Coffeicola basado en imágenes obtenidas desde un VANT. 

 
1.3.2 Específicos 

• Identificar las características sintomáticas relevantes de la Cercospora Coffeicola 
en el cultivo de café mediante imágenes aéreas en un entorno controlado. 

 

• Estimar la incidencia de Cercospora Coffeicola en el cultivo de café mediante el 
análisis de datos espectrales característicos de las plantas enfermas. 

 

• Evaluar la eficiencia del método propuesto comparado con el método tradicional 
para detección de la incidencia de la enfermedad Cercospora Coffeicola en un 
cultivo de café. 

 
 

1.4 Contenido 
 

La estructura del presente trabajo de grado se describe a continuación: 
 

Capítulo 1: Se exponen las bases del presente trabajo de grado. Se presenta la 
motivación del tema del trabajo, el planteamiento detallado del problema y se definen los 
objetivos y todas las contribuciones del trabajo. 

 
Capítulo 2: Se describe detalladamente una base conceptual que permita entrar en 
contexto en torno a los conceptos básicos que tienen que ver con la agricultura y las 
aeronaves no tripuladas. 

 
Capítulo 3: Se establece un método para la captura de fotografías aéreas mediante un 
VANT, se estudian las características generales de las fotografías, las herramientas 
utilizadas para llevar a cabo un proceso de recolección, a su vez se establece un método 
para la Identificación de características sintomáticas relevantes de la Cercospora 
Coffeicola en el cultivo de café y se realiza una comparación de datos con el caficultor 

 
Capítulo 4: Se desarrolla un procedimiento centrado en la información arrojada por el 
cálculo del índice NDVI que posteriormente servirá como contribución para el 
entrenamiento de un algoritmo de Aprendizaje Profundo (Deep Learning). 

 
Capítulo 5: Se evalúa la eficiencia del método propuesto, con la intención de replicar el 
procedimiento desarrollado, finalizando con el ingreso de datos a la red neuronal expuesta 
y la comprobación de la veracidad de la misma. 

 
Capítulo 6: Se entregan las conclusiones obtenidas en el desarrollo del presente trabajo; 
Adicionalmente, se presentan trabajos futuros
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CAPÍTULO 2 

 
En este capítulo son expuestas las generalidades del conocimiento para la comprensión 
de las tecnologías manejadas y una base teórica. Inicialmente, es necesario definir la 
agricultura de precisión (AP) como el contexto en el cual es ubicado este trabajo de 
grado, posteriormente es descrita la percepción remota para concluir la tecnología de 
drones, que incluye la capacidad de portar cámaras multi-espectrales para medir los 
índices de vegetación que pueden dar cuenta de las enfermedades del café. 

 
 

2.1 Agricultura de Precisión 

La agricultura de precisión (AP) surgió como un ciclo de realimentación anual donde los 
resultados relacionados con aplicación de insumos eran obtenidos en función de las 
necesidades específicas del terreno. Con el paso del tiempo, inició la implementación de 
las TIC, las aplicaciones de AP se extendieron y adaptaron a diferentes labranzas, 
productos y países [16]. La AP es definida como la práctica de gestión agronómica 
basada en medir la variabilidad de los cultivos involucrando el uso de sistemas de 
posicionamiento global (GPS) y de otros medios electrónicos para obtener datos del 
cultivo y generar información que permita apoyar la toma de decisiones [17]. La Figura 
1, muestra un esquema general del proceso de AP con los elementos que conforman el 
dominio para la aplicación en un cultivo. La transferencia, almacenamiento y 
procesamiento de datos facilitan la toma de decisiones de tipo económico, ambiental y 
logístico. Es posible observar que el esquema es cíclico, razón por la cual los procesos 
y las decisiones tomadas en etapas previas se tienen en cuenta para etapas futuras [18]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1. Esquema general de AP aplicado a un cultivo. Fuente: [19] 
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2.2 Percepción Remota 

 

La teledetección o percepción remota (Remote Sensing) es una disciplina científica que 
integra un amplio conjunto de conocimientos y tecnologías empleadas en la observación, 
el análisis y la interpretación de fenómenos terrestres [20]. En 1978 Sabins la definió 
como el almacenamiento de datos de un objeto sin necesidad de contacto material en 
regiones de microondas, ultravioleta, visible e infrarrojo, mediante materiales aptos como 
sensores y cámaras ubicadas en plataformas móviles y el análisis de la información 
adquirida recurriendo a técnicas de interpretación de imágenes y procesamiento de las 
mismas [21]. 

 
La percepción remota es un principio estrechamente vinculado a las disciplinas de 
utilización de imágenes como la Fotogrametría y la Fotointerpretación cuyo fin es el de 
obtener información cuantitativa fiable relativa a objetos físicos y su entorno, mediante 
procesos de registro, medida e interpretación de imágenes [11], esta información es 
obtenida mediante instrumentos capaces de captar objetos a distancia como aeronaves 
tripuladas o VANTs. Se entiende por una aeronave no tripulada VANT (Vehículo Aéreo 
No Tripulado), UAV por sus siglas en inglés (Unmanned Aerial Vehicle) o comúnmente 
conocido como dron, a aquella aeronave que es capaz de realizar una misión sin 
necesidad de tener una tripulación embarcada. [22]. Los VANTs de varias formas, 
tamaños y funcionalidades han surgido en las últimas décadas, y sus aplicaciones civiles 
son cada vez más atractivas. Los sistemas de detección remota flexible, de bajo costo y 
de alta resolución que utilizan drones como plataformas han superado las capacidades 
de los aviones tripulados y los sistemas de detección remota por satélite [23]. Los VANTs 
apoyan la generación de diagnósticos efectivos que facilitan operaciones en la 
agricultura, tales como, gestiones hídricas, fertilización, detección de enfermedades y 
cosechas selectivas, mediante mapeos agronómicos, basados en fotografías aéreas, las 
cuales representan digitalmente las afectaciones y los avances de los cultivos [24]. 
 

 

2.3 Fotografías Aéreas 

 

Una fotografía aérea se considera como la imagen de un terreno que es captada desde 
una plataforma aérea equipada con cámaras fotográficas que son destinadas para tal fin 
[32], [33]. Representan una buena fuente de información que permite llevar a cabo 
diferentes tipos de estudio como lo son: el levantamiento topográfico, búsqueda y 
rescate, etc. Se pueden encontrar diferentes tipos de fotografías aéreas, así como 
también diferentes parámetros y características especiales que las componen y serán 
detallados a continuación: 
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2.3.1 Tipos de fotografías aéreas 

 
 

Las fotografías aéreas se pueden clasificar ya sea por la inclinación de su eje 
óptico o el tipo de película utilizada para la captura de imágenes, se detalla cada 
una de ellas: 

 
 

Clasificación por inclinación de su eje óptico: Según el ángulo de inclinación 
del eje óptico se tiene que las fotografías pueden ser verticales u oblicuas [34], 
[35]. 

 
 

• Fotografías aéreas verticales: son aquellas que se toman en dirección vertical 
a un plano base, existe una tolerancia comúnmente manejada de 1 a 3° de 
inclinación. En ellas se considera que la escala fotográfica es constante en todos 
los puntos de la imagen [35]. 

 

• Fotografías aéreas Oblicuas: Son aquellas en las cuales el eje óptico no es 
perpendicular al plano horizontal en el momento de la captura, este tipo de 
fotografías aéreas también se pueden clasificar en fotografías oblicuas con y sin 
horizonte, siendo las primeras denominadas fotografías oblicuas altas o 
panorámicas en las cuales el eje óptico tiene una desviación de 45 a 90° del eje 
horizontal, y las fotografías aéreas oblicuas bajas las cuales dicha desviación se 
encuentra entre los 3 y 45°. Las fotografías aéreas oblicuas conllevan una alta 
variación en su escala motivo por el cual su uso cotidiano es para fines turísticos 
o ilustrativos [33] [35]. 

 

Clasificación por el tipo de película empleada: Según el fin deseado para la 
fotografía se puede tener una película para la captura determinado y se clasifican 
en: 

• Fotografías en blanco y negro: Estas fotografías tienen la característica de 
poseer diferentes tonalidades de gris, blanco y negro, se caracterizan por 
haber sido utilizadas durante mucho tiempo y también por poseer una alta 
resolución [36]. 

 

• Fotografías en color: Estas fotografías permiten capturar todos los colores 
para que puedan ser apreciados en forma similar en como lo hace la visión del 
ser humano. Poseen un costo más alto que las de blanco y negro, pero 
permiten analizar muchos más de talles que estas mismas, son utilizadas en 
muchos campos de la ciencia, así como también para fines turísticos [37], [38]. 

 

• Fotografías en infrarrojo cercano: Tienen la característica de poder capturar 
radiaciones en la banda infrarroja que reflejan ciertos objetos, la forma de 
exposición de estas fotografías se puede dar en forma de blanco y negro, en 
las cuales las zonas de mayor radiación serán más claras y viceversa, así 
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como también fotografías en falso color, que son bastante comunes y útiles 
para estudiar la vegetación y los índices de vegetación [37], [38]. 

 
 

• Fotografías térmicas: Son fotografías que se obtienen de la radiación que 
producen las fuentes de temperatura, estas fotografías son de gran utilidad en 
el campo militar las cuales permiten diferenciar entre personas y animales [37], 
[38]. 

 
 

2.3.2 Parámetros y propiedades de las fotografías aéreas 

 
 

Las fotografías aéreas poseen diferentes parámetros y propiedades que es 
importante estudiarlos para poder llevar a cabo un buen proceso de captura, se 
presenta una breve descripción de cada uno de los más importantes [33], [39]. 

 

• Escala: Esta propiedad es de gran importancia a la hora de estudiar una 
fotografía aérea, pues es la que permite determinar medidas en el mundo 
real, y está directamente relacionada con la altura a la cual se realiza la 
captura, lo ideal es que sea constante a lo largo de toda la fotografía. Tiene 
la característica de ser adimensional [33], [35]. 

 

• Distancia Focal: es una medida entre el eje punto central del sensor y el 
punto focal del lente, esta característica es útil para tener idea de la altura 
a la que se realizó la captura. 

• Resolución: Esta propiedad es importante porque esta permite calcular el 
tamaño real de la imagen utilizando la escala de la fotografía y el tamaño 
del sensor [39] 

 

2.3.3 Cámara involucrada 
 

• SURVEY 3W: Esta cámara posee un sensor de 12MP y un lente sin ojo de 
pez. Cuenta con un tamaño similar al de una GoPro ® Hero, el modelo 
utilizado en el proyecto captura luz de infrarrojo cercano (NIR infrarrojo 
cercano) de 850 nm, el cual es útil para capturar objetos NIR altamente 
reflectantes, como la vegetación [40]. Esta cámara no posee un disparador 
inalámbrico lo cual genera la captura de imágenes no deseas y la 
realización de un proceso adicional. Esto se analiza más detalladamente 
en el capítulo 4, a continuación, se presenta la Figura 3, que hace referencia 
a la cámara mencionada. 
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Figura 2. Cámara Survey 3W utilizada en el proceso de muestreo. Fuente: [40] 

 

 
2.3.4 Plataforma aérea no tripulada 

 
 

La plataforma se caracteriza por ser la portadora del sensor o cámara, 
comúnmente se les conoce como VANT (Vehículo Aéreo No Tripulado) o por 
sus siglas en inglés UAV. Entre los diferentes tipos de plataforma se 
encuentran las de ala fija que se caracterizan por tener una mayor velocidad y 
eficiencia, adecuados para cubrir áreas extensas [41] [42] [43]; por otra parte, 
se encuentran las plataformas tipo ala rotatoria las cuales son utilizadas para 
trabajos de alta precisión gracias a que no dependen de la velocidad para 
mantenerse en el aire y pueden permanecer en un punto fijo. Sin duda alguna, 
cada uno de los tipos de plataforma está enfocada a diferentes ámbitos y 
entornos, por lo que se las considera complementarias. A lo largo de la 
realización de este trabajo de grado se contará con una plataforma de ala 
rotatoria tipo multirrotor descrita a continuación, pues es con la que se dispone 
actualmente para la realización de las pruebas. En [44] se puede encontrar un 
resumen de sus características principales. 

 
 

2.3.4.1 Mavic Pro Platinum 

 
 

Esta plataforma tipo cuadricóptero tiene un alcance de operación aproximado 
de 7 Kilómetros y una autonomía de vuelo aproximada de 25 minutos, tiene 
una cámara, dispone de una cámara de grabación 4K estabilizada, puede 
alcanzar hasta 65Km/h. Cuenta con 5 sensores visuales, GPS, Glonass, 2 
sensores telemétricos y sensores redundantes para volar evitando obstáculos 
y de forma estacionaria [44]. 



22 
 

 

 

Figura 3. Drone Mavic Pro Platinum. Fuente: [44] 

 

 
2.4 Índices de Vegetación 

 

La investigación y análisis de la cobertura vegetal son claves para la evaluación de 
recursos naturales y su monitoreo, desde la percepción remota es viable la obtención de 
información a través de imágenes multibanda, las cuales deben ser categorizadas y 
agrupadas para permitir discriminar un área con características particulares [25]. El modo 
de formular dicha categorización es por medio de índices de vegetación. Los índices de 
vegetación son medidas cuantitativas, basadas en los valores digitales, que tienden a 
medir el vigor vegetal. Un índice de vegetación es producto de varios valores espectrales 
que son operados en una forma diseñad apara producir un simple valor que indique la 
cantidad o vigor de vegetación dentro de un píxel [26]. Con base en la medición de la 
intensidad de radiación que la vegetación refleja, es posible estimar la cantidad, calidad 
y desarrollo [24]. Los índices de vegetación más comunes son: el índice de vegetación 
de diferencia normalizada, conocido por sus siglas en ingles NDVI, el cual sirve para 
medir el crecimiento y calidad de la vegetación, los otros índices son derivaciones o 
modificaciones del índice NDVI con los cuales se busca un ajuste según el objetivo, en 
la Tabla 1 se aprecia una descripción de cada uno de ellos de manera más detallada: 

 
Índice de 

vegetación 

Descripción 

NDVI 
El Índice de vegetación de diferencia normalizada sirve para medir el crecimiento y 
calidad de la vegetación. Calculado a partir de las bandas de infrarrojo cercano y el 
espectro visible. 

SAVI 
El índice de vegetación ajustado al suelo está diseñado para disminuir la alteración 
en el NDVI que se produce en zona áridas. 

MSAVI 
El índice de vegetación ajustado al suelo modificado es un índice de vegetación, 
utilizado para ampliar los límites de aplicación del NDVI a las áreas con una alta 
composición de suelo desnudo. 

OSAVI 

Índice de vegetación ajustado al suelo óptimo. Utilizado para monitorear el estado 
nutricional de los cultivos y es calculado mediante la relación entre el infrarrojo 
cercano/rojo (NIR / rojo) que minimizan las contribuciones del suelo a la reflectancia 
de la vegetación en comparación con el NDVI. 

Tabla 1. Índices de vegetación más comunes. Fuente: [27]
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2.5 Enfermedades del Café 

 

Las enfermedades en un cultivo hacen referencia a la variación de las funciones estándar 
de la planta, causado por microorganismos como los virus, bacterias y hongos o de un 
factor ambiental desfavorable. Las enfermedades de mayor importancia en el cultivo de 
café son La roya (Hemileia vastratix), las llagas del tallo y de las raíces (Ceratocystis 
fimbriata y Rosellinia bunodes), el mal rosado (Corticium salmonicolor), la muerte 
descendente (Phoma sp) y la mancha de hierro (Cercospora Coffeicola) [28]. Si no son 
detectadas y tratadas a tiempo estas enfermedades pueden generar grandes pérdidas 
en la producción final de café. En cuanto a la Cercospora Coffeicola el deterioro de la 
calidad de la cosecha de café puede llegar al 30% del valor total en Colombia [10]. Esta 
enfermedad ataca hojas y frutos del cafeto en todos los estados de desarrollo con alta 
incidencia y severidad. En la etapa de almácigo puede causar defoliación de la planta 
hasta del 90% y en plantaciones a libre exposición solar y con limitación en la 
disponibilidad de nutrimentos [8] (Figura 2). La figura 2 expone la realidad de las 
enfermedades mencionadas con anterioridad en hojas de una planta de café así: (A): 
Omphalia flavida conocida comúnmente como “ojo de gallo” o “goteía del cafeto”, (B): 
Cercosphora coffeicola conocida comúnmente como “mancha de hierro”, (C): Puccinia 
graminis conocida comúnmente como “roya” y (D) Phoma spp conocida como muerte 
descendente. 

 

Figura 4. Incidencia de enfermedades en el café. (A) Omphalia flavida (B) Cercospora Coffeicola 
(C) Puccinia graminis. (D) Phoma spp. Fuente: [29][30][31] 
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2.6 Trabajos relacionados 
 
Para realizar la búsqueda de trabajos relacionados se realizó un mapeo sistemático 
teniendo en cuenta como primera medida el alcance la investigación, una vez se 
determinó esto, se ejecutó la exploración considerando ciertas palabras claves como: 
illness, aereal imagery, UAV, Cercosphora, vegetation index, estimation. Coffee, farm. El 
resultado fue filtrado entre los trabajos más relevantes contemplando el año de 
publicación y su enfoque, finalmente se realizó el proceso de mapeo y extracción de 
datos, derivando en los siguientes trabajos, los cuales sirvieron como base en la 
investigación realizada. 
 
Para lograr tener un contexto más acertado de la investigación específicamente en la 
región caucana cuyo territorio alberga la presente investigación, fue de gran aporte el 
trabajo desarrollado por la Montes en [7] resaltando el gran impacto de la enfermedad 
Cercospora Coffeicola en el Cauca, específicamente en el municipio de Timbío, además 
de evidenciar el comportamiento de la misma en diferentes etapas del desarrollo del 
cafeto, esto siendo posible dado que la investigación avanzo en un lapso de tiempo 
mucho mayor a la investigación propuesta. Una vez se conoció el comportamiento de la 
enfermedad en la región fue de gran aporte el articulo desarrollado por Barbero [64] en 
el cual se aplican ciertas variaciones en las condiciones de captura y se consideran 
algunos síntomas producidos por diferentes trastornos lo que impone como reto extraer 
los parametros exitosos en cuanto a estado de tiempo y horarios de dichas variaciones 
y aplicarlos en la investigación.  
 
Así mismo para tener una guía en el proceso de detección de la enfermedad se tuvo 
como base el artículo de Carrijo, [65] del cual se extrae su metodología de detección y 
se busca implementar algo muy similar con algunas variaciones en el dispositivo de 
captura de fotografias puesto que el estipulado en la investigación es una cámara 
multiespectral con bandas RGN y en este caso se utiliza una cámara RGB. 
 
Para realizar el procesamiento de los datos obtenidos tuvo un aporte significativo el 
artículo de Revelo Luna [66] en el cual se dan indicios de los posibles índices de 
vegetación a utilizar para realizar el analisis y la caracterización de un cultivo de café 
propuesto en la investigación, a su vez se inidica la cámara utilizada para realizar el 
muestreo y se presenta el desafio de realizar un procesamiento semejante pero con una 
camara de bajo costo como la SURVEY3W. 
 
Finalmente para llevar a cabo el proceso de detección de la enfermedad mediante redes 
convolucionales el aporte de [Roldan., al 2020] en [67] fue valioso puesto que vislumbro 
el camino a seguir en cuanto la implementación de una red neuronal, su respuesta ante 
los datos ingresados y la efectividad arrojada.  

 

CAPÍTULO 3 

 
Este capítulo tiene como finalidad establecer un método para la captura de fotografías 
aéreas mediante un VANT, se estudian las características generales de las fotografías, 
las herramientas utilizadas para llevar a cabo un proceso de recolección teniendo en 
cuenta sus limitaciones y sus ventajas, a su vez se establece un método para la 
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Identificación de características sintomáticas relevantes de la Cercospora Coffeicola en 
el cultivo de café, teniendo en cuenta los índices de vegetación y las propiedades de la 
cámara empleada, finalmente se realiza una comparación de datos con el caficultor para 
concluir con el análisis de los resultados obtenidos. 

 
 

3.1 Procedimiento para la captura de fotografías aéreas 

 

3.1.1 Captura de fotografías aéreas 
 

La captura de fotografías aéreas se ejecuta mediante vehículos aéreo no 
tripulados, acompañados de una cámara o sensor encargada de la recolección de 
datos durante el vuelo. En esta misión entran en juego una serie de parámetros 
tanto de la aeronave como del sensor. Es posible emplear distintos tipos de 
cámaras que pueden ser RGB, multiespectrales o hyperespectrales, portadas por 
plataformas de ala fija o ala rotatoria. [45] [43], buscando lograr una imagen con 
la mejor resolución posible, la cual es inversamente proporcional a la altura en la 
que se realiza el vuelo, pero directamente proporcional al área de cobertura. 
Gracias a esta ventaja los VANT pueden alcanzar grandes áreas a una baja altitud, 
cumpliendo una labor fundamental al permitir capturar una serie de fotografías que 
luego se pueden agrupar y formar un mosaico [46], [47], [48]. 

 
 

3.1.1.1 Parámetros para la captura de fotografías aéreas 
 

Es de suma importancia conocer previamente la mejor configuración según la 
aeronave para realizar la recolección de información, dicha configuración está 
asociada a ciertos parámetros físicos que se involucran en el proceso de captura, 
los cuales están sujetos directamente a las características del VANT, por tal razón 
es preciso evaluarlos y conceder límites con el propósito de ajustar el rango de 
operación y optimizar el trabajo de la aeronave [49], entre los parámetros más 
importantes se encuentran: 

 

▪ Altura de vuelo 
▪ Velocidad máxima de la aeronave 
▪ Velocidad de captura de la cámara 
▪ Área a cobertura 
▪ Autonomía de vuelo 

 
 
 

 
 

3.1.1.2 Sistema encargado en la recolección de fotografías 
El sistema aéreo no tripulado cuenta con dos sensores, una plataforma aérea y 
una estación en tierra, la congregación de estos elementos es la encargada de la 
recolección de datos. 

 
Para el desarrollo de este proceso, los dos sensores mencionados hacen 
referencia a la cámara propia del VANT y a la cámara multiespectral SURVEY 3W 
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[40], la cual fue adaptada a la aeronave para la captura de imágenes. El control 
de la aeronave se realiza desde la estación en tierra. A continuación, se describen 
cada uno: 

 
 

3.1.1.2.1 Cámara del sistema 
Estos componentes cuentan con una distancia focal definida por el productor, de 
igual manera la resolución por pixel, lo cual indica el área de cobertura en función 
de la altura [50], esto es representado gráficamente en Figura [5]. 

 
 
 

Figura 5. Diagrama esquemático de una fotografía Cenital. Fuente: [50] 

 

3.1.1.2.2 Adaptación de la cámara externa al VANT 
En la adaptación de la cámara se consideran factores como su peso, volumen, 
ubicación de sensores de la aeronave y estabilidad de la aeronave. Al no contar 
con el soporte que provee el fabricante de la cámara SURVEY 3W, se realiza la 
fabricación artesanal de uno, teniendo en cuenta los factores anteriormente 
mencionados. A continuación, se describe el proceso de ensamblaje con la 
aeronave. 
 
 
 
 
 
 
 

 

• Ensamble de cámara 

Inicialmente se realizaron pruebas sujetando la cámara a la aeronave por medio 
de amarras plásticas, con un resultado desfavorable, al no contar con la suficiente 
seguridad, tanto para la cámara por correr el riesgo de caerse durante un vuelo, 
como para el drone. Por consiguiente, se procede a diseñar un soporte el cual se 
ajuste a la ubicación de los sensores ultrasónicos y de proximidad del drone, 
también que no intervenga en gran medida con la estabilidad del mismo y sea 
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competente para la captura de imágenes. 

 
 

De esta manera se eligió la mejor ubicación de la cámara en el VANT, teniendo 
en cuenta que esta debía estar cenital con respecto al suelo y los parámetros 
anteriormente mencionados. Posterior a la selección de la ubicación, se eligió un 
material para la fabricación del soporte que cumpliera con los requisitos de peso 
y fiabilidad. El componente seleccionado fue el Denim de poliéster, el cuál es un 
material textil compuesto 100% de algodón, lo cual facilitó el diseño y fabricación 
y una adecuada ventilación del sistema. En la Figura [6] se muestra el resultado 
final del diseño y fabricación del soporte realizado. 

 

 

Figura 6. Resultado final diseño y fabricación soporte de cámara. Fuente: Propia 

 

 

• Preparación y ensamblaje de la aeronave 

Debido al tamaño de la cámara con respecto al drone, se tuvo que cubrir uno de 
los dos sensores de la aeronave, y posteriormente se realizaron una serie de 
pruebas de vuelo para verificar la estabilidad, equilibrio del centro de masa y 
conexión con la estación tierra. En seguida se muestra en la Figura [7] el 
ensamblaje de la cámara externa, su GPS y la aeronave. 
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Figura 7. Ensamblaje de cámara externa, GPS y aeronave. Fuente: Propia 

 
Naturalmente, al no ser un soporte diseñado por el fabricante de la cámara, cuenta 
con algunas desventajas en la adaptación lo cual trajo como consecuencia la 
necesidad de desmontar el módulo por completo con el fin de monitorear el 
adecuado funcionamiento del sistema. 

 

3.1.1.2.3 Descripción de la estación en tierra 
La estación tierra se encarga de llevar a cabo el control del VANT mediante el 
sistema aéreo Ocusync, que es una solución completa de transmisión de video de 
alta resolución en tiempo real y que funciona a través la cámara propia del drone 
y las antenas del control de la aeronave. La Figura 8 muestra los componentes de 
la estación tierra. 
 

 

 

Figura 8. Control Drone y Landing Pat. Fuente: Propia 

 
3.1.1.3 Limitaciones del sistema para la captura de fotografías 
Se estudiaron ciertas limitaciones que podrían afectar la captura de fotografías, 
algunas de ellas propias del sistema y otras externas debido a las condiciones del 
terrero a evaluar. A continuación, se presenta una breve descripción de las 
mismas: 

 

• Autonomía de vuelo: Debido al aumento del peso provocado por el ensamblaje 
de la cámara externa y su módulo GPS, se infiere un aumento de la fuerza 
realizada por los motores del VANT, lo que genera un mayor gasto energético de 
la batería del mismo causando una disminución de la autonomía de vuelo. 

 

• Estabilidad del sistema de vuelo: Dado que el diseño del soporte de la cámara 
externa y el módulo GPS cubre uno de los sensores ultrasónicos, la aeronave se 
ve expuesta a inestabilidad inducida por las corrientes de aire del lugar. 

 
 

3.1.2 Planificación y procedimiento de captura de fotografías 
 

Teniendo en cuenta los parámetros, los componentes y las limitaciones analizadas 
se presentan en la Figura [9] las tres etapas para el proceso de adquisición de 



29 
 

información: 
 
 

Figura 9. Diagrama de proceso de adquisición de información 
 

3.1.2.1 Planificación del proceso de captura de fotografías 
En el proceso de planificación se definen las características topológicas y 
meteorológicas del cultivo, se seleccionan los parámetros adecuados en cuanto 
al VANT y a la cámara externa, con el objetivo de definir criterios para realizar la 
captura de datos. 

 
 

3.1.2.1.1 Estudio del terreno a cubrir 
En este estudio preliminar se identificaron posibles obstáculos en la trayectoria de 
vuelo, tales como árboles, postes, aves, etc. De la misma manera se verifica el 
tipo de cultivo y la longitud del terreno. Para delimitar el terreno puesto al servicio 
por el propietario del cultivo, se empleó cinta de seguridad y así tener control total 
del cultivo. 

 

La recolección de estos datos determina los parámetros de vuelo descritos a 
continuación. 

 

3.1.2.1.2 Parámetros de vuelo 
 

• Velocidad de la aeronave: Inicialmente se realizaron pruebas de vuelo para 
configurar la velocidad de la aeronave en la misión, con aplicaciones diferentes a 
las propias como LITCHY y DRONEDEPLOY pero no fue posible controlar de 
manera adecuada el drone por problemas de conexión entre el mismo y la estación 
en tierra, por tal razón se realizaron pruebas de vuelo con la aplicación nativa DJI 
GO4, con esta aplicación surgió un inconveniente pues no se pueden ejecutar 
cambios en la velocidad mínima de vuelo al establecer la misión con los puntos 
de referencia. En consecuencia, se empleó el modo de vuelo inteligente: 
“Trípode”, disponible en el drone Mavic Pro que permite manejar con mayor 
suavidad, evitando movimientos bruscos y asegurando de manera manual la 
menor velocidad posible. 

 

• Velocidad de captura de fotografía: La velocidad de captura de fotografías se 
configuró teniendo en cuenta la opción de temporizador dada por la cámara 
SURVEY 3W, esta cámara tiene por defecto intervalos de 0.5 seg, 1 seg, 2 seg, 
10 seg, 30 seg y 1 min. En vista que la zona del cultivo a evaluar es pequeña y se 
busca tener el mayor número de muestras posibles, se determinó capturar 
imágenes cada 0.5 seg. 

 

• Altura de vuelo: Después de realizar el estudio del terreno a cubrir, descrito 
anteriormente en la sección 3.1.2.1.1, se identificó un árbol que se encuentra 
aledaño al cultivo y que su copa cubre una gran extensión del terreno, por tal 

Planificación de 
la misión 

Ejecución de 
vuelo 

Selección de 
datos obtenidos 
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razón, se tomó la decisión de realizar los vuelos por debajo de dicho árbol, a una 

altura de 5 metros. 

 
 

3.1.3 Ejecución del proceso de captura de fotografías 
 

Con la intención de mantener uniformidad en el proceso de captura de fotografías, 
se estableció una hora del día para efectuar la misión, las 12 del mediodía, esto 
con el objetivo de tener un lineamiento de comparación entre fotografías. Por otra 
parte, teniendo en cuenta que el cultivo seleccionado para el muestreo no estaba 
siendo tratado de ninguna manera, el tiempo concedido por el propietario no era 
ilimitado, y para poder realizar un estudio minucioso del desarrollo de la 
enfermedad, se determinó realizar la toma de muestras una vez por semana de 
manera continua durante 9 semanas. 

 

La ejecución del proceso de captura de imágenes inicia desde la puesta a punto 
de la aeronave que va desde la verificación del nivel de batería disponible, correcto 
posicionamiento de las hélices hasta la presencia de la memoria SD tanto en el 
drone como en la cámara externa. En seguida, se realiza la instalación de la 
cámara externa mediante el soporte fabricado, se configura con el parámetro de 
velocidad de captura y se activa la toma de fotografías desde la estación tierra. 
Posteriormente, se chequea la cantidad de satélites disponibles captados por la 
aeronave para iniciar un vuelo seguro. Después de verificar lo anteriormente 
mencionado, se procede a ejecutar el despegue de la aeronave, a configurar la 
altura de vuelo determinada en la sección 3.1.2.1.2 y a activar el modo de vuelo 
inteligente volando desde el inicio del cultivo hasta la zona demarcada de 
finalización del terreno a sobrevolar sin realizar ningún movimiento en los ejes Yaw 
y Roll. De la misma manera, se lleva a cabo el retorno a la estación terrena como 
se muestra en la Figura [10]. 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 10. Trayectoria de vuelo. Fuente: Propia 
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3.1.4 Procesamiento de la información post captura de imágenes 
 

En el presente apartado se desarrolla una exploración de los datos obtenidos en 
búsqueda de posibles errores, revisando principalmente la georreferenciación de 
la fotografía y el encuadre. Teniendo en cuenta que la cámara Survey 3W, empleada 
para realizar el muestreo, no cuenta con un disparador inalámbrico, es preciso realizar 
una búsqueda de las imágenes que comprenden el trayecto entre la estación en tierra y 
el punto de partida para el muestreo, de la misma manera las imágenes desde que 
termina la trayectoria de muestreo hasta la estación en tierra nuevamente. Una vez se 
identifican esta serie de imágenes, se procede a eliminarlas para tener un conjunto de 
muestras exactas.  Posterior a esto se realiza una revisión de las imágenes que se 
encuentran fuera y se procede a depurarlas, este proceso se evidencia de manera 
grafica en la figura [11]. Finalizando con el almacenamiento en carpetas ordenadas 
por fecha de creación. 

Figura 11. Diagrama del proceso de depuración 
 

 

3.2 Identificación de características sintomáticas 
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Figura 12. Diagrama del proceso de identificación de características sintomáticas 

 
 

3.2.1 Selección de muestra representativa 
 

Para construir una comparación adecuada se realizó la búsqueda de una imagen 
representativa en cada fecha de toma de muestras, capturadas en puntos 
similares, por lo cual se tomó como referencia la cinta de delimitación del cultivo, 
de tal manera que el patrón de referencia de cada visita estuviera presente. En la 
Fgura [13] se representa mediante dos imágenes lo dicho en esta sección. 

 
 

Figura 13. Muestra representativa para realización del proceso. (A) Foto tomada el 17 de febrero de 
2022 (B) Foto tomada el 17 de marzo de 2022. Fuente: Propia 

 
3.2.2 Cálculo de Índice de Vegetación 

 

Por medio de la herramienta QGIS, que es un sistema de información Geográfico 
de Software libre y de código abierto, se procede a realizar el cálculo de los índices 
de vegetación NDVI, GNDVI, SAVI, GCI y ReCI de cada una de las imágenes 
seleccionadas como muestra significativa. La elección de dichos índices se 
determinó debido a que la cámara utilizada para la recolección de datos cuenta 
con las bandas Red, Green y NIR [40], lo que permitió una búsqueda más refinada 
de los índices a utilizar. Por su parte, el índice de vegetación NDVI relaciona la 
actividad fotosintética y la estructura foliar de las plantas del cultivo, permitiendo 
determinar la vigorosidad de la planta, dando así resultados en función de la 
energía reflejada por la planta en diversas partes del espectro electromagnético. 
[51] Por otra parte, el índice GNDVI que es una variante del NDVI, utiliza la banda 
verde, en lugar de la roja, para detectar el contenido de nitrógeno en hojas 
determinando el envejecimiento por enfermedad del cultivo. [51] En cuanto al 
índice SAVI, se utilizó para medir la densidad de vegetación y teniendo en cuenta 
que el cultivo muestreado posee una densidad de vegetación intermedia, se utilizó 
un factor de corrección L=0,5. [52] Finalmente, el índice de clorofila verde GCI y 
el índice de clorofila de borde rojo ReCI se emplearon para estimar el contenido 
de clorofila en las hojas y mostrar el estado fisiológico de la vegetación y la 

B B A 
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actividad fotosintética, lo que permite medir la salud del cultivo, reflejando el verdor 
de las hojas y mostrando el follaje amarillo o descolorido respectivamente [53].  
 
Utilizando la herramienta Calculadora Ráster se ejecuta la expresión algebraica 
propia de cada uno de los índices, se le da un nombre a la nueva capa y se 
selecciona la carpeta de almacenamiento especifica previamente creada, como 
se muestra en la Figura [14]. 
 

 

Figura 14. Ejemplo de cálculo de índice NDVI utilizando herramienta Raster de QGIS. 
Fuente: Propia 

 
Después de realizar este proceso con éxito en las imágenes seleccionadas, se 
tiene como resultado nuevas capas por cada índice de vegetación, como se 
muestra en las Figuras [15], [16], [17], [18] y [19]. 
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Figura 15. Índices de Vegetación NDVI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 
de febrero. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 16. Índices de Vegetación GNDVI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 
de febrero. Fuente: Propia 
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Figura 17. Índices de Vegetación SAVI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 
de febrero. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 18. Índices de Vegetación CGI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 de febrero. 
Fuente: Propia 
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Figura 19. Índices de Vegetación ReCI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 
de febrero. Fuente: Propia 

 
 

3.2.3 Extracción de segmentos 
 

El proceso de extracción se realiza con el propósito de facilitar el análisis de la 
variación de los índices entre las imágenes seleccionadas, por tanto, se divide la 

imagen en una matriz de 3 columnas y 2 filas, como se muestra en la Figura [20] 
a continuación: 

 

Figura 20. Líneas Guías de la segmentación de la imagen de capa. Fuente: Propia 
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Este proceso se realiza por medio de la herramienta Extracción en el programa 
QGIS, seleccionando los segmentos delimitados en la figura [19] como se muestra 
a continuación en la figura [21], es de vital importancia seleccionar la capa de 
entrada, las cuales se generaron en la sección 3.2.2 y darle un nombre según la 
región que se vaya a extraer, para tener orden en el proceso de almacenamiento 
se manejaron las siguientes nomenclaturas: “Cut_(Fila de 
recorte)+(Posicion)_Fecha del archivo original” para este caso seria 
Cut_SupIzq_Mar24”. 
 
 

 
 

Figura 21. Extracción de segmentos. Fuente: Propia 
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3.2.4 Recolección de datos 
 

Después de obtener cada uno de los segmentos de las muestras significativas se 
almacenaron los valores máximos y mínimos (ver Figura [22]) de cada segmento 
y de la imagen completa en una tabla de Excel. Todo esto, con el fin de determinar 
los valores promedio y la desviación estándar tal como se muestra en el anexo [1]. 

 

 

Figura 22. Cálculo de valores máximos y mínimos de muestra significativa. Fuente: 
Propia 

 
3.3 Estimación de incidencia basada en observación 

 

Con el propósito de llevar un control del comportamiento de la enfermedad 
temporalmente, se solicita la estimación de incidencia en el cultivo por parte del caficultor 
en cada una de las visitas realizadas. A continuación, en la Figura [23] se muestra el 
procedimiento empleado en la estimación de incidencia por parte de un experto. 

 

 
Figura 23. Procedimiento empleado en la estimación de incidencia. Fuente: Propia 
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3.3.1 Inspección del cultivo 
Inicialmente, se realiza un recorrido por la zona en la cual se va a hacer la 
estimación y se efectúa un primer chequeo ligero junto al caficultor y se recoleta 
información general sobre el cultivo. 

 
3.3.2 Delimitación de la zona a estimar 
Después de que el caficultor está en la zona, se establece la manera ideal de 
fraccionar la zona de interés para que el caficultor tenga certeza del proceso a 
realizar. 

 
3.3.3 Recolección de datos 
En seguida, se solicita al caficultor tener en cuenta parámetros palpables 
visualmente cómo: el estado de las hojas, el estado del tallo, el estado del grano 
y el estado de la tierra, esto para que pueda proporcionar una evaluación. 

 
Una vez el caficultor tiene claro su labor, se realiza una segunda inspección 
recorriendo las zonas delimitadas anteriormente, siendo 1 el valor de incidencia 
más bajo, 2 un valor intermedio y 3 incidencia alta. 

 

3.3.4 Almacenamiento de datos 
Luego de haber recolectado los datos, se procede a almacenarlos de forma 
ordenada en una hoja de Excel y operando estos valores para calcular un 
promedio por día de evaluación. Ver Anexo [1]. 

 

 

 

3.4 Resultados y discusión 
 

Consecuentemente, una vez que se calculó y se almacenó el promedio y las 
desviaciones estándar de cada uno de los índices de vegetación elegidos en cada fecha, 
se procedió a representarlos gráficamente, facilitando así el análisis de los datos 
obtenidos. 

 
Así pues, se puede observar que los valores calculados del índice NDVI comprenden 
entre 0,2 y 0,4, lo que indica una vegetación con estado de salud afectado. Con respecto 
a un análisis temporal, se muestra que la planta a medida que va madurando, va 
aumentando su enfermedad, lo cual se puede apreciar en la gráfica [01] donde se 
observa un valor cumbre en la fecha marzo 01 y a partir de ahí se puede deducir con 
base en el valor de 𝑅2, que simboliza la correlación del valor esperado con el valor 
obtenido, un estancamiento que indica que el cultivo tiende a no recuperarse, 
manteniendo síntomas de enfermedad. Este resultado ocasionado en marzo es 
representativo ya que coincide con la fase productivo de cosecha. 
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Gráfica 1. Promedio de índice NDVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia 

 

 
Ahora, en cuanto al índice GNDVI, podemos observar, según la gráfica [02] del promedio 
de índice de GNDVI de la imagen completa por fecha, que se presentaron dos picos en 
las fechas marzo 01 y marzo 11, esto sugiere que el índice GNDVI presenta sus índices 
más altos cuando en el ambiente hay un porcentaje más alto de humedad, tal como se 
puede observar en la Figura [24]. Sin embargo, su tendencia es relativamente constante, 
indicando que esta métrica dista de un posible análisis de incidencia o severidad de la 
mancha de hierro. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Gráfica 2. Promedio de índice GNDVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia 
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Figura 24. Almanaque de datos meteorológicos del mes de marzo. Fuente: [54] 

 
Mediante el índice SAVI, se puede deducir que, hasta marzo 01, donde se presenta el 
pico más alto, tal como se muestra en la Gráfica [03], el cultivo se cierra, por tanto, reduce 
el distanciamiento entre árboles y tapa sus calles, lo que impide visualizar el suelo y a 
partir de ahí se produce un estancamiento en la salud del cultivo, por lo que el índice 
pierde su utilidad. Este indicador demuestra una tendencia similar al índice NDVI, que, 
aunque se denota sus cambios por la severidad de la enfermedad, sus variaciones 
apuntan a un estancamiento del cultivo en la generalidad de sus nutrientes, tales como 
el nitrógeno. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gráfica 3. Promedio de índice SAVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propi 

 
El índice GCI y el índice ReCI se encuentran relacionados debido a la detección que 
realiza cada uno, aportando información relevante correspondiente al contenido de 
clorofila en las hojas y dando indicios del estado del cultivo. 

 
En las Gráficas [04] y [05] se puede observar que a medida que transcurre el tiempo, el 
índice GCI sufre una disminución en su valor y de manera opuesta el índice ReCl 
incrementa, por tanto, se infiere que las hojas perdieron su verdor y el contenido de 

clorofila, evidenciando mayor presencia de follaje amarillo en el cultivo. En consecuencia, 
se deduce que la salud de la vegetación decae. 
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Gráfica 4. Promedio de índice CGI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gráfica 5. Promedio de índice ReCI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia 

 

 

 
 

Para concluir con el análisis de resultados, los índices de vegetación logran mostrar una 
tendencia en el comportamiento de la enfermedad Cercospora Coffeicola en el cultivo 
estudiado. Dando muestra de la evolución de la severidad, específicamente con los 
índices de vegetación NVDI, SAVI y CGI, infiriendo que las dos primeras semanas de 
marzo demarcan el tope máximo de maduración del cafeto, mientras se conserva baja 
afectación de la enfermedad. Después de esta etapa, la severidad de la enfermedad 

impide la recuperación de los árboles, estancando su salud y la posibilidad de continuar 
el desarrollo productivo. 
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Ahora bien, la consigna anterior conduce a entender las características sintomáticas de 
la Cercosfera Coffeicola en un cultivo no tratado, generalizando el deterioro de la salud, 
la densidad y la producción de clorofila de los cafetos. Sin embargo, estas características 
limitan plantean dos alternativas de solución para la construcción de estimación de la 
enfermedad. La primera es hacer un seguimiento temporal más extenso que permita 
realizar tratamiento de series de tiempo para modelar el comportamiento de la 
enfermedad mediante análisis espectral. La segunda es encontrar una estratégica 
algorítmica que permita aumentación de características y con ello construir un modelo 
de grado de afectación de la Cercosfera Coffeicola. Este estudio toma el segundo camino 
puesto que se imposibilita mantener un cultivo de café improductivo y enfermo durante 
más de pocos meses, ya que conllevaría a proliferación local de la enfermedad y por 
tanto otros efectos socio-económicos secundarios. 

 
En el próximo capítulo se va explica de manera detallada el procedimiento aplicando 
algoritmos y procesamiento de datos para aumentar las características y construir una 
herramienta que identifique el grado de afectación del cultivo de café tratado en este 
capítulo. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



44 
 

CAPÍTULO 4 

 
Con el fin de lograr la estimación de incidencia de Cercospora Coffeicola en el cultivo de 
café, se parte de los datos obtenidos en el anterior capítulo y se lleva a cabo el proceso 
bajo el marco de la metodología CRISP-DM [61], desde la cual se adaptan sus fases 
para obtener un resultado oportuno.  
 
Iniciando con la fase de comprensión, se tiene en cuenta que el índice de vegetación 
NDVI arrojó una de las mejores caracterizaciones de la enfermedad        en comparación a los 
demás índices.  
 
De esta manera se procede a iniciar la fase de procesamiento de datos, desarrollando un 
procedimiento centrado en la información arrojada por el cálculo del índice NDVI que 
posteriormente servirá como contribución para el entrenamiento de un algoritmo de Deep 
Learning, el cual se modela con una arquitectura de red basado en pilares de 
funcionamiento.  Finalmente, se continúa con la fase de evaluación en búsqueda del 
cumplimiento del teorema del límite central [62] y a su vez los resultados se estiman bajo 
la metodología Gold Standard. [63] 
 

 

4.1 Preparación y preprocesamiento de las imágenes 
 

En consecuencia con la metodología CRISP-DM, en este apartado se inicia con la fase 
de preparación, en la cual se cumplen con las etapas de selección y construcción de 
datos, permitiendo el correcto preprocesamiento de las imágenes capturadas  por la 
cámara SURVEY 3W en el cultivo de café empleado para el estudio. Se efectuó un  
proceso dando como resultado una imagen en formato PNG la cual será utilizada en la 
próxima etapa del proceso. A continuación, se describen cada uno de los pasos. 

 
4.1.1 Creación de carpetas de almacenamiento 
Habiendo realizado la depuración respectiva según los parámetros del apartado 
3.1.4, se procede a la creación de carpetas, con el propósito de mantener el orden 
en el proceso. Es de suma importancia crear una nueva carpeta para almacenar 
las nuevas imágenes que se generaran al introducir el dataset en el programa 
QGIS, estas carpetas se generan con la misma nomenclatura de las carpetas 
iniciales, pero haciendo una pequeña diferenciación para no confundir la 
información obtenida. 

 

4.1.2 Obtención de El Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 
por medio del programa QGIS 
Una vez exportada la imágen al programa QGIS, se procede a utilizar la 
herramienta de calculadora ráster, la cual permite realizar operaciones 
matemáticas sobre los valores de los píxeles existentes en un ráster, lo que es útil 
para la conversión y manipulación de dichos datos. El resultado de esta operación 
se muestra en una nueva capa ráster en un formato admitido por la librería GDAL 
como se observa en la figura [25]. Este proceso es similar al realizado en la 
sección 3.2.2 
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Figura 25. Cálculo de índice de vegetación NDVI en preprocesamiento. Fuente: Propia 

 
4.1.3 Transformación de imágenes a 8 bits. 

 
El resultado de la calculadora Raster en 4.1.2 es una imagen en formato .TIF la 
cual cuenta con 32 bits, pero para poder continuar con el manejo del dataset y 
emplear el mismo en procesos futuros, es preciso tener las imágenes en 8 bits de 
tal manera que todos los valores sean normalizados. Por lo cual se realiza el 
siguiente proceso: 

 
 
 

Figura 26. Esquema de transformación de imágenes a 8 bits 

 
 
 
 
 
 
 

Exportar 
imágenes 

NDVI de 32 bits 
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imágenes 

Almacenar 
imágenes 
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• Inicialmente se busca exportar la imagen obtenida, como se muestra en la Figura 

[27]. 
 

 

 

Figura 27. Paso 1 para transformar imagen en 8 bits 

 

 
• Para obtener la imagen en 8 bits es renderiza y se almacena como una nueva 

capa Raster, tal como se muestra en la Figura [28]. 

 

 
Figura 28. Paso 2 para transformar imagen en 8 bits, renderización 
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• Finalmente se procede a almacenar la imagen, utilizando el mismo nombre que 

se había usado en el 4.1.2 pero añadiendo un prefijo que diferencia la imagen, 
representado los 8 bits, para este caso, se usa “_8b” y se guarda, como se ilustra 
en la Figura [29]. 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 29. Paso 3 para transformar imagen en 8 bits, almacenamiento 

 
 

4.1.4 Recorte de imágenes 
 

El proceso de recorte de imágenes se ejecuta pensando en el siguiente paso que 
sería el procesamiento de las imágenes, esto con el fin de apoyar el aprendizaje 
del algoritmo de Deep Learning minimizando la diferencia entre el resultado real y 
el correcto. 

 

Para realizar el recorte de las imágenes y sistematizar el proceso, se desarrolla 
un programa en lenguaje de programación Python, el cual se encarga de recibir 
las imágenes en 8 bits dispuestas en el apartado 4.1.3, mostrarlas en pantalla y 
autorizar el recorte de la sección de interés, como se muestra en la Figura [30], 
que en este caso es la zona donde hay presencia de cultivo de café dispuesto 
para el análisis. (Ver anexo 2) 

 
La respuesta de este programa es una imagen en formato PNG, que contiene la 
sección recortada, es preciso señalar que todas las imágenes tienen tamaños 
distintos. 
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Figura 30. Muestra de funcionamiento de programa para Recorte de imágenes. Fuente: 
Propia 

 
4.2 Procesamiento de imágenes 

 
El procesamiento de los datos se ejecuto teniendo en cuenta la fase de Modelado de la 
metodología CRIPS-DM donde se cumple con las etapas de selección de la técnica de 
modelado, construcción del modelo y evaluación del modelo. 

 
El procesamiento de las imágenes se ejecutó por medio de una red neuronal 
convolucional facilitando la identificación de patrones en los datos y basándose en 
algoritmos de clasificación. Para realizar el Procesamiento se formuló un procedimiento 
descrito a continuación en la Figura [31], teniendo en cuenta el cumplimiento de las 
etapas inicialmente planteadas de la fase de Modelado. 

 
 

 
Figura 31. Procedimiento para procesamiento de datos. Fuente: Propia 
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4.2.1 Distribución de imágenes por clase. 
 

Teniendo en cuenta los resultados de los índices de vegetación estudiados en el 
apartado 3.4,  los cuales manifiestan que a medida que transcurre el tiempo, el 
cultivo va madurando y conforme va madurando, la enfermedad se acentúa, 
incrementando su incidencia, se determinó la creación de tres clases las cuales 
establecen la afectación y se dividen en afectación baja, afectación media y 
afectación alta.  
 
La distribución de las imágenes obtenidas en cada una de las clases se efectuó 
de manera temporal, es decir las muestras logradas en el mes de febrero se 
atribuyeron a la clase afectación baja, las muestras del mes de marzo a una 
afectación media y para finalizar la clase afectación alta, se añadieron las muestras 
alcanzadas la última semana de marzo y las de abril. 
 

4.2.2 Balanceo de clases 

 
Buscando un rendimiento adecuado de la red neuronal, se ejecuta un balanceo 
de muestras en cada clase, en efecto, se realiza un conteo de muestras por clase, 
de tal manera que la clase afectación baja tiene un resultado total de 398 
muestras, estas obtenidas en los muestreos ejecutados en febrero 02, febrero 07 
y febrero 17, la clase afectación media cuenta con 432 muestras las cuales se 
lograron en los muestreos de marzo 01, marzo 11 y marzo 17 y la clase afectación 
alta con 267 muestras, obtenidos en marzo 24 y abril 01. Al tener claro este conteo 
de cada clase, se procede a igualar el número de muestras de las clases 
afectación baja y afectación alta para llegar a un total de 432 muestras por clase 
que es el número de muestras que se tienen en la clase afectación media siendo 
esta clase la que cuenta con mayor número de datos, para conseguir esta 
igualación se realiza el proceso de upsampling y se llega a 1.296 muestras totales.      
 
Con el objetivo de generar los datos faltantes, se emplea el programa de recorte 
desarrollado en 4.1.4, introduciendo muestras según la afectación y efectuando 
recortes       distintos a los iniciales, logrando así balancear el número de imágenes por 
clase. 

 
 

4.2.3 Selección de arquitectura de la red convolucional 
 

Para la selección de la arquitectura a implementar y cumpliendo con la etapa de 
selección del modelo, se estudiaron 6 tipos de redes neuronales diferentes, 
teniendo en cuenta el número de capas requeridas, la cantidad de parámetros 
resueltos y su contribución, entre las capas que se estudiaron se encuentran 
LeNet5, AlexNet, ZfNet, VGGNet, Inception V4 y ResNet, las cuales se plasmaron 
en la Tabla 2.  
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ARQUITECTURA CAPAS PARÁMETROS CONTRIBUCIÓN 
TRABAJOS 
APLICADOS 

LeNet5 5 0.060 M Arquitectura inicial de CNN [56] 

AlexNet 8 60M 
Más profundo que LeNet y 

utiliza relu y agrupación 
superpuesta 

[57] 

ZfNet 18 60M 
Visualización de capa 

intermedia 
[58] 

VGGNet 19 4M 
Utiliza tamaño de núcleo 

reducido 
[59] 

Inception V4 70 35M 
Aplica técnicas para Dividir 

transformar y fusionar 
[60] 

ResNet 152 25.6M Aprendizaje residual [61] 

 
Tabla 2. Comparación de redes neuronales a implementar 

 
Después de haber realizado un análisis para la selección de la arquitectura de la 
red neuronal a implementar y considerando que se emplearon tres clases, se llegó 
a la conclusión que la arquitectura LeNet, detallada en adelante, cumplía con los 
requerimientos necesarios para ser escogida, esto por ser viable, liviana y de bajo 
costo computacional como se observa en la Tabla 2, mostrando un número de 
capas y parámetros reducidos comparado con las demás redes, lo que permite su 
ejecución en cualquier computador con requisitos mínimos. Asimismo, esta 
decisión se ha tomado en base al bajo número de clases en las que se clasificarán 
las muestras obtenidas y al bajo número de instancias de entrenamiento, con la 
intención de evitar usar modelos innecesariamente grandes que aumenten los 
tiempos de entrenamiento de la red y tiendan a presentar overfitting. 

 
 

Figura 32. Arquitectura de red neuronal LeNet. Fuente: [55] 

 

La arquitectura de la red esta descrita mediante una entrada de un conjunto de 
imágenes de 32×32 como lo muestra la Figura 32. En la primera capa 
convolucional aprenderá con 20 filtros de convolución, donde cada filtro tiene un 
tamaño de 5×5. Las dimensiones de este valor son del mismo ancho, alto y 
profundidad que las imágenes de entrada, en este caso, el conjunto, por lo que se 
tendrá 32×32 entradas con un solo canal para profundidad (escala de grises).  

Posteriormente se aplica una función de activación RELU seguida de un max-
pooling en dirección XyY con un ’Stride’ de 2. Ahora se aplica un segundo conjunto 
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de capas convolucionales. Dando como resultado 50 filtros convolucionales para 
el aprendizaje en lugar de 20 filtros como la capa anterior. [56] 

 
4.2.4 Configuración de parámetros 

 
Para encontrar los parámetros de funcionamiento adecuados para la red neuronal  
y en cumplimiento con la etapa de construcción del modelo de la metodología 
CRISP-DM se aplicó el método de prueba y error, realizando alrededor de 11 
pruebas, modificando inicialmente el tamaño del lote, localizando 64 como un 
tamaño apropiado. Posteriormente se varía la tasa de aprendizaje hasta llegar al 
valor de 0.001 y para finalizar, se aplican cambios en el número de épocas 
logrando 50 épocas, tal como se representa en la Tabla 3. Al llegar a esta 
configuración se obtiene un valor de precisión o accuracy del 94% para la clase 
Afectación baja, 91% para la Afectación media y 92% para la afectación Alta, tal 
como se muestra en la Figura 33. De esta manera, se logró una matriz de 
confusión con resultados adecuados en su diagonal principal y valores oportunos 
en el resto de la matriz como se observa en la Figura 34. El resto de pruebas  
realizadas para llegar a este rendimiento se almacenaron en el Anexo 3. 
 

 

 
Figura 33. Precisión por clase de la red 
neuronal. Fuente: Propia. 
 

Figura 34. Matriz de confusión de la red 
neuronal. Fuente: Propia. 
 

 
 

Después de obtener la matriz de confusión se procede a analizar las gráficas de precisión por 
época, descrita en la Figura 35 y pérdida por época en la Figura 36 dando un resultado 
esperado pues la prueba es congruente con la línea guía. Por consiguiente, se cumple con 
un correcto funcionamiento. 
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Figura 35. Gráfica de precisión por clase de 
la red neuronal. Fuente: Propia. 
 

Figura 36. Gráfica pérdida por época de 
la red neuronal. Fuente: Propia. 
 

 
 

Épocas 50 

Tamaño del lote 64 

Tasa de aprendizaje 0,001 

Tabla 3. Parámetros de red neuronal. Fuente: Propia. 

 
4.2.5 Pruebas de calidad 

 
Luego de haber encontrado los parámetros de funcionamiento adecuados para la 
red neuronal, se efectuaron 30 experimentos con las 1296 muestras obtenidas en 
el apartado 4.2.2, almacenando el modelo Keras y en  formato TensorFlow (Ver 
anexo 4), con el objetivo de cumplir con la etapa de evaluación de la metodologia 
CRIPS-DM y con el teorema de límite central, rectificando que los resultados 
arrojados por la red son significativos,  dado que el promedio del valor de precisión 
de los 30 experimentos fue superior al 90%. El compilado de resultados se 
almaceno en la Tabla 4  en la cual se puede observar que la gran mayoría de 
pruebas realizadas se encuentra por encima del 90% de exactitud. 
 

1 0,89333333 

2 0,91333333 

3 0,93666667 

4 0,88666667 

5 0,89666667 

6 0,90333333 

7 0,92666667 

8 0,91333333 

9 0,89666667 
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10 0,91 

11 0,93 

12 0,88333333 

13 0,88333333 

14 0,86666667 

15 0,89 

16 0,91 

17 0,92666667 

18 0,92333333 

19 0,93 

20 0,91666667 

21 0,89666667 

22 0,91333333 

23 0,91666667 

24 0,91333333 

25 0,95 

26 0,93666667 

27 0,94 

28 0,87 

29 0,91333333 

30 0,89666667 

PROMEDIO 0,90944444 

 
Tabla 4. Resultados de pruebas de calidad  

 

4.3 Resultados y discusión 
 

Ciertamente, se constata que el modelo desarrollado tiene un funcionamiento adecuado 
y es confirmado por la matriz de confusión, que resume el grado de precisión de las 
predicciones del modelo desarrollado, tal y como se muestra en la Tabla 5, generada con 
los datos proyectados en uno de los experimentos realizados anteriormente. 

 

 Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clasificación 
general 

User's accuracy 
(Precisión) 

Clase 1 65 0 0 65 100% 

Clase 2 1 60 4 65 92,308% 

Clase 3 1 6 58 65 89,231% 

Truth overall 67 66 62 195  

Producer's 
accuracy (Recall) 

97,015% 90,909% 93,548%   

Overall accuracy 
(OA) 

93,846% 

índice Kappa: 0,908 

Tabla 5. Matriz de confusión del modelo desarrollado. Fuente: Propia. 
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De lo anterior, es posible distinguir los valores de User’s accuracy (precisión) y los valores 
de Producer’s accuracy (Recall), los cuales se encuentran en su totalidad cercanos o 
superiores al 90%, obteniendo así, una alta probabilidad de precisión de valores 
predichos para estar en cierta clase y que realmente se halle en esa clase. El conjunto 
de los valores anteriores, permite que el Overall accuravy (OA)  sea del 93,846%, siendo 
este un valor de precisión general considerablemente alto para el sistema, y que está 
respaldado por un índice Kappa del 0,908, que indica un alto grado de concordancia 
entre el Producer’s y User’s accuracy. 

 

Además, cabe resaltar que el modelo desarrollado cuenta con un alto porcentaje de 
precisión por época, como se observa en la Grafica 6 y 7, que demuestra la precisión de 
clasificaciones acertadas durante la preparación. En contraste, el valor de pérdida por 
época que mide el nivel de aprendizaje del modelo al predecir la clasificación correcta es 
reducido, dando así buenos indicios del funcionamiento  del modelo de red neuronal. 
 
 

 

Gráfica 6. Precisión por época.     Gráfica 7. Pérdida por época. 
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CAPÍTULO 5 

 
Con el objeto de evaluar la eficiencia del procedimiento propuesto, se toma otro cultivo 
como origen de muestras a identificar, el cual se seleccionó por su fácil acceso, por estar 
ubicado en la misma región, contar con condiciones climáticas y de suelo similares. Esto, 
con la intención de replicar el paso a paso desarrollado bajo la metodología CRISP-DM, 
incluyendo; la inspección y calificación del estado vegetal del cultivo por parte del 
caficultor, la obtención y depuración de muestras, su respectivo preprocesamiento y 
cálculo del índice de vegetación NDVI, finalizando con el ingreso a la red neuronal 
expuesta y comprobar la veracidad de la misma. 
 
Para asegurar una alta fiabilidad en el diagnóstico realizado se siguió la metodología 
Gold Standard, realizando 25 pruebas, compilándolas y realizando su respectiva 
evaluación y para concluir el análisis se evaluó la diferencia en tiempos de los procesos 
realizados por el caficultor entrando en el cultivo y el proceso ejecutado con la aeronave 
no tripulada.  

 
 

5.1 Inspección y evaluación 
 

Junto al caficultor se inspeccionó el cultivo y se explicó el procedimiento de evaluación 
de salud propuesta con el propósito de cumplir la primera etapa de la metodología CRISP-
DM la cual consiste en el estudio y comprensión de los datos. Posteriormente, se realizó 
un recorrido por el mismo durante alrededor de una hora, seleccionando aleatoriamente 
puntos de referencia los cuales se evaluaron y se identificaron con el propósito de 
comparar datos como se aprecia en la Figura 37. Dicha evaluación se tuvo como eje 
central el estado del tallo y de las hojas de cada árbol seleccionado, replicando las 
calificaciones expuestas en el apartado 3.3.3, siendo 1 el valor de incidencia más bajo, 
2 un valor intermedio y 3 incidencia alta. A medida que se recorrió el cultivo, la valoración 
se almacenó manualmente para posteriormente ser digitalizada, (ver Tabla 4). Cabe 
resaltar que la valoración suministrada por el caficultor manifiesta sanidad en el cultivo, 
presentando un valor de incidencia bajo en su gran mayoría. 
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Figura 37. Inspección del cultivo junto al caficultor. Fuente: Propia. 
 

5.2 Captura de fotografías aéreas en cultivo de comparación 
 

Para este proceso se tuvieron en cuenta los mismos parámetros del procedimiento 
desarrollado para la captura de fotografías, con las cuales se entrenó la red neuronal; 
utilizando la misma altura y el mismo modo de vuelo inteligente para mantener la misma 
velocidad. De igual manera, como se muestra en la Figura [38], el sistema de recolección 
de fotografías se ubicó en la misma posición con el fin de tener similitud en la toma de 
muestras. Es de resaltar, que el proceso de toma de muestras tuvo una duración 
promedio de 3 minutos con 30 segundos. 

 

Figura 38. Sistema de recolección de fotografías. Fuente: Propia. 
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5.3 Procedimiento de pre procesamiento de imágenes 

Con el propósito de cumplir la metodología CRISP-DM y replicar el paso a paso planteado 
inicialmente, se realiza el preprocesamiento de los datos cumpliendo con la etapa de análisis y 
selección de caracteristicas la cual se compone de una selección y depuración de imágenes 
seguido del calculo NDVI y su respectiva transformación   

 
5.3.1 Selección y depuración de imágenes 
Inicialmente, se eliminaron las imágenes que no contenían información valiosa, es 
decir, las que captaron un área distinta al cultivo seleccionado, esto, tomando en 
cuenta que la cámara empleada inicia la captura de fotografías desde la estación 
en tierra. Posterior a esto, se ubicaron las imágenes referenciadas desde tierra 
junto al caficultor y se almacenaron en una nueva carpeta. 

 
 

5.3.2 Cálculo de índice NDVI en QGIS y transformación a 8 bits 
Asimismo, como se realizó el cálculo del índice NDVI y se produjo la 
transformación a 8 bits para las primeras muestras analizadas como se observa 
en la figura 39, también se replicó para el cultivo de comparación. El índice NDVI 
obtenido para el cultivo de comparación evidenció la sanidad del cultivo, tal y como 
lo expresó el caficultor en su evaluación. 

 
 

 

Figura 40. Índices de Vegetación NDVI obtenido. Correspondiente al cultivo de 
comparación. Fuente: Propia 

 
5.3.3 Transformación de imágenes a formato PNG 
En cuanto a la transformación de las imágenes obtenidas, se empleó el mismo 
programa desarrollado anteriormente para realizar recortes, seleccionando el 
largo y ancho de la imagen en su totalidad, debido a que las fotografías capturadas 
encuadraban la zona de interés, como se observa en la Figura 35. Cumpliendo el 
papel de un transformador de imágenes a formato PNG, facilitando y reduciendo 
el tiempo de operación. 
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Figura 40. Transformación de imágenes a formato PNG. Fuente: Propia 



59 
 

5.4 Procesamiento de imágenes para comparación 

 
El procesamiento de los datos en el cultivo de comparación al igual que en el cultivo 
inicial se realizó bajo el marco de la metodología CRISP-DM, cumpliendo con la etapa 
de evaluación del modelo previamente construido en los apartados anteriores, 
inicialmente se introducen los datos obtenidos y se almacenar los resultados expuestos 
con el propósito de realizar un análisis en cuanto optimización, teniendo en cuenta los 
resultados con el tiempo que tomo realizar el muestreo, a su vez se analizo la exactitud 
del modelo propuesto. 

5.4.1 Introducción de datos a la red y almacenamiento de datos arrojados 
por el algoritmo 
Una vez la etapa de preprocesamiento fue completada, se introdujeron a la red 
neuronal 25 imágenes para comprobar el óptimo funcionamiento del algoritmo y 
comparar los datos arrojados con los obtenidos mediante la inspección 
previamente realizada. Los porcentajes de afectación identificados por la red 
neuronal, se almacenaron en la Tabla 6, junto a la calificación dada por el caficultor 
para evaluar posteriormente la precisión, la cual se determinó con una codificación 
binaria, siendo “1” el caso de coincidencia entre el evaluador y el algoritmo y “0” 
el caso contrario. 
En efecto, la precisión del algoritmo se ilustra en la Tabla 7, la cual se calculó 
teniendo en cuenta las veces donde el algoritmo acertó el dictamen. 

 
PRUEBA 

# 
AFECTACIÓN 

BAJA (%) 
AFECTACIÓN 

MEDIA (%) 
AFECTACIÓN 

ALTA (%) 
CALIFICACIÓN 

DEL CAFICULTOR 
PRECISIÓN 

1 90 10 0 2 1 

2 94 6 0 1 1 

3 93 7 0 1 1 

4 99 1 0 1 1 

5 98 2 0 1 1 

6 99 1 0 1 1 

7 100 0 0 1 1 

8 95 5 0 1 1 

9 44 55 0 2 1 

10 98 2 0 1 1 

11 99 1 0 1 1 

12 97 3 0 1 1 

13 82 18 0 2 1 

14 94 6 0 1 1 

15 89 10 1 2 1 

16 47 50 3 2 1 

17 50 42 8 1 0 

18 91 9 0 1 1 

19 95 5 0 1 1 

20 99 1 0 1 1 

21 94 6 0 1 1 

22 99 1 0 1 1 

23 98 2 0 2 0 

24 37 63 0 2 1 

25 41 59 0 1 0 

Tabla 6. Resultados red neuronal y evaluación caficultor. Fuente: Propia. 
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COINCIDE 22 88% 

NO COINCIDE 3 12% 

Tabla 7. Porcentaje de precisión de la red neuronal comparado con calificación 
caficultor. Fuente: Propia. 

 
  

 
5.5 Análisis y discusión 

 
En función de lo planteado, es posible concluir que el procedimiento desarrollado logró 
ser altamente efectivo y preciso comparado con el tradicional, pues la inspección 
realizada con el caficultor tomó alrededor de una hora, en contraste con el procedimiento 
diseñado en este trabajo de grado que tan solo tomó aproximadamente cuatro minutos 
para cubrir el cultivo a analizar, siendo este de una hectárea.  
 
Es de resaltar que este tiempo se mantuvo en cada uno de los muestreos realizados a 
lo largo de la temporalidad estipulada para la recolección de imágenes en el cultivo 
estudiado inicialmente. En promedio, para transitar y recolectar las muestras en una 
extensión de tierra de una hectárea se tardó alrededor de cuatro minutos para la 
totalidad de las pruebas ejecutadas, tiempo similar obtenido en la prueba de 
comparación.  
 
Así mismo, se destaca que el procedimiento utilizado provee al caficultor una relación 
costo-beneficio rentable, puesto que como pilar en la investigación, la gran mayoría de 
herramientas empleadas fueron de bajo costo. Permitiendo una disminución en la 
estimación del tiempo de operación y el esfuerzo realizado en un 94%, posibilitando el 
aprovechamiento de este tiempo en otras actividades que generen igual o mayor 
productividad. 
 
Ahora bien, en cuanto a los resultados obtenidos en las Tablas 4 y 5, sobresale la alta 
precisión entregada por el algoritmo propuesto, coincidiendo 22 de las 25 veces que se 
puso a prueba, aportando un 88% de precisión, comparado con la estimación realizada 
visualmente por el caficultor. En este sentido, se muestra el óptimo funcionamiento del 
procedimiento debido a la notable correlación existente y a la disminución de esfuerzo 
físico requerido para la inspección y evaluación del cultivo. Además, si se evalúan los 
resultados obtenidos dentro del marco de la metodología Gold Standard, la red neuronal 
provee una alta sensibilidad y especificidad dando como resultado un 88% de exactitud 
a la hora de identificar casos positivos.  
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CAPÍTULO 6 
 

Conclusiones y Trabajos Futuros 

 
6.1 Conclusiones 

 
En este capítulo se exponen las conclusiones a las que a través del trabajo investigativo 
y del cumplimiento de los objetivos general y específico se logró llegar. De manera 
consecutiva se presentan los posibles trabajos futuros y oportunos para optimizar el 
funcionamiento del procedimiento desarrollado en esta investigación. 

 
1. En este trabajo de grado se aplicó un procedimiento no intrusivo en un cultivo de 

café logrando una alta precisión en la estimación del nivel de afectación de 
Cercospora Coffeicola a través de una cámara multiespectral de bajo costo y un 
VANT. 

 
2. Se evidenció que el índice de vegetación NDVI, es el índice, entre los analizados, 

que arroja la información más completa y permite un análisis más profundo sobre 
el estado de salud de la vegetación. Sin embargo, no es suficiente para dictaminar 
la incidencia de la enfermedad Cercospora Coffeicola en el cultivo de café. 

 
3. Para estimar la afectación de la enfermedad en el cultivo, se logró el desarrollo de 

un modelo de Deep Learning multicapa, liviano y con bajo costo computacional, 
altamente efectivo basado en el análisis de datos espectrales. 

 
4. El procedimiento propuesto se validó comparándola con el método tradicional, 

encontrando resultados precisos, lo cual permite optimizar procesos en tiempo y 
esfuerzo físico al caficultor. 
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6.2 Trabajos futuros 
 

Considerando las oportunidades de investigación abiertas con el desarrollo de este 
trabajo de investigación, se propone los siguientes trabajos futuros. 

 
1. A partir del procedimiento desarrollado, modificar el índice de vegetación 

estudiado, para el ingreso de imágenes a la red neuronal. 
 

2. Mejoramiento del prototipo de sistema de captura de fotografías para permitir un 
mejor funcionamiento de la aeronave y optimización de recursos. 
 

3. Implementar el procedimiento propuesto para la identificación de otras 
enfermedades presentadas en un cultivo de café. 

 
4. Perfeccionar el método de captura de fotografías logrando mayor autonomía de la 

aeronave y optimizando el proceso.
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Anexo 1. CALCULO DE ÍNDICES DE VEGETACIÓN 
 

En el Anexo 1 se evidencian los resultados del cálculo de los índices de vegetación en el proceso de segmentación en las muestras representativas, 
procedimiento realizado en el apartado 3.2.4. Para cada muestra se obtuvo los valores máximos, mínimos, promedios y las desviaciones estándar.  

 
 NDVI GNDV

I 
GCI ReC

l 
SAV

I 
Fecha imagen PROMEDIO MIN MAX Desv Est 

prom 
PROMEDIO MIN MAX Desv Est 

prom 
PROMEDIO MIN MAX Desv Est 

prom 
PROMEDIO MIN MAX Desv Est 

prom 
PROMEDIO MIN MAX Desv Est 

prom 

 
 
 
 
 
 

 
Feb 
02 

completa 0,20400305 -0,0410959 0,449102 0,037433 0,443077 -0,113846 1 0,063057 72,39779 -0,20442 145 32,72881 0,7757413 -0,0789474 1,6304
3 

0,163928 0,30504125 -0,0615595 0,671642 0,055998 

SUP IZQ 0,1634585 -0,038674 0,365591  0,3718515 -0,127726 0,87142
9 

 6,6645405 -0,226519 13,555
6 

 0,53903595 -0,0744681 1,1525
4 

 0,244493 -0,057931 0,546917  

SUP 
CENTRO 

0,23242666
5 

0,00286533 0,461988  0,493188 -0,013624 1  67,4865591
5 

-0,0268817 135  0,86156856
5 

0,00574713 1,7173
9 

 0,34762692
5 

0,00429185 0,690962  

SUP DER 0,2215874 0,0306748 0,4125  0,5015873 0,0031746 1  16,0031847
2 

0,00636943 32  0,73377555 0,0632911 1,4042
6 

 0,3313819 0,0459418 0,616822  

INF IZQ 0,18297975
5 

0,00549451 0,360465  0,40490695 -0,0517241 0,86153
8 

 6,17301965 -0,0983607 12,444
4 

 0,56915985 0,0110497 1,1272
7 

 0,27368022
5 

0,00823045 0,53913  

INF 
CENTRO 

0,2684929 0,0813648 0,455621  0,53721685 0,0744337 1  73,5804195 0,160839 147  0,9255265 0,177143 1,6739
1 

 0,4016515 0,121887 0,681416  

INF DER 0,2259473 -0,0172414 0,469136  0,442857 -0,114286 1  65,397436 -0,205128 131  0,86677085 -0,0338983 1,7674
4 

 0,3378565 -0,025825 0,701538  

 
 
 
 
 
 

 
Feb 
07 

completa 0,231882 -0,011236 0,475 0,032528 0,46827795 -0,0634441 1 0,045578 87,440341 -0,119318 175 28,10411 0,8936489 -0,0222222 1,8095
2 

0,148365 0,34672485 -0,0168303 0,71028 0,047534 

SUP IZQ 0,22035603
5 

-0,00928793 0,45  0,48333335 -0,0333333 1  31,7177419
5 

-0,0645161 63,5  0,827555 0,01875 1,6363
6 

 0,3434037 0,0139104 0,672897  

SUP 
CENTRO 

0,2569645 0,0625 0,451429  0,569343 0,138686 1  76,161017 0,322034 152  0,8895815 0,133333 1,6458
3 

 0,3844332 0,0936524 0,675214  

SUP DER 0,2187138 0,0136986 0,423729  0,4897959 -0,0204082 1  85,3 -0,4 171  0,7491839 0,0277778 1,4705
9 

 0,3271614 0,0205198 0,633803  

INF IZQ 0,23219265 0,0491803 0,415205  0,5141066 0,0282132 1  64,0290322
5 

0,0580645 128  0,761724 0,103448 1,42  0,3473204 0,0736498 0,620991  

INF 
CENTRO 

0,2912698 0,0714286 0,511111  0,5669515 0,133903 1  77,1546055 0,309211 154  1,122378 0,153846 2,0909
1 

 0,435434 0,10703 0,763838  

INF DER 0,200772 -0,027027 0,428571  0,4592834 -0,0814332 1  15,799699 -0,150602 31,75  0,7236842 -0,0526316 1,5  0,3001974 -0,0404722 0,640867  

 
 
 
 
 
 

 
Feb 
17 

completa 0,3271623 -0,0331754 0,6875 0,048542 0,3908045 -0,218391 1 0,089203 60,8207545 -0,358491 122 6,048692 2,1678899 -0,0642202 4,4 0,539763 0,4881323 -0,0496454 1,02591 0,072511 

SUP IZQ 0,3599241 0,0291262 0,690722  0,4117645 -0,176471 1  51,35 -0,3 103  2,263335 0,06 4,4666
7 

 0,53712415 0,0434783 1,03077  

SUP 
CENTRO 

0,4555425 0,150215 0,76087  0,64 0,28 1  62,388889 0,777778 124  3,3585875 0,353535 6,3636
4 

 0,6799895 0,224839 1,13514  

SUP DER 0,3799215 0,116279 0,643564  0,53781515 0,0756303 1  54,581818 0,163636 109  1,937134 0,263158 3,6111
1 

 0,567252 0,173913 0,960591  

INF IZQ 0,3740983 0,0714286 0,676768  0,51578945 0,0315789 1  59,0326087 0,0652174 118  2,170673 0,153846 4,1875  0,5582795 0,106509 1,01005  

INF 
CENTRO 

0,38385985 0,0754117 0,692308  0,53061225 0,0612245 1  62,5652175 0,130435 125  2,3316325 0,163265 4,5  0,5728655 0,112941 1,03279  

INF DER 0,3044735 -0,047619 0,656566  0,4 -0,2 1  47,8333335 -0,333333 96  1,86631 -0,09091 3,8235
3 

 0,4543417 -0,0712166 0,9799  

 
 
 
 
 
 

 
Mar 
01 

completa 0,3780862 0,0617284 0,694444 0,044461 0,50588235 0,0117647 1 0,046563 51,0119047
5 

0,0238095 102 5,885179 2,3385145 0,131579 4,5454
5 

0,359261 0,56355725 0,0920245 1,03509 0,066435 

SUP IZQ 0,35673905 0,0549411 0,658537  0,52 0,04 1  44,5416666
5 

0,0833333 89  1,9867095 0,116279 3,8571
4 

 0,5318926 0,0819672 0,981818  

SUP 
CENTRO 

0,4944945 0,259259 0,72973  0,6504855 0,300971 1  48,4305555 0,861111 96  3,05 0,7 5,4  0,737471 0,387692 1,08725  

SUP DER 0,421941 0,177215 0,666667  0,5844155 0,168831 1  48,703125 0,40625 97  2,2153845 0,430769 4  0,6299015 0,264984 0,994819  

INF IZQ 0,40396 0,126761 0,681159  0,5625 0,125 1  44,642857 0,285714 89  2,2815265 0,290323 4,2727
3 

 0,6016005 0,188811 1,01439  

INF 
CENTRO 

0,4205805 0,150685 0,690476  0,622951 0,245902 1  50,826087 0,652174 101  2,4081895 0,354839 4,4615
4 

 0,62704 0,22449 1,02959  

INF DER 0,42886 0,180952 0,676768  0,6107145 0,25 0,97142
9 

 34,3333335 0,666667 68  2,31468 0,44186 4,1875  0,640096 0,270142 1,01005  

 
 
 
 
 
 

 
Mar 
11 

completa 0,34673915 0,0434783 0,65 0,0356 0,5 0 1 0,040982 20,5 0 41 1,621549 1,90259955 0,0909091 3,7142
9 

0,279526 0,5133964 0,0638298 0,962963 0,056461 

SUP IZQ 0,32417605 0,0769231 0,571429  0,607143 0,214286 1  17,2727275 0,545455 34  1,4166685 0,166667 2,6666
7 

 0,4703965 0,113208 0,827585  

SUP 
CENTRO 

0,409091 0,181818 0,636364  0,6875 0,375 1  20,6 1,2 40  1,972222 0,444444 3,5  0,6034825 0,266667 0,940298  

SUP DER 0,389423 0,153846 0,625  0,625 0,25 1  18,3333335 0,666667 36  1,848483 0,363636 3,3333
3 

 0,577125 0,226415 0,927835  

INF IZQ 0,37179505 0,0769231 0,666667  0,580645 0,16129 1  17,1923075 0,384615 34  2,0833335 0,166667 4  0,536604 0,113208 0,96  

INF 
CENTRO 

0,4270835 0,1875 0,666667  0,6774195 0,354839 1  20,55 1,1 40  2,230769 0,461538 4  0,631612 0,276923 0,986301  



 

INF DER 0,394958 0,142857 0,647059  0,631579 0,263158 1  17,357143 0,714286 34  2,0000015 0,333333 3,6666
7 

 0,5760795 0,209302 0,942857  

 
 
 
 
 
 

 
Mar 
17 

completa 0,3323593 -0,0382514 0,70297 0,042262 0,403941 -0,192118 1 0,084634 58,838843 -0,322314 118 5,372854 2,3298229 -0,0736842 4,7333
3 

0,315172 0,49601965 -0,0572207 1,04926 0,063193 

SUP IZQ 0,31875 -0,0375 0,675  0,381356 -0,237288 1  51,308219 -0,383562 103  2,0407804 -0,0722892 4,1538
5 

 0,4750676 -0,0560748 1,00621  

SUP 
CENTRO 

0,4275135 0,140741 0,714286  0,644366 0,288732 1  62,4059405 0,811881 124  2,663793 0,327586 5  0,6381455 0,210721 1,06557  

SUP DER 0,36698355 0,0517241 0,682243  0,5 0 1  48,5 0 97  2,2016055 0,109091 4,2941
2 

 0,5480097 0,0774194 1,0186  

INF IZQ 0,37261905 0,0952381 0,65  0,52857145 0,0571429 1  52,560606 0,121212 105  1,962408 0,210526 3,7142
9 

 0,5556215 0,142012 0,969231  

INF 
CENTRO 

0,4020565 0,107143 0,69697  0,5392157 0,0784314 1  60,0851065 0,170213 120  2,42 0,24 4,6  0,6001 0,16 1,0402  

INF DER 0,32573884
5 

0,00862069 0,642857  0,5 0 1  53,5 0 107  1,80869565 0,0173913 3,6  0,4864516 0,0129032 0,96  

 
 
 
 
 
 

 
Mar 
24 

completa 0,331644 -0,056338 0,719626 0,077756 0,3584905 -0,283019 1 0,066746 63,279412 -0,441176 127 7,973409 2,5133315 -0,106667 5,1333
3 

1,092785 0,49510475 -0,0842105 1,07442 0,115118 

SUP IZQ 0,33833335 -0,0833333 0,76  0,388889 -0,222222 1  49,318182 -0,363636 99  3,089742 -0,153846 6,3333
3 

 0,5039105 -0,124629 1,13245  

SUP 
CENTRO 

0,5404635 0,105023 0,975904  0,5677655 0,135531 1  64,1567795 0,313559 128  5,1496815 0,156463 10,142
9 

 0,80342 0,15175 1,45509  

SUP DER 0,43353185 0,0892857 0,777778  0,520362 0,040724 1  60,5424528
4 

0,08490567 121  3,598039 0,196078 7  0,64374 0,13363 1,15385  

INF IZQ 0,3370082 0,0149254 0,659091  0,47142855 -0,0571429 1  45,445946 -0,108108 91  1,9484865 0,030303 3,8666
7 

 0,5026366 0,0222222 0,983051  

INF 
CENTRO 

0,4591585 0,168317 0,75  0,5511806 0,1023612 1  62,614035 0,22807 125  3,202381 0,404762 6  0,68465 0,252059 1,117241  

INF DER 0,39822865 0,0877193 0,708738  0,54216865 0,0843373 1  62,5921055 0,184211 125  2,529489 0,192308 4,8666
7 

 0,594487 0,131004 1,05797  

 
 
 
 
 
 

 
Abr 
01 

completa 0,35178915 0,0227273 0,680851 0,058706 0,4492755 -0,101449 1 0,090378 53,9078945 -0,184211 108 15,44646 2,1565908 0,0465116 4,2666
7 

0,316215 0,52488415 0,0338983 1,01587 0,087975 

SUP IZQ 0,3545988 0,0526316 0,656566  0,46464645 -0,0707071 1  46,9339625 -0,132075 94  1,9673205 0,111111 3,8235
3 

 0,52929425 0,0786885 0,9799  

SUP 
CENTRO 

0,442297 0,190476 0,694118  0,597345 0,19469 1  54,241758 0,483516 108  2,504524 0,470588 4,5384
6 

 0,6601195 0,285149 1,03509  

SUP DER 0,4275365 0,188406 0,666667  0,597345 0,19469 1  44,2741935 0,548387 88  2,232143 0,464286 4  0,6425255 0,290576 0,994475  

INF IZQ 0,3225212 -0,0526316 0,697674  0,4059405 -0,188119 1  43,8416665 -0,316667 88  2,25769 -0,1 4,6153
8 

 0,480963 -0,078534 1,04046  

INF 
CENTRO 

0,4767325 0,251337 0,702128  0,641129 0,282258 1  51,3932585 0,786517 102  2,6928595 0,671429 4,7142
9 

 0,71181 0,376 1,04762  

INF DER 0,436574 0,148148 0,725  0,5630445 0,206897 0,91919
2 

 11,6358695 0,521739 22,75  2,810278 0,347826 5,2727
3 

 0,6504665 0,220183 1,08075  
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Anexo 2. CODIGO FUENTE PROGRAMA DE RECORTES 
 

En el Anexo 2 se presenta el código fuente en lenguaje de programación Python empleado para el 
recorte de las muestras con las cuales se entreno la red neuronal tal como se indica en el apartado 
4.1.4. 

 

import cv2 # libreria para manejo de 

imagenes #import numpy as np 

import os # libreria para obtener el directorio de 

trabajo import sys # libreria para salir 

import pyautogui as pag # libreria para alertas 

from win32api import GetSystemMetrics # libreria para obtener el tamaño de la pantalla 

 
xI,yI,xF,yF=0,0,0,0 

interruptor=False 

os.chdir(r'E:\TESIS\SURVEY 3\NDVI\AGOSTO 08_8B') # path carpeta con 

imagenes originales current_dir = os.getcwd() 

final_path=(r'E:\TESIS\SURVEY 3\RECORTES\AGOSTO 08\\') # path carpeta con 

imagenes recortadas width = GetSystemMetrics(0) 

height = GetSystemMetrics(1) 

prefix='R_' # prefijo imagenes 

recortadas counter=0 # contador 

imagenes recortadas 

def dibujar (event,x,y, flags, param): 

global xI,yI,xF,yF,interruptor,img,entry,counter 

if event==cv2.EVENT_LBUTTONDOWN: #lee coordenadas cuando se presiona el boton 

izquierdo de mouse 

xI,yI=x,y 

interruptor=Fals

e 

if event == cv2.EVENT_LBUTTONUP: #lee coordenadas cuando se suelta el boton izquierdo de mouse 

 

xF,yF=x,y 

interruptor=True 



 

recorte 

=img[yI:yF,xI:xF] 

base_name=entry.split('.')[0] 

full_name = prefix+str(counter)+'_'+base_name 

cv2.imwrite(final_path+full_name+'.png',recorte) #graba la imagen recortada 

def check_img(img): # chequea que hay error al leer imagen 

original if img is None: 

print('Error durante la lectura de la 

imagen') sys.exit() 

pag.alert(text="Presione Esc para cambiar de foto ó q para salir", title="ALERTA") 

pag.alert(text="Mantenga presionado el boton izquierdo del mouse para seleccionar el area de 

recorte", title="ALERTA") 

 
for entry in os.listdir(current_dir): # ciclo para recorrer todos los archivos de la carpeta de 

imagenes originales 

img= cv2.imread(r'E:\TESIS\SURVEY 3\NDVI\AGOSTO 08_8B\\'+entry) # lee archivo con imagen 

img = cv2.resize(img, (width, height)) # cambia el tamaño de la imagen de acuerdo a la 

resolucion de la pantalla 

 
check_img(img) 

cv2.namedWindow('display') 

cv2.setMouseCallback('display', 

dibujar) 

while True: 

img= cv2.imread(r'E:\TESIS\SURVEY 3\NDVI\\AGOSTO 

08_8B\\'+entry) img = cv2.resize(img, (width, height)) 

if interruptor==True: 

cv2.rectangle(img,(xI,yI),(xF,yF),(255,0,0),2) # dibuja un rectangulo de la region seleccionada 

 
cv2.imshow('display', img) # muestra la imagen original 

cargada k=cv2.waitKey(1)&0xff # espera por una tecla 

presionada 

if k==27: # si la tecla presionada es ESC pasa a la 

siguiente imagen xI,yI,xF,yF=0,0,0,0 

counter=counter+



 

1 break 

if k==113 or k==81: # si la tecla presionada es Q o q cierra todo y sale 

cv2.destroyAllWindows() 

sys.exit() 

cv2.destroyAllWindows() # cierra la ventana de la imagen original 
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Anexo 3. PRUEBAS CONFIGURACIÒN DE PARAMETROS 

 
En el Anexo 3 se almacenan todas las pruebas realizadas en el proceso de 
configuración de parámetros para el buen funcionamiento de la red neuronal, para cada 
una de las pruebas se conservó el valor de los hyperparametros, el resultado de 
precisión por clase, la respectiva matriz de confusión, la gráfica de precisión por época 
y la gráfica de perdida por época. 

 
PRUEBA 1 

 

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

 

PRUEBA 2  

 
 
PRUEBA 3 * 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

PRUEBA 4 



 

PRUEBA 5 
 

 

 
 

 
 

 

PRUEBA 6 
 



 

PRUEBA 7 
 

 

  

 

 

PRUEBA 8 
 



 

PRUEBA 9 
 
 

 

  
 

PRUEBA 10 
 



 

PRUEBA 11 
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Anexo 4. PRUEBAS DE CALIDAD RED NEURONAL 

 
En el Anexo 4 se evidencias los valores de precisión de cada una de las 30 pruebas ejecutadas en la red neuronal para la 
comprobación del teorema del límite central, de igual manera se almaceno la matriz de confusión y las gráficas de precisión 
por época y perdida por época, dicho procedimiento ejecutado en el apartado 4.2.5 

 

 
PRUEBA 1 

 

 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,94 

Afectación Media 0,88 

Afectación Alta 0,92 

PROMEDIO 0,91333333 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,83 

Afectación Media 0,94 

Afectación Alta 0,91 

PROMEDIO 0,89333333 

 

PRUEBA 2 



 

 
 

PRUEBA 3 
 

 

 

 
PRUEBA 4 
 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,98 

Afectación Media 0,94 

Afectación Alta 0,89 

PROMEDIO 0,93666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,98 

Afectación Media 0,77 

Afectación Alta 0,91 

PROMEDIO 0,88666667 

 



 

PRUEBA 5 

 
 
 

 

 

 
PRUEBA 6 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,98 

Afectación Media 0,86 

Afectación Alta 0,85 

PROMEDIO 0,89666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Baja 0,97 

Afectación Media 0,82 

Afectación Alta 0,92 

PROMEDIO 0,90333333 

 



 

PRUEBA 7 

 
 

 

 

 
 
 

PRUEBA 8 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,92 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,91 

PROMEDIO 0,91333333 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,98 

Afectación Me 0,86 

Afectación Alt 0,94 

PROMEDIO 0,92666667 

 



 

 
 

PRUEBA 9 
 

 

 

 
PRUEBA 10 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,92 

Afectación Me 0,89 

Afectación Alt 0,88 

PROMEDIO 0,89666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,85 

Afectación Alt 0,88 

PROMEDIO 0,91 

 



 

PRUEBA 11 

 
 

 

 

 
PRUEBA 12 
 

 

 

 
 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,98 

Afectación Me 0,89 

Afectación Alt 0,92 

PROMEDIO 0,93 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,8 

Afectación Alt 0,88 

PROMEDIO 0,88333333 

 



 

PRUEBA 13 

 
 

 

 

 
 
 

PRUEBA 14 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,97 

Afectación Alt 0,71 

PROMEDIO 0,88333333 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,88 

Afectación Alt 0,75 

PROMEDIO 0,86666667 

 



 

PRUEBA 15 

 
 

 

 

 
PRUEBA 16 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,92 

Afectación Me 0,83 

Afectación Alt 0,92 

PROMEDIO 0,89 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,82 

PROMEDIO 0,91 

 



 

PRUEBA 17 

 
 

 

 

 
PRUEBA 18 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,94 

Afectación Me 0,89 

Afectación Alt 0,95 

PROMEDIO 0,92666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,86 

Afectación Alt 0,91 

PROMEDIO 0,92333333 

 



 

 

PRUEBA 19  
 
 

 

 

 
PRUEBA 20 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,88 

PROMEDIO 0,93 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,92 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,92 

PROMEDIO 0,91666667 

 



 

PRUEBA 21 

 
 

 

 

 
PRUEBA 22 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,92 

Afectación Me 0,82 

Afectación Alt 0,95 

PROMEDIO 0,89666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,95 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,88 

PROMEDIO 0,91333333 

 



 

 

PRUEBA 23 

 
 

 

 

 
PRUEBA 24 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,86 

Afectación Alt 0,92 

PROMEDIO 0,91666667 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,94 

Afectación Me 0,89 

Afectación Alt 0,91 

PROMEDIO 0,91333333 

 



 

PRUEBA 25 

 
 

 

 

 
PRUEBA 26 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,91 

Afectación Alt 0,97 

PROMEDIO 0,95 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,92 

Afectación Alt 0,89 

PROMEDIO 0,93666667 

 



 

PRUEBA 27 

 
 

 

 

 
PRUEBA 28 

 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,98 

Afectación Me 0,92 

Afectación Alt 0,92 

PROMEDIO 0,94 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,95 

Afectación Me 0,83 

Afectación Alt 0,83 

PROMEDIO 0,87 

 



 

 
 

PRUEBA 29  
 

 

 

 
PRUEBA 30  
 
 

 

 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 1 

Afectación Me 0,89 

Afectación Alt 0,85 

PROMEDIO 0,91333333 

 

CLASE PRECISIÓN 

Afectación Ba 0,97 

Afectación Me 0,85 

Afectación Alt 0,87 

PROMEDIO 0,89666667 

 



 

COMPILACIÓN DE DATOS DE PRUEBAS DE CALIDAD Y PROMEDIO GENERAL 

 
 

1 0,89333333 

2 0,91333333 

3 0,93666667 

4 0,88666667 

5 0,89666667 

6 0,90333333 

7 0,92666667 

8 0,91333333 

9 0,89666667 

10 0,91 

11 0,93 

12 0,88333333 

13 0,88333333 

14 0,86666667 

15 0,89 

16 0,91 

17 0,92666667 

18 0,92333333 

19 0,93 

20 0,91666667 

21 0,89666667 

22 0,91333333 

23 0,91666667 

24 0,91333333 

25 0,95 

26 0,93666667 

27 0,94 

28 0,87 

29 0,91333333 

30 0,89666667 

PROMEDIO 0,90944444 

 


