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PRESENTACION

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la sociedad moderna, transformando desde procesos
productivos hasta la forma en que interactuamos con el mundo. En este contexto de constante
evolucidn, el presente estudio de Vigilancia Tecnoldgica e Inteligencia Competitiva en Inteligencia
Artificial para el sector Silvoagropecuario se presenta como una herramienta clave para
comprender y aprovechar el potencial de esta tecnologia en un sector esencial como lo es el
silvoagropecuario.

Este estudio aborda dos pilares fundamentales:

1.Andlisis de Vigilancia Tecnolégica: Una descripcidn exhaustiva de las tendencias actuales, las
principales lineas de investigacién, las tecnologias emergentes y los actores clave, tanto a nivel
nacional como internacional. Esta informacién se presenta en el Panorama Cientifico y en el
Panorama Tecnoldgico.

2.Andlisis de Inteligencia Competitiva: Un estudio enfocado en identificar las tendencias del
mercado, los desarrollos de mayor relevancia comercial y los productos y proveedores mas
destacados. Esta informacién se presenta en el Panorama de Mercado.

La IA ha experimentado un crecimiento explosivo en aplicaciones y usos en diversos dmbitos,
consoliddndose como una tecnologia de propdsito general. Tal como la imprenta, la electricidad o
las tecnologias de la informacién marcaron hitos histéricos, la A tiene el potencial de revolucionar
las sociedades contempordneas. Especialmente con el advenimiento de la Inteligencia Artificial
Generativa (como ChatGPT, Google Gemini, Microsoft Copilot, Claude entre otras), se evidencian
transformaciones significativas en multiples sectores, afectando incluso ocupaciones de alto
ingreso, como sugieren estudios recientes.

Este Estudio no solo proporciona herramientas para entender el estado actual y el futuro de la IA
en el sector silvoagropecuario, sino que también habilita a sus lectores para tomar decisiones
informadas en un entorno cada vez mds dindmico y competitivo.

Una lectura imprescindible para investigadores, productores, empresarios y tomadores de
decisiones interesados en liderar el cambio tecnolégico en un sector vital para el desarrollo
sostenible.

Francine Brossard Leiva
Directora Ejecutiva
Fundacién para la Innovacién Agraria
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Objetivo general

Realizar un estudio de Vigilancia Tecnoldgica e Inteligencia Competitiva para
identificar y analizar el desarrollo de la Inteligencia Artificial, IA aplicada al sector
Silvoagropecuario.

Objetivos especificos

Identificar, analizar, caracterizar y sistematizar el conocimiento cientifico que se

estd publicando a nivel mundial que permita conocer la frontera del
conocimiento.

Identificar, caracterizar y sistematizar las tecnologias que se estan protegiendo,
los proyectos que se estdn desarrollando asi como las iniciativas en politicas
publicas en torno a la IA a nivel internacional y nacional.

» |dentificar las tendencias de mercado, nuevos desarrollos, nuevas empresas-
proveedoras y oferta comercial nacional e internacional.
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0. Antecedentes

Se presenta el estudio de Vigilancia Tecnolégica e Inteligencia
Competitiva en “Inteligencia Artificial para el sector Silvoagropecuario”.
Especificamente, el objetivo planteado busca lo siguiente:

* Desarrollar un andlisis de vigilancia tecnoldgica que describa las tendencias, lineas
de investigacidn, tecnologias emergentes y los actores principales a nivel nacional e
internacional.

* Desarrollar un andlisis de inteligencia competitiva que identifique la tendencia de
mercado de los nuevos desarrollos, identifique productos y proveedores de interés
comercial.

Se aplicard la metodologia de Vigilancia Tecnolédgica cldsica que consiste en la busqueda,
captura y andlisis de informacién contenida en bases de datos internacionales, generando
con ello una caracterizacién en términos de lineas de investigacién y tecnologias en
desarrollo, principales actores (instituciones, empresas, paises), entre otros. En este sentido
y como primera instancia del proceso metodoldgico, se definen las palabras claves, las
fuentes de informacidn y las ecuaciones de busqueda que permiten encontrar todas las
necesidades de informacién requeridas.

Una vez acotados los resultados de las busquedas se inicia la fase de pretratamiento del
corpus de informacién, que consiste en preparar las condiciones impuestas por las
herramientas de andlisis. A partir de los datos entregados por las diferentes bases de
datos, se realiza un proceso de depuracién y afinacién del corpus de informacién, para dar
paso a la fase de procesamiento/andlisis. Para la fase de procesamiento y andlisis
cuantitativo de la informacidn, el equipo consultor se apoyard en herramientas de mineria
de datos. Los resultados del andlisis cuantitativo y cualitativo de la informacion se
estructurardn en 3 capitulos:

* El capitulo 1 contendrd una descripcidn del contexto general del estudio, en este caso,
Inteligencia Artificial, qué es, cémo aprenden los algoritmos de IA y su aplicacién al
sector Agropecuario.

* El capitulo 2 contendrd los resultados del panorama cientifico para el periodo 2019-
2023, en términos de la evolucidn en el nivel de publicaciones cientificas, actores
lideres como paises, instituciones e investigadores y las lineas de investigacién
especificas que surgen de estas investigaciones en agricultura, ganaderia, floricultura y
silvicultura.

* El capitulo 3 mostrard ademds de los resultados internacionales en cuanto a lideres y
actores claves, los hallazgos nacionales de IA en agricultura y el tipo de aprendizaje
supervisado que se requiere.
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1. Panorama General

1.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia Artificial en el dltimo tiempo ha experimentado un explosivo aumento en la
cantidad de usos y aplicaciones en los mds variados dmbitos del quehacer de la sociedad.
Es dificil imaginar un drea, actividad o aspecto de la sociedad que no esté siendo, o que,
en el futuro cercano, no sea transformado por esta disciplina. Es mas, esta disciplina se
perfila para transformarse en una tecnologia de propdsito general [1] con la capacidad
transformadora que en su momento tuvieron la imprenta, la mdaquina a vapor, la
electricidad o las tecnologias de la informacién. En efecto, la IA presenta todo el potencial
para revolucionar la sociedad y sus procesos productivos. Con el advenimiento de la
Inteligencia Artificial Generativa (AGI), en particular Chat GPT, esta situacién se hace mads
evidente, segin el 80% de los trabajos en EE. UU. verdn al menos un 10% de sus tareas
afectadas por la irrupciéon de Chat GPT. Y a diferencia de las olas previas de
automatizacién, donde los trabajos mds afectados fueron aquellos de menor remuneracién,
en esta ocasién los mds afectados serian las ocupaciones de mayor ingreso [2]. Sin
embargo, el conocimiento sobre la IA suele llegar cubierto por especulaciones y
convicciones, que en muchos casos poco, o nada, tienen que ver con la realidad y
desarrollo de esta tecnologia. Este primer capitulo pretende dar respuesta a preguntas
como: ¢(Qué es la IA? ;Cémo aprenden los algoritmos? ;Cémo es posible clasificar las
diferentes técnicas que la componen? ;Qué es necesario para utilizar estas técnicas?
¢Cudndo es posible considerar un método o algoritmo como I1A?

1.1.1;,Qué es la IA?

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la
informatica y la ingenieria que se centra en la
creacién de sistemas capaces de realizar
tareas que normalmente requieren inteligencia
humana. Estas tareas incluyen el aprendizaje,
el razonamiento, la percepcidn, la toma de

decisiones y la adaptacién a nuevas
situaciones. A diferencia de los programas de
computadora  tradicionales, que  siguen
instrucciones explicitas, la IA utiliza algoritmos
que permiten a las méquinas aprender de los
datos y la experiencia, mejorando su
rendimiento con el tiempo.
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En la figura 1.1, se muestra una comparacién de cémo operan los algoritmos tradicionales
en los que el usuario debe proveer los datos y las reglas que el algoritmo debe seguir para
obtener los resultados deseados. Los algoritmos de A, en cambio, reciben como entrada
datos y resultados (experiencias anteriores) para que éstos aprendan las reglas necesarias
para procesar datos en el futuro. Los algoritmos de IA, por lo tanto, difieren
fundamentalmente de los tradicionales en cuanto a que su salida no estd determinada por
el programador sino por las caracteristicas de los pares (datos, resultados) provistos
durante el aprendizaje. Este paradigma es conocido como aprendizaje supervisado y es
una de las formas en que los algoritmos de IA aprenden.

Resultados

Algoritmo Tradicional

Reglas

Datos
_—

S ——
Resultados

Reglas

Algoritmo de 1A

Figura 1.1: Comparacién de cémo operan los algoritmos
tradicionales v/s los que usan IA. Fuente: Creixell W., 2023

En este estudio el foco estard en las diferentes formas de aprendizaje como taxonomia de
IA. Es importante sefialar que no existe una taxonomia Unica y universalmente aceptada.
Tal taxonomia estd presentada en la figura 1.2.
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Figura 1.2: Taxonomia de IA basada en aprendizaje.
Fuente: Creixell W., 2023
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1.1.2 ;Cémo aprenden los algoritmos de IA?

Aprendizaje Supervisado: El aprendizaje supervisado es una categoria principal del
aprendizaje automatico que implica entrenar un modelo utilizando un conjunto de datos
etiquetados (pares datos-resultados). En este enfoque, el algoritmo recibe un conjunto de
entradas junto con las salidas correspondientes y aprende a mapear estas entradas a
salidas. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus pardmetros para minimizar el error
en sus predicciones compardndolas con los resultados reales. Este proceso continta hasta
que el modelo se optimiza adecuadamente para realizar predicciones precisas. El
aprendizaje supervisado es ampliamente utilizado en aplicaciones como la clasificacién
(donde las salidas son categorias o clases) y la regresién (donde las salidas son valores
continuos).

Aprendizaje No Supervisado: A diferencia del aprendizaje supervisado, en el aprendizaje
no supervisado, el algoritmo intenta descubrir patrones y estructuras inherentes en los
datos sin ninguna guia explicita sobre qué resultados se deben predecir. Este enfoque se
utiliza cominmente para tareas de agrupacion (clustering) y reduccién de dimensionalidad.

En la agrupacién, el objetivo es dividir el conjunto de datos en grupos basados en
similitudes entre las caracteristicas de los datos, mientras que la reduccién de
dimensionalidad busca simplificar los datos conservando las caracteristicas mas relevantes.
El aprendizaje no supervisado es especialmente util para explorar los datos y obtener
insights cuando no se conocen las categorias o resultados previamente.

Aprendizaje Semi-supervisado: El aprendizaje semi-supervisado es un enfoque de
aprendizaje automdtico que combina aspectos tanto del aprendizaje supervisado como
del no supervisado. En este enfoque, el algoritmo se entrena con un conjunto de datos que
contiene tanto ejemplos etiquetados como no etiquetados. Aunque la mayoria de los datos
no tienen etiquetas, la pequefia cantidad de datos etiquetados se utiliza para guiar el
proceso de aprendizaje y ayudar al algoritmo a descubrir la estructura y las caracteristicas
subyacentes en los datos no etiquetados. Este método es particularmente util cuando la
obtencién de etiquetas es costosa o laboriosa, permitiendo al modelo aprender y
generalizar mejor a partir de una cantidad limitada de datos etiquetados. El aprendizaje
semi-supervisado es cominmente aplicado en situaciones donde los datos no etiquetados
son abundantes, pero las etiquetas son escasas o dificiles de obtener.

Aprendizaje Auto-supervisado: A diferencia de otros tipos de aprendizaje, en el
aprendizaje auto-supervisado no se requieren etiquetas proporcionadas externamente. En
cambio, el modelo genera tareas de prediccion basadas en partes de la entrada. Por
ejemplo, puede aprender a predecir una parte de los datos faltantes a partir de otra parte
de los mismos datos. Esta técnica es util para extraer informacién uatil de grandes
cantidades de datos no etiquetados y es comunmente aplicada en tareas como el
procesamiento del lenguaje natural y el andlisis de imdgenes, donde se puede aprender
una representacion significativa de los datos sin necesidad de una anotacién manual
costosa y que consume tiempo.
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Normalmente, esta estrategia utiliza una configuraciéon Encoder-Decoder como el
Autoencoder de la figura 1.3, en ella una imagen es usada a la entrada y la tarea del
Autoencoder es producir a la salida una imagen igual (o lo mds parecida posible) a la

entrada. Un subproducto es que el bloque Decoder puede ser usado posteriormente para
generar imagenes. Un proceso andlogo, en una configuracién Encoder-Decoder, es usada
para entrenar los Grandes Modelos de Lenguaje (o LLM Large Language Model) que han
permitido el desarrollo de aplicaciones como Chat GPT.

Learned Latent
Representation

Encoder Decoder

o} o
Y (S >

Inpui Variational Ouipui

Autoencoder

Figura 1.3: Autoencoder que utiliza aprendizaje auto-supervisado. Fuente: Creixell W., 2023

Aprendizaje por Refuerzo: En este tipo de aprendizaje, un agente aprende a tomar
decisiones optimizando sus acciones en un entorno especifico para maximizar una
recompensa acumulativa. El agente experimenta con acciones y observa los resultados en
términos de recompensas o penalizaciones. Este proceso le permite aprender qué acciones
conducen a los mejores resultados a lo largo del tiempo. El aprendizaje por refuerzo es
notablemente efectivo en situaciones donde las decisiones correctas o las politicas
dptimas no son conocidas de antemano. Se utiliza ampliamente en diversas aplicaciones,
como juegos, robdtica, optimizacién de procesos industriales y navegacién auténoma,
donde el agente debe tomar decisiones secuenciales basadas en la retroalimentaciéon del
entorno.

1.2 Inteligencia Artificial en el sector Silvoagropecuario

La agroindustria es un dmbito critico donde las acciones imprudentes o el monitoreo
negligente pueden provocar muertes de animales, pérdidas de cosechas, pérdidas
financieras e incluso desequilibrio econémico nacional. En la ganaderia, que implica la cria
de animales para consumo humano, niveles inadecuados de ciertas variables, como la
humedad y/o la temperatura en el ambiente de produccién, pueden conducir, por ejemplo,
al desarrollo de enfermedades e inflamacidn en las glandulas de los animales que pueden
causar una reduccidn en produccién o incluso pérdida total. [3]

Se estima que para 2050, la demanda mundial de alimentos aumentard en un 70% y la
demanda de carne aumentard en mds de un 50%. Esta creciente demanda ha contribuido
al rapido crecimiento de la industria ganadera mundial. Este crecimiento también ha traido
algunos problemas: la pérdida y degradacion de los bosques a nivel mundial, los impactos
negativos sobre el medio ambiente, el clima y la biodiversidad. Esto significa que, ademds
de satisfacer la necesidad de producir mds productos animales, el sector ganadero debe
implementar programas de produccién mas eficientes y sostenibles. Por tanto, es necesario

que la industria ganadera se desarrolle gradualmente en direccidn a la intensificacién y la
sostenibilidad. [4]
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Con la poblacién en continuo crecimiento, la seguridad alimentaria es actualmente una de
las principales preocupaciones del mundo. La superficie de tierra disponible para el cultivo
agricola y el pastoreo de animales se estd reduciendo gradualmente debido al aumento de
la industrializacién, particularmente en las economias emergentes de Africa, Asia y América
Latina. Esta situacion viene en aumento debido al cambio climatico, los bajos ingresos, la
falta de conocimiento sobre herramientas y técnicas modernas, etc. Ademds, se espera
que las emisiones globales de gases de efecto invernadero (GEI) aumenten en un 50% para
2050, junto con una expansidon de la poblacién urbana del 66%, una reduccién de
alrededor de 50 millones de hectdreas de tierras cultivables, una caida del 20% en la
produccién agroalimentaria, y un aumento del 59 al 98 % en el consumo de alimentos, todo
lo cual intensificard el peligro relacionado con la seguridad alimentaria y la nutricién. [5]

Afortunadamente, el sector agricola ha venido experimentando una transformacion
impulsada por nuevas tecnologias, lo que parece muy prometedor ya que permitird a este
sector primario pasar al siguiente nivel de productividad y rentabilidad. Debido a
limitaciones impuestas por el clima, los suelos, la hidrologia, las plantas, los animales, los
bosques y la salud humana, la agricultura tradicional muchas veces no logra asegurar los
alimentos. La agricultura moderna ha permitido que mds personas coman mejor y mas
alimentos en todo el mundo. Una de esas prdcticas agricolas es la agricultura de precision,
que implica aplicar insumos sélo cuando y donde se necesitan, y ha surgido como la
tercera ola de la revolucién agricola contempordnea (las dos primeras olas fueron la
mecanizacién y la revolucién verde con su modificacién genética). Para garantizar la
sostenibilidad de los productos agricolas, también se utilizan cada vez mads nuevas
tecnologias teniendo en cuenta el medio ambiente. [6]

La Agricultura 4.0, también conocida como agricultura basada en datos o agricultura
inteligente o digital, utiliza la telemdtica, la gestiéon de datos y la agricultura de precisidn
para aumentar la calidad de los cultivos. El Consejo Nacional de Investigacidn (1997) define
la agricultura de precisién como la aplicacién de tecnologias de informacién modernas
para proporcionar, procesar y analizar datos de multiples fuentes, de alta resolucidn
espacial y temporal para la toma de decisiones y operaciones en el manejo de la
produccién de cultivos. La agricultura de precisién se centra en la aplicacién de insumos
(por ejemplo, fertilizantes, pesticidas) cuando sea necesario en cantidades especificas.
Esto optimiza los recursos y hace que las plantas reciban lo que realmente necesitan.
Tradicionalmente, los agricultores recorren los campos para comprobar las condiciones de
los cultivos y tomar decisiones en base a la experiencia adquirida. Este método
convencional ya no es viable porque el tamafio de los campos ha crecido enormemente y
los métodos tradicionales exigen mas recursos de trabajo.

A diferencia de la Agricultura 4.0, la Agricultura 5.0 ademds de la agricultura de precision
utiliza equipos no tripulados y auténomos. Es decir, la robdtica y la Inteligencia Artificial
empiezan a jugar un papel importante en este campo. Tecnolégicamente, la visién por
computadora, el aprendizaje automdtico y los vehiculos aéreos no tripulados, o
comunmente conocidos como drones, permiten construir el sistema de Agricultura 5.0. [7]
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Sin embargo, todas las soluciones agricolas inteligentes dependen de la conectividad. Hay
pocas aplicaciones en las que la conexidon sea mds critica que en la agricultura
contempordnea.

Especialmente teniendo en cuenta que la agricultura suele realizarse en lugares distantes y
de dificil acceso, muy fuera de las zonas urbanizadas con Wi-Fi estable. Las zonas rurales
tienen poco o ningun acceso a conexiones de redes publicas. La agricultura requiere datos
importantes y, estos datos deben poder transmitirse. [8]

Pero el sector silvoagropecuario no es sélo alimentos, considera también la silvicultura o
précticas forestales, y la floricultura, que es la horticultura orientada al cultivo de flores y
plantas ornamentales.

Los esfuerzos forestales se componen de una gran cantidad de tareas para mantener los
bosques sanos y alcanzar todo su potencial, realizadas principalmente de forma manual, lo
que hace que las operaciones forestales sean bastante laboriosas, costosas y peligrosas.
La silvicultura se puede clasificar en términos generales en monitoreo e inventario forestal,
monitoreo de la vida silvestre, busqueda/rescate y monitoreo de incendios forestales. Para
el inventario forestal hay que recopilar y armonizar datos de los bosques, por ejemplo, la
altura y didmetro del arbol, las especies de darboles y el nimero de drboles de cada
especie, etc. La integracién de la Inteligencia Artificial y los drones tiene un inmenso
potencial para mejorar las practicas forestales y contribuir a la gestién sostenible de la
tierra. [?]

Las flores ornamentales tienen importantes funciones sociales, estéticas y culturales en la
sociedad, y la floricultura es una actividad econémicamente importante. Sélo los Paises
Bajos son responsables de mdas del 50% de la produccién mundial de flores y plantas
ornamentales, con un valor de exportacién de 12 mil millones por afio. Un registro o
catélogo de variedades de flores con un conjunto de rasgos que definen de manera unica
una variedad es una herramienta importante en el ecosistema de la floricultura. Estos
rasgos incluyen el color o combinacién de colores, el nivel de llenado/apertura del centro
de la flor, la distribucién en la planta (individual o en racimos) y las dimensiones de la
superficie, floretes o pétalos. Ademds de este aspecto de la distincién, se utilizan
descripciones similares en las pruebas de uniformidad y estabilidad (que juntas forman las
pruebas de Distincidn, Uniformidad y Estabilidad). Actualmente, este proceso lo realizan
manualmente expertos que inspeccionan muestras de flores de wuna variedad
potencialmente nueva y anotan los valores de los rasgos respectivos. [10]

Con la creciente disponibilidad de datos y los avances continuos en los algoritmos de
aprendizaje automdtico, la Inteligencia Artificial estd preparada para impulsar la
innovacién y la eficiencia en la floricultura, transformando la forma en que los
consumidores cultivan, comercializan y aprecian las flores. [11]
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2. Panorama Cientifico

El andlisis de los avances cientificos relacionados a los conceptos de inteligencia artificial
en el sector silvoagropecuario, se centré en la identificacién, compilacién y andlisis de las
publicaciones cientificas de los ultimos cinco afios, contenidas en la base de datos Scopus.
Esta base de datos es la mayor base de datos de resimenes hasta ahora vista en el
mundo, con 20.500 publicaciones (85% de las cuales estdn indizadas con vocabulario
controlado) procedentes de mdas de 5.000 editoriales internacionales. Representa
aproximadamente un 80% de las publicaciones internacionales revisadas por especialistas.

2.1 Evolucién de la produccién cientifica

De acuerdo al nimero de publicaciones por afio, en la Figura 2.1 se observa una década
de publicaciones donde la investigacion en este tema comienza el afio 2016 y luego de
cuatro afios se produce un auge en el interés con un comportamiento practicamente
exponencial.

La curva de la produccidn cientifica refleja un enorme esfuerzo en cuanto al desarrollo de
esta nueva disciplina, nuevos métodos y arquitecturas, ademds de tratar de resolver los
problemas que aun tiene la IA, como por ejemplo los modelos que ain no son explicables,
es decir lo que funciona bien pero no se puede explicar por qué funciona bien, y asi evitar
comportamientos negativos o resultados no deseados. Ademds, cuando hay un desarrollo
fuerte en la disciplina de la IA y estos desarrollos se trasladan a las aplicaciones, por
ejemplo en este caso a la agricultura, la produccién cientifica es todavia mayor, generando
un efecto multiplicador.
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Figura 2.1: Produccidn cientifica para el periodo 2014-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia
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En lo especifico, la base de datos antes mencionada fue consultada para el periodo 2019
al 2023, identificandose un total de 4.900 publicaciones. A continuacidén se presentan los
principales resultados obtenidos del andlisis de dicho volumen de informacidn.

En cuanto a la evolucién de las publicaciones cientificas se confirma una distribucion

absolutamente creciente en el tiempo respecto a la cantidad de publicaciones en este
tema. (Figura 2.2)

Evolucién de publicaciones cientificas

1724
1365
977
568
324
m B
2019 2020 2021 2022 2023

Figura 2.2: Produccién cientifica para el periodo 2019-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracién propia

2.2 Identificacion de actores lideres

2.2.1Principales paises

El desarrollo de produccién cientifica mundial desde el afio 2019 a la fecha, ha venido de
la mano de 77 paises, siendo India y China los lideres indiscutidos en esta materia, con
1.324 y 1.297 publicaciones respectivamente, equivalente al 53% de las publicaciones
identificadas en el drea de interés. Le sigue Estados Unidos con 448 publicaciones, y muy
por debajo los paises de Arabia Saudita, Corea del Sur, Reino Unido, Japédn, Italia,
Alemania, entre otros (ver Figura 2.3). Destaca la presencia de Brasil entre los 16 paises
lideres, con mds de 90 publicaciones.
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Figura 2.3: Paises lideres en produccién cientifica para el periodo 2019-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracién propia

En lo que respecta a paises de Centro y Sudamérica, el lider es Brasil con 98 publicaciones,
seguido muy por debajo de México, Colombia, Pertd, Ecuador, Chile, Argentina, Costa Rica,

Uruguay, Panamé y Honduras (ver Figura 2.4).

Paises lideres en Latinoamérica

Brazil I 08
Mexico I 31
Colombia I 18
Peru I 16
Ecuador I 14
Chile mmm 8
Argentina B 5
CostaRica m 2
Uruguay 1 1
Panama 1 1
Honduras 1 1
0 20 40 60 80 100 120

Figura 2.4: Paises lideres de Latinoamérica en produccién cientifica periodo 2019-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracién propia
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Para el caso particular de Chile, se

identificaron ocho trabajos vinculados o Fie%
instituciones nacionales, de los cuales cinco | aakE it
de ellos se han desarrollado en colaboracién

con instituciones de Estados Unidos, México,
. . ~ 4 . k anchor

Costa Rica, Brasil y Espafia. La mds reciente .
XC3S
publicacién corresponde al trabajo del 2023  [ESS
titulado  Apple orchard production .- '
estimation using deep learning
strategies: A comparison of tracking-by-
detection algorithms’, publicacién conjunta
entre la Universidad Técnica Federico Santa
Maria, la Universidad de Los Andes y la
Universidad de California, la cual presenta
una comparacién exhaustiva de cinco
algoritmos de Tracking-by-detection
aplicados al recuento de manzanas en los Fastee R-CNN
drboles.
Los algoritmos se evaluaron en dos bases de datos construidas para la investigacion en
formato MOT (Multiple Object Tracking), demostrando que el enfoque mas robusto es el
Multiple Hypothesis Tracking, seguido por el Deep Simple Online Realtime (DeepSORT),
con una precision MOT de 97,00% y 93,00%, respectivamente.

Backbone

Meck

Dense Prediction

+ +
Classifier Regressor

A Systematic Mapping of Smart Farming and Image Recogpnition in Agriculture (2021 de la
Universidad de la Frontera, es un estudio comparativo de diferentes herramientas de deep leaming para
identificar enfermedades de las plantas, especificamente compara modelos de clasificacion de
imdgenes y aplicaciones de visién artificial para la agricultura.

La  publicacién  de  la

Universidad  Catdlica  del

Maule A review of TRAINING STAGE
convolutional neural ¢ TR ] nest [ " |—'-|

network applied to fruit
image processing (2020)°
presenta una revisién del uso InputImage
de los CNN aplicadas «

—_—

Convolution

Rectified linear unds

diferentes tareas de
procesamiento automdtico de
imagenes de frutas:
clasificacién,  control de

calidad y deteccidn.

Ademds, presenta los fundamentos, herramientas y dos ejemplos del uso de CNN para la
clasificacién y control de calidad de frutas.La Universidad Federico Santa Maria aporta con
la publicacion Detection and characterization of cherries: A deep learning usability
case study in Chile (2020)* que muestra el desarrollo de un método deep learning y un
sistema de visidn artificial portatil para mejorar las estimaciones de cosecha de cerezas.
Pudo detectar cerezas con hasta un 85% de precision y estimar la produccién con hasta un
25% de error. Ademads, logré clasificar las cerezas en cuatro tamafios, para una mejor
caracterizacion de la produccién de exportacion.

" Enlace
2 Enlace
3 Enlace
4 Enlace



https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168169922008213
https://ieeexplore.ieee.org/document/9769828
https://www.mdpi.com/2076-3417/10/10/3443
https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85086520795&origin=inward&txGid=6ac3b53fdb706941111d1a39524883de

2.2.2 Principales instituciones

Respecto a las instituciones lideres, con treinta o mds publicaciones, en el top se encuentra

el Ministerio de Agricultura de China, |

uego destacan principalmente instituciones

académicas chinas e indias. Le siguen universidades e institutos de Estados Unidos,

Australia, Japén y Europa (ver Figura 2.5).

Institucio

Ministry of Agriculture of the People's Republic of
China Agricultural University
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Chitkara University, Punjab

Chinese Academy of Sciences

Ministry of Education of the People's Republic of China
South China Agricultural University

SRM Institute of Science and Technology
Wageningen University & Research

Nanjing Forestry University

University of Florida

Zhejiang University

Shaanxi Key Laboratory of Agricultural Information...

Daffodil International University

The University of Sydney

Chinese Academy of Agricultural Sciences

Amity University

Vellore Institute of Technology

Prince Sattam Bin Abdulaziz University

College of Biosystems Engineering and Food Science
Jiangsu University
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Figura 2.5: Instituciones lideres en produccién cientifica para el periodo 2019-2023

Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia

Los centros de investigacion més destacados por su cantidad de publicaciones son los

descritos a continuacidn.

El Consejo Indio de Investigacién Agricola (ICAR)® es una organizacién auténoma

dependiente del Ministerio de Agricultura

de la India, con sede en Nueva Delhi. Es el

organismo encargado de coordinar, orientar y gestionar la investigacién y educacién en

agricultura, incluidas la horticultura, pesca
institutos y 74 universidades agricolas en
nacionales mds grandes del mundo.

y ciencias animales, en todo el pais. Con 113
la India, es uno de los sistemas agricolas

5 Enlace
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Artificial para el sector Silvoagropecuario


https://www.icar.org.in/

Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa)®, es una institucién enfocada
a la innovacién para generar conocimiento y tecnologias para la agricultura brasilefia. Es
una empresa publica, vinculada al Ministerio de Agricultura y Ganaderia, creada en 1973
para desarrollar las bases tecnolégicas de un modelo agricola y ganadero genuinamente
tropical. Su desafio es garantizar a Brasil la seguridad alimentaria y una posicidn
destacada en el mercado internacional de alimentos, fibras y energia.

Consiglio Nazionale delle Ricerche (CNR)’, es la institucién publica de investigacién més
grande de Italia, dependiente del Ministerio de Investigacién. Su objetivo es realizar

investigaciones en sus propios institutos, promover la innovacién y la competitividad del
sistema industrial nacional, y proporcionar tecnologias y soluciones al sector publico y
privado.

Organizacién de Investigacién Cientifica e Industrial del Commonwealth (CSIRO)® es
una agencia independiente del gobierno federal australiono responsable de la
investigacion cientifica, y una de las diez organizaciones de ciencia mds importantes del
mundo. Su funcién principal es mejorar el desempefio econdmico y social de la industria en
beneficio de la comunidad. Cuenta con 60 centros en Australia y el mundo, incluido uno en

Chile®.
A nivel nacional se detectan seis universidades de nuestro pais (ver Figura 2.6).

Instituciones nacionales

Universidad Técnica Federico Santa Maria IS
Universidad Catélica del Maule S 2
Universidad de Concepcion I 2

Universidad de la Frontera messsssssssssssss 1

Universidad de los Andes maaesssssssss——— 1

Universidad Adventista de Chile eeee———————— 1

Publicaciones

Figura 2.6: Instituciones nacionales lideres en produccién cientifica periodo 2019-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracién propia
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https://www.embrapa.br/en/international
https://www.cnr.it/en
https://www.csiro.au/
https://www.csiro.cl/

2.2.3 Principales autores

Los investigadores lideres, con diez o mds publicaciones (ver Figura 2.7), son en su gran

mayoria chinos o indios.

Kukreja, V.
Qiao, Y.

Fu, L.

He, D.

He, Y.

Li, R.

Khan, M.A.
Chen, C.
Schumann, A.W.
Lan, Y.
Ampatzidis, Y.

Investigadores lideres
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Stachniss, C.
Sharma, R.
Karkee, M.
Kang, H.
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10
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Gaspar, P.D.
Cui, Y.

Publicaciones

Figura 2.7: Investigadores lideres en produccidn cientifica periodo 2019-2023
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia

El investigador lider es Dr. Vinay Kukreja'™, con 32 publicaciones, PhD en Computer
Science, profesor e investigador de la Universidad de Chitkara, universidad privada
ubicada al norte de India. Es especialista en procesamiento de imdgenes y Computer
Vision. En el sector agricola, sus publicaciones destacan en el drea de enfermedades de
plantas (deteccidn de enfermedades de plantas con deep learning).

Le sigue en liderazgo Yongliang Qiao'!, con 25 publicaciones, PhD en Computer Science,
un investigador de la Universidad de Adelaide, Australia. Especialista en deep learning,
sus lineas de investigacién son robdtica agricola y ganaderia de precision.

En Estados Unidos destaca Arnold Schumann'? con 11 publicaciones, académico de la
Universidad de Florida (Institute of Food and Agricultural Sciences). Sus publicaciones se
centran en deep learning y agricultura.

El investigador portugués Pedro Dinis Gaspar'® destaca en Europa con 10 publicaciones,
es PhD en ingenieria mecénica, de la Universidad de Beira Interior. Sus dreas de
investigacion son Automatizacion, Robdtica, Sistemas Embebidos y Sistemas de Control.



https://www.linkedin.com/in/vinay-kukreja/
https://www.linkedin.com/in/yongliang-qiao-5a535090/?originalSubdomain=au
https://www.linkedin.com/in/arnold-schumann-b09557290/
https://www.linkedin.com/in/pedro-dinis-gaspar-122a8b32/?originalSubdomain=pt

En Chile, sin pretender ser exhaustivos, los investigadores que aparecen dentro de los
resultados de acuerdo a los criterios de busquedas utilizados, se presentan en la siguiente
tabla.

Tablan®l: Investigadores nacionales

Departmento de Ciencias Agricolas Fredes C.

Departmento de Economia y Administracidn Valenzuela A.

Universidad Catdlica del Centro de Investigacidn en Estudios Avanzados

Mesquita-Neto J.N.
Maule del Maule, Vicerrectoria de Investigacién y d

jmesquitaeucm.cl
Postgrado Jmesq

Naranjo-Torres J.
jnaranjoeucm.cl
Mora M.
Herndndez-Garcia R.

Laboratorio de Investigacién Tecnoldgica en
Reconocimiento de Patrones (LITRP)

Barrientos R.J.

Facultad de Ciencias Forestales Valverde-Otdrola J.C.

Universidad de Concepcidn

Facultad de Ingenieria Agricola Lillo-Saavedra M.
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Facultad de Cienci
aeultad de iencias Valverde-Otérola J.C.

Forestales

Universidad de Concepcidn
Facultad de | ieri

oclu ac de ingeniera Lillo-Saavedra M.
Agricola
Viscaino M.
Universidad Técnica Federico Santa
Maria Departamento de Auat Cheein F.
Electrénica fernando.auateusm.cl
Villacrés J.F.

Departamento de )

Universidad de la Frontera Computacién Rios B.G.
Departamento de
Ingenieria Eléctrica Saldias M.C.
D t tod

Universidad de los Andes epor mlen ©ae Delpiano J.
Ingenieria
Facultad de | ieri

Universidad Adventista de Chile acu (.j e ingenienay Quiroz |.A.
Negocios
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2.3 Lineas de investigacion

Para efectos de andlisis, se dividié el corpus de informacién en las cuatro dreas del sector
silvoagropecuario: agricultura, ganaderia, silvicultura y floricultura. En cada una de estas
cuatro dreas se presenta una grafica con los principales descriptores o palabras claves
asociados a cada una de las publicaciones cientificas, donde los términos de mayor
tamafio son los que tienen mayor frecuencia de aparicidn, es decir, son los mds utilizados
por los investigadores que publican, debido al elevado interés que han generado en la
comunidad cientifica a lo largo del periodo de estudio.

FRUIT DETECTIOMN
Iwi‘JTﬁNI%H MHEETATW
e
UNMANNED AERIAL VEHICLE SEG&EEEE?%IH?ETI%JNWG
FFALURE RXTBACTION, WEEBDETECTION
PLANT DISEASE DETECTION GE SEGMENTATIO
MOTE SENSING MACHINE VISION
DISEASE DETECTION
NEURAL NETWORK
IMAGE %LAS?:I?E?;EEJ
INTERNET O
MG AP CREULIUGE  SEMANTIC SEGMENTATION
DATA AUGMENTATION OBJECT DETECTION
EDGECOMPU'HNG mFER LEARN'NG
COMPUTER "‘4"|5|Ol\lcf,,i;-;j{:i0
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE
CLASSIFICATION
TARGET DETECTION
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LSTM IMAGE RECOGNITION
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Figura 2.8: Descriptores con mayor frecuencia de aparicién en agricultura
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia

Como se aprecia en la Figura 2.8, los conceptos de Inteligencia Artificial (IA) que
predominan son Deep learning, convolutional neural network (CNN), y machine learning,
conceptos intrinsecos de IA. Como conceptos asociados a visién aparece Machine vision y
Computer vision, y junto a ellos aparecen tratamientos de imdgenes como Image
recognition, image segmentation, image classification, image processing, object detection,
hyperspectral imaging. Como tecnologias propiamente tal aparecen loT, UAV, remote
sensing, entre otros. Finalmente, como algoritmos especificos de deep learning aparece
YOLO (You Only Look Once) en todas sus versiones, sistema de cddigo abierto para la
deteccién de objetos en tiempo real.
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Las aplicaciones de |IA detectadas en agricultura, a grandes rasgos son: 1) enfermedades
y pestes de plantas (deteccién, identificacion, clasificacién, predicciéon y monitoreo,
deficiencia de nutrientes); 2) Frutas (deteccién, reconocimiento, clasificacion,
ordenamiento); 3) Robética agricola y picking. A continuacién algunas publicaciones
destacadas en estos campos.

Las plagas de insectos son un problema en la horticultura por lo que su deteccién temprana
es importante para su control. Las trampas adhesivas son una forma econémica de obtener
muestras de insectos, pero identificarlas manualmente es una tarea que requiere mucho
tiempo. Por lo tanto, es muy deseable construir modelos computacionales para identificar
especies de insectos en imagenes de trampas adhesivas. Sin embargo, esta es una tarea
desafiante debido a la dificultad de obtener conjuntos considerables de imagenes de
entrenamiento.

La publicacién peruana Investigating Generative
Neural-Network Models for Building Pest Insect
Detectors in Sticky Trap Images for the Peruvian
Horticulture (2022)"* de tres modelos generativos de
redes neuronales para sintetizar imdgenes de
insectos para aumentar el conjunto de entrenamiento
y asi facilitar la induccién de modelos detectores de
insectos. Experimentos con imdgenes de siete
especies de insectos peligrosos de la horticultura
peruana demostraron que los modelos WGAN y VAE
son capaces de aprender a generar imagenes de
dichas especies.

También se descubrié que las imdgenes sintetizadas pueden ayudar a inducir detectores
YOLOv5m con ganancias significativas en el rendimiento de deteccién en comparacién
con no utilizar datos sintetizados.

La presencia de tizén tardio en cultivos de papa afecta directamente el crecimiento de las
plantas y el desarrollo de los tubérculos; por lo tanto, es importante la deteccién temprana
de la enfermedad. Actualmente, la aplicacién de redes neuronales convolucionales es una
oportunidad orientada a la identificaciéon de patrones en agricultura de precision,
incluyendo el estudio del tizén tardio en cultivos de papa. En la publicacién colombiana
Application of convolutional neural networks for detection of the late blight
Phytophthora infestans in potato Solanum tuberosum; [Aplicacién de redes
neuronales convolucionales para la deteccién del tizén tardio Phytophthora
infestans en papa Solanum tuberosum] (2021)"* se describe un modelo de deep learning
capaz de reconocer el tizén tardio en cultivos de papa mediante clasificaciéon de imdgenes
foliares.

Los resultados experimentales obtenidos con el conjunto
de datos seleccionado mostraron que el modelo
propuesto logra una precisién del 90 % y una puntuacién
F1 del 91 %. Por lo tanto, el modelo propuesto es una
herramienta util para los agricultores en la identificacion
del tizén tardio y escalable a plataformas méviles debido
a la cantidad de pardmetros que lo componen.

4 Enlace
5 Enlace
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https://openreview.net/forum?id=YDnbc9KDGy_
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0123-42262021000200005

El tomate es una de las hortalizas mds cultivadas en el mundo y sus enfermedades pueden
afectar significativamente su rendimiento calidad. La deteccién temprana y precisa de
ellas es crucial para disminuir las pérdidas y mejorar el manejo de sus cultivos. El deep
learning y CNN disponen de mudltiples disefios de modelos para la identificacién
automatizada de enfermedades de las plantas en vez de la deteccién tradicional basada
en inspeccién visual. Cuando se utilizan métodos deep learning, el conjunto de datos
cumple una de las funciones mds cruciales en la prediccién de enfermedades. PlantVillage
es el dataset publico mds utilizado para la deteccién de enfermedades del tomate, pero se
creé en un entorno controlado o de laboratorio, y los modelos entrenados en él no
funcionan bien en imdgenes del mundo real. Algunos conjuntos de datos naturales o del
mundo real estdn disponibles, pero son privados y no estdn disponibles publicamente. La
publicacién India “Tomato-Village”: a dataset for end-to-end tomato disease
detection in a real-world environment (2023)'°, presenta el primer conjunto de datos
publico (Tomato-Village) para la deteccién de enfermedades del tomate, especialmente
aquellas asociadas a minadores de hojas, virus del marchitamiento manchado y
enfermedades por deficiencia nutricional. Sobre este dataset se pueden aplicar diversas
arquitecturas/modelos de CNN para predecir tempranamente enfermedades en cultivos de
tomate.

Los citricos son delicados y susceptibles a muchas enfermedades e infecciones. Muchos
investigadores han sugerido modelos de deteccidn y clasificaciéon de enfermedades de la
fruta basados en deep learning. La publicacién india PFDI: a precise fruit disease
identification model based on context data fusion with faster-CNN in edge
computing environment (2023)", presenta un modelo preciso de identificacién de
enfermedades de citricos basado en un ambiente edge computing con Faster-CNN. Este
modelo emplea imdgenes de dos patrones: infrarrojo cercano (NIFR) y RGB. La precisién
obtenida del modelo propuesto para la enfermedad del cancro es del 97%, la sarna del
95%, la melanosis del 99%, el enverdecimiento del 97%, la mancha negra del 97% y la no
enfermedad del 97%.

(A) (B) <) (LY (E)

La deteccién y el control de plagas pueden garantizar eficazmente la calidad y el
rendimiento de los cultivos. Los métodos de deteccion de objetos existentes basados en
CNN proporcionan estrategias viables para la deteccién de plagas; sin embargo, su baja
precision y velocidad han restringido su implementacién y aplicacién en escenarios
agricolas reales. En la publicaciéon china Real-time and effective detection of
agricultural pest using an improved YOLOvS network (2023)'8, se propone un modelo
YOLOvS mejorado para la deteccién eficaz y en tiempo real de plagas agricolas. Para
asignar pesos dindmicos a diferentes campos receptivos y resaltar las contribuciones
desiguales de éstos a la informacién global, se propone la fusién de caracteristicas con
campos atencionales multireceptivos. Los resultados experimentales en un conjunto de
datos publicos de plagas a gran escala (Pest24) demuestran que este método supera al
YOLOVS original y otros modelos de ultima generacidn. El mAP mejora del 71,5 al 74,1%, la
velocidad de deteccién mejora de 79,4 FPS a 104,2 FPS, los FLOP disminuyen un 42% vy el
tamafio del modelo se comprime un 39%. Asi, la deteccidn y el control de plagas pueden
garantizar eficazmente la calidad y el rendimiento de los cultivos.

18 Enlace
7 Enlace
8 Enlace


https://link.springer.com/article/10.1007/s00530-023-01158-y
https://www.proquest.com/openview/010d2d675432f5751d45122f66b3d79f/1?pq-origsite=gscholar&cbl=237299
https://link.springer.com/article/10.1007/s11554-023-01264-0#:~:text=In%20this%20paper%2C%20an%20improved%20YOLOv5%20network%20for%20realtime%20and,of%20accuracy%2C%20speed%20and%20size.

Han pasado mdés de 30 afios
desde que los franceses fueron
pioneros en la investigacion del
robot cosechador de manzanas
y, con los esfuerzos conjuntos
de académicos de todo el
mundo, se han desarrollado
varios prototipos. Sin embargo,
el prototipo de robot actual
todavia se encuentra en la
etapa de investigacion
experimental debido a su baja
eficiencia de recoleccién. Con
la ayuda de las tecnologias de
informacidn, la investigacién ha
marcado el comienzo de un desarrollo histérico y estd llena de oportunidades y desafios
para los investigadores de robdtica recolectora de manzanas. La publicacién china
Current status and future development of the key technologies for apple picking
robots (2023)"?, presenta una visién general de la historia y el estado actual de los robots
recolectores de manzanas comerciales. El desarrollo de estos robots capaces de detectar
manzanas en entornos complejos y recogerlas sin dafiar la fruta o los drboles es de gran
importancia para las operaciones de picking en los campos. El rendimiento de los robots
recolectores se puede evaluar mediante la velocidad de recoleccidn, el éxito de la
recoleccién y las tasas de dafio de la fruta. Estos pardmetros dependen de tres
tecnologias clave: reconocimiento de objetos, localizacién y separacién de frutos. Este
estudio proporciona una referencia sdlida para el estado actual, las tendencias de
desarrollo futuras y la innovacién de equipos de los robots recolectores de manzanas, junto
con las tecnologias asociadas.

La alfalfa es fundamental para la seguridad alimentaria mundial, y los dataset disponibles
son muchos a nivel nacional de EE. UU. pero escasos a nivel local, lo que limita el
rendimiento de los modelos de aprendizaje automético (ML) para predecir los rendimientos
de los campos. Pues entrenar modelos de ML con datos solo locales da como resultado
una precision de estimaciéon muy baja cuando los conjuntos de datos son muy pequefios.
La publicacién norteamericana Data Synthesis for Alfalfa Biomass Yield Estimation
(2022)%°, propone un proceso novedoso que entrena modelos de machine learning (ML)
para predecir los rendimientos de alfalfa utilizando datos sintetizados a partir de datos no
locales. Ademds, propone una aplicacién de software llamada Predict Your CropS
disefiada para ayudar a los agricultores e investigadores a estimar y predecir el
rendimiento de los cultivos basdndose en modelos previamente entrenados.

% Enlace
2 Enlace
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La deficiencia de nutrientes durante el crecimiento de muchas plantas es una causa
importante del menor rendimiento. Se puede mejorar si los niveles de nutrientes se
controlan periédicamente y se mantienen mediante una fertilizacién y un control de plagas
adecuados. Para realizar esta tarea, se ha desarrollado una amplia variedad de modelos
de sistemas de procesamiento de imdgenes, cuyo objetivo es analizar imdgenes de
plantas para buscar patrones visualmente aparentes de deficiencia de nutrientes. Pero
estos sistemas son capaces de identificar deficiencias de nutrientes después de que la
planta ha sido afectada por ellas. Por otro lado, se han desarrollado sistemas intrusivos
que realizan andlisis quimicos de muestras de hojas para estimar estas deficiencias. La
realizacién de dichos andlisis quimicos limita sus capacidades de prueba porque se toman
muestras de hojas aleatorias para su evaluacién, lo que limita su precisién. Para eliminar
estos inconvenientes, la publicacién india Nutrient Defect Detection In Plant Leaf
Imaging Analysis Using Incremental Learning Approach With Multifrequency Visible
Light Approach (2023)*", propone un marco de andlisis de luz visible multifrecuencia no
intrusiva para identificar deficiencias de nutrientes en una amplia variedad de plantas. El
modelo propuesto fue evaluado para determinar el déficit de potasio, nitrégeno, cobre,
zinc y fésforo en hojas de naranja, algodén, manzana, pldtano, mango, litchi, henna,
grosella y okra. Se observé que el enfoque propuesto tiene una precisiéon un 8% mayor que
los modelos tradicionales y muestra una mejor precisién, recuperacién y rendimiento de
medicién.

Otra publicacién india, Agroecology: Intelligent Implementation of Digital Farming
Using machine Learning & Deep Learning (2023)??, presenta un sistema inteligente
llamado Agricultura Digital, que pretende ayudar a los agricultores a tomar una decisién
informada sobre qué variedad cultivar, el fertilizante necesario para mejorar la
productividad del suelo y el suministro de agua necesario segun el suelo. No sdlo el tipo de
suelo y el tipo de cultivo juegan un papel importante en el rendimiento de los cultivos, sino
que las plagas y malezas presentes en los campos agricolas también causan grandes
pérdidas a los agricultores, por lo que el modelo propuesto también detecta las plagas y
malezas presentes en el campo y también recomienda pesticidas. El trabajo utiliza
Convolution Neural Network (CNN) para clasificacion de suelos, recomendacion de cultivos
y recomendacién de fertilizantes, para la deteccién de plagas y recomendacién de
pesticidas utiliza K Nearest Neighbor (KNN), para la deteccién de malezas utiliza Support
Vector Machine (SVM). CNN muestra una precisién del 91%, SVM muestra una precisién del
71% y KNN muestra una precision del 83%.

En el estudio portugués Boosting the performance of SOTA convolution-based
networks with dimensionality reduction: An application on hyperspectral images of
wine grape berries (2023)**, se aplicaron dos CNN (InceptionTime y OmniScale 1D- CNN)
a imégenes hiperespectrales de uva de vino para estimar su madurez y contenido de
azucar. Ambos modelos fueron sometidos a diferentes pruebas con diversas cosechas y
variedades de uva, mostrando una buena capacidad de generalizacién con resultados
muy competitivos entre diferentes variedades y cosechas.
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https://link.springer.com/article/10.1007/s42835-022-01254-5
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2667305323000777

Rezioal Connectors Randual Conractony

La industria agricola se estd transformando gracias a las recientes innovaciones en vision
por computadora y deep learning. Sin embargo, la falta de conjuntos de datos especificos
recopilados en entornos agricolas naturales es, posiblemente, el principal obstaculo para
los nuevos descubrimientos y la evaluacién comparativa. La publicacién uruguaya MAgro
dataset: A dataset for simultaneous localization and mapping in agricultural
environments (2023)** proporciona el conjunto de datos Magro Dataset V1.0, y un marco
para ampliar su recopilacién, el cual estd disponible abiertamente. Consta de nueve
bolsas ROS (y los datos sin procesar correspondientes) con datos recopilados en cultivos
de manzanas y peras. Los datos se recopilaron repitiendo una trayectoria fija en diferentes
dias bajo diferentes condiciones climaticas y de iluminacién.

En la publicacién norteamericana de
uno de los investigadores lideres
Detection of fruit maturity stage
and vyield estimation in wild
blueberry using deep learning
convolutional neural networks
(2023)**, se analizé el desarrollo de
seis modelos de redes neuronales de
deep learning para detectar el estado
de madurez en ardndanos silvestres,
junto con el desarrollo de modelos para la estimaciéon del rendimiento. Las seis redes
utilizadas fueron YOLOv3, YOLOv3-SPP, YOLOv3-Tiny, YOLOv4, YOLOv4-Small y YOLOv4-
Tiny.

2 Enlace
% Enlace

Inteligencia Artificial para el sector Silvoagropecuario



https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/02783649231210011
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2772375522000648

2.3.2 GANADERIA
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Figura 2.9: Descriptores con mayor frecuencia de aparicién en ganaderia
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia

En el sector ganadero (ver Figura 2.9), se puede visualizar en términos generales como
aplicaciones de inteligencia artificial 1) identificacién, deteccién y seguimiento del
ganado; 2) comportamiento animal; 3) bienestar animal; 4) reconocimiento y deteccién de
rostros. A continuacidn se presentan publicaciones destacadas en este ambito.

En la ganaderia, monitorear el comportamiento de bisqueda de alimento de los animales
es una tarea clave para mejorar su productividad y bienestar. Durante las ultimas décadas,
se han propuesto varios enfoques de monitoreo basados en diferentes tipos de sensores,
como los de presidn, acelerémetros y micréfonos. Entre ellos, los micréfonos han sido una
de las opciones mds prometedoras porque las sefiales acusticas proporcionan informacién
completa sobre el comportamiento de busqueda de alimento. La publicacién argentina A
full end-to-end deep approach for detecting and classifying jaw movements from
acoustic signals in grazing cattle (2023)*° propone una arquitectura para realizar
tareas de deteccidn y clasificacién de eventos masticatorios baséndose unicamente en
sefiales acusticas sin procesar. El principal beneficio de este enfoque es la sustitucién del
preprocesamiento artesanal y las fases de extraccién de caracteristicas por un enfoque
puro de deep learning, que ha mostrado un mejor rendimiento en campos relacionados.
Ademdés, se han evaluado diferentes técnicas de aumento de datos para abordar la
escasez de datos en el desarrollo de modelos, tipica en este campo. Los resultados
demuestran que la arquitectura propuesta alcanza un valor de puntuacién F1 de 79,82, lo
que representa un incremento cercano al 18% con respecto a otros algoritmos de ultima
generacién. Ademds, las técnicas de aumento de datos propuestas proporcionan mejoras
adicionales en el rendimiento, surgiendo como alternativas interesantes en este campo.

2 Enlace
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En el sector ganadero, un
factor vital es la condicién
corporal del ganado,
considerado un indicador
nutricional ya que el nivel de
grasa corporal subcutdnea
que se encuentra en ciertos
puntos anatémicos
determina los niveles de
delgadez o gordura del
animal. —w,

Por tanto, es una pista para definir las deficiencias nutricionales, un problema comin en la
industria ganadera. Proporcionar una evaluaciéon oportuna de la condiciéon corporal del
ganado puede prevenir problemas nutricionales que mejoran la salud, los procesos de
reproduccién y la produccién lechera del ganado. La publicacién de Ecuador Android
Mobile Application for Cattle Body Condition Score Using Convolutional Neural
Networks (2023)*” tiene como objetivo desarrollar una aplicacién mévil para Android que
evalie la condicién corporal del ganado Bos Taurus mediante técnicas de visién por
computadora y deep learning. Para ello se entrenaron tres modelos CNN: Yolo, MobileNet y
VGG-16, para diferentes tareas dentro de la App. La aplicacién mévil logré una precisién
de 0,88 entre la puntuacién de condicién corporal (BCS) manual y la prevista. Los
resultados demostraron que esta aplicaciéon permite a cualquier persona evaluar
adecuadamente la condicién corporal del ganado utilizando un dispositivo  movil
convencional.

v Datection and classification
+ Mo pre-processing sleps
v Solf-loarndd foatures

DETECTOR + CLASSIFIER
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El andlisis visual de las estructuras ovdricas mediante ultrasonido en vacas es una
herramienta de apoyo relevante para mejorar el rendimiento reproductivo en el ganado. Sin
embargo, en el andlisis visual humano, la subjetividad es un factor limitante y las
tecnologias de visién por computadora son una forma de superarlo. La publicacién de Brasil
Identifying pregnancy in cows using ovarian ultrasound images and convolutional
neural networks - a proof-of-concept study (2023)?*® estudia el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) para identificar la prefiez en vacas mediante imdgenes de
ultrasonido ovarico obtenidas 30 dias después de la inseminacién artificial. El conjunto de
datos consta de 510 imdgenes de ovarios funcionales independientes de 238 vacas Nellore
prefiadas y 272 no prefiadas. Para evaluar la dependencia del rendimiento de CNN en la
calidad de la imagen, dos veterinarios independientes con experiencia significativa en
evaluaciéon de ultrasonido clasificaron las imagenes como buenas, regulares o malas para
la identificacién visual de las estructuras ovéricas. Se evaluaron cuatro arquitecturas CNN
utilizando el conjunto de datos completo y un subconjunto de imadgenes buenas y regulares.
Se concluye que efectivamente las CNN son una herramienta prometedora para identificar
el estado de prefiez de las vacas, y que el efecto de la calidad de la imagen en el
rendimiento depende de la arquitectura CNN utilizada.
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https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-32213-6_7
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168169923000625

Las medidas no invasivas
desempefion  un  papel
fundamental en la
ganaderia y la avicultura de
precision, ya que pueden
reducir el estrés de los
animales y proporcionar un
seguimiento  continuo. La
actividad  animal  puede
reflejar estados fisicos vy
mentales, asi como
condiciones de salud.

Si se detecta algun problema, se proporcionard una alerta temprana para las acciones
necesarias. En la publicacién irani Early Detection of Avian Diseases Based on
Thermography and Artificial Intelligence (2023)*°, se propone un procedimiento
innovador para la identificacién oportuna de enfermedades aviares. El objetivo fue
identificar enfermedades aviares mediante el uso de procesamiento de imagenes térmicas
y machine learning. Se utilizaron cuatro grupos de pollos de engorde, dos grupos fueron
infectados con la Enfermedad de Newcastle (ND) e Influenza Aviar (Al), y los otros dos
fueron considerados grupos de control. Las imagenes térmicas se capturaron cada 8 h'y se
procesaron con MATLAB. El marco final basado en SVM logré una precisién del 97,2 % y del
100 % para clasificar la IA y la ND, respectivamente, dentro de las 24 h posteriores a la
infeccién por el virus.

2 Enlace
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2.3.3 SILVICULTURA
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Figura 2.10: Descriptores con mayor frecuencia de aparicién en silvicultura
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracidn propia

En el sector forestal (ver Figura 2.10), algunas aplicaciones de IA detectadas son 1)
identificacién y clasificacién de especies de drboles y maderas; 2) enfermedades de
drboles y maderas; 3) deteccién de defectos de la madera; 4) trazabilidad de la madera;
5) monitoreo de bosques y deteccién de incendios forestales. A continuacién se presentan
publicaciones destacadas en estos temas.

La identificacidon de especies de
drboles es fundamental para apoyar
su  conservaciéon, su  gestion
sostenible y, en particular, la lucha
contra la tala ilegal. Por lo tanto, es
muy importante desarrollar sistemas
de identificacién rapidos y precisos
incluso para los no expertos. En la
publicacién conjunta entre Costa
Rica y Chile Using Deep Learning to ™ .

Identify Costa Rican Native Tree Species From Wood Cut Images (2022)%*, se
implementa una CNN y aplicacién para identificar especies de darboles nativos de Costa
Rica a partir de imagenes de secciones transversales de madera.

A
\

30 Enlace

m Inteligencia Artificial para el sector Silvoagropecuario



https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fpls.2022.789227/full
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La identificacién de troncos de drboles individuales a lo largo s

SO0 SETTION

de la cadena de adquisicion de madera es un objetivo
codiciado dentro de la industria forestal. El rastreo de los
troncos desde el bosque hasta el aserradero apoyaria el
abastecimiento legal y sostenible de madera, ademds de
aumentar la eficiencia de los recursos y el valor de la madera
aprovechada. En la publicacién finlandesa Tree log @
identification using convolutional neural networks
(2023)*' se muestra el desarrollo y evaluacién de métodos

de identificacién de troncos basados en redes neuronales . |
convolucionales profundas. Se utilizé un conjunto de datos
de miles de imdgenes de extremos de tfroncos de pino
silvestre  (Pinus sylvestris L.) que muestran diferentes
perspectivas, iluminacién y efectos de envejecimiento, el cual
se encuentra a disposicién del publico.

(&)

fa)

()

El nematodo de la madera de pino (Bursaphelenchus xylophilus) es un patégeno invasor
en Corea del Sur, donde ha causado la enfermedad del marchitamiento del pino (PWD)
con una mortalidad extremadamente alta de especies nativas de pino (Pinus densiflora,
Pinus thunbergii y Pinus koraiensis). Dado que la enfermedad se propaga a través de sus
vectores, los escarabajos aserradores de pino nativos (Monochamus alternatus y
Monochamus saltuarius), el costo de monitorear la expansién ha aumentado
rapidamente. Ademds, es aun mas costoso eliminar infecciones nuevas y aisladas, ya que
los érboles infectados no eliminados actian como nuevas fuentes de infeccién debido a
la oviposiciéon preferida de los escarabajos en dichos darboles. La metodologia de
combinacién de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) y deteccién de objetos basada en
el deep learning brinda la oportunidad de resolver dichos problemas, ya que los UAV con
camara RGB pueden proporcionar imadgenes aéreas de alta resolucién espacial y un
modelo de superficie digital (DSM), que se puede utilizar para deteccién de objetos con
excelentes resultados. En la publicacién de Korea del Sur A Monitoring Scheme for
Pine Wood Nematode Disease Tree Based on Deep Learning and Ground
Monitoring (2023)*? se presenta un método de monitoreo efectivo y de bajo costo para
detectar pinos muertos en dreas dafiadas por PWD. Se entrenaron cuatro modelos de
deteccidn utilizando cuatro combinaciones diferentes entre imagenes aéreas (R, G, B) y
DSM de UAV. Entre ellos, el modelo RGB mostré el mayor rendimiento (recuerdo: 0,9909,
precision: 0,8438) y fue seleccionado como el modelo éptimo.

31 Enlace
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La gestién sostenible de los a;
recursos arbdreos es la clave
para mitigar el calentamiento
climatico, fomentar una
economia verde y proteger
hdbitats valiosos. El conocimiento
detallado de los  recursos
arbéreos es un requisito previo
para  dicha  gestiéon,  pero
convencionalmente se basa en
datos a escala de parcela, que a
menudo ignoran los drboles fuera
de los bosques. La publicacidn
danesa Deep learning enables
image-based tree counting,
crown segmentation, and
height prediction at national scale (2023)33 presenta un marco basado en deep learning
que proporciona la ubicacién, el drea de la copa y la altura de érboles individuales a
partir de imagenes aéreas a escala nacional. Aplica sobre datos que cubren Dinamarca y
muestra que los arboles grandes (digmetro del tallo >10 cm) pueden identificarse con un
sesgo bajo (12,5%) y que los darboles fuera de los bosques contribuyen al 30% de la
cubierta arbdrea total, que normalmente no se reconoce en los inventarios nacionales.

La medicién precisa de los ... T

pardmetros geométricos de los | S S * % A i
drboles es una parte vital del
inventario y manejo forestal. Los
sensores aéreos y terrestres de
deteccién y mediciéon de luz
(LiDAR) se utilizan actualmente en
los inventarios forestales como un

medio eficaz y eficiente para la i
recopilacién de datos forestales. et i
SCANNING Process E

Una de las desventajas de estas - ®) @
técnicas en aplicaciones Tree stem mesh Folage dstrbuton Final simulated point cloud
prdcticas es el requisito de datos

anotados manualmente, necesarios para entrenar las redes neuronales, lo que puede llevar
mucho tiempo y ser costoso de lograr. La publicacién australiana Using Synthetic Tree
Data in Deep Learning-Based Tree Segmentation Using LiDAR Point Clouds (2023)**
desarrolla un enfoque para entrenar redes neuronales para la segmentacién de troncos de
arboles forestales a partir de nubes de puntos que utiliza datos sintéticos de un simulador
de drboles personalizado, que puede generar grandes cantidades de ejemplos de
entrenamiento sin esfuerzo humano manual. El simulador de d&rboles captura las
caracteristicas geométricas de los tallos y el follaje de los arboles, a partir de las cuales se
pueden generar nubes de puntos sintéticas etiquetadas automaticamente para entrenar un
algoritmo de segmentacién semantica basado en la arquitectura PointNet++. El cédigo de
simulacién es de cédigo abierto y estd disponible para la comunidad de investigacion.

3 Enlace
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Los incendios forestales pueden causar graves pérdidas humanas y econdmicas, los
métodos tradicionales de deteccién tienen capacidades muy débiles en tiempo real. La
nueva generacién de tecnologia de deep learning proporciona nuevos métodos robustos y
precisos. Sin embargo, debido a su gran cantidad de pardmetros y célculos, es dificil de
aplicar en la préctica. Con el desarrollo de la edge computing, ahora es posible utilizar
edge en vez de cloud para la computacién, lo que reduce en gran medida la latencia,
mejorando sustancialmente la velocidad de deteccidn de incendios. Asi lo demuestra la
publicacién china A YOLOvV7 Forest Fire Detection System with Edge Computing
(2023)** que recopila una gran cantidad de imdgenes de incendios forestales como un
dataset, entrena un modelo para su reconocimiento basado en la red YOLOvV7 y luego
implementa el modelo entrenado en el servidor perimetral RK3588. Finalmente, se
construye una interfaz visual capaz de mostrar resultados de reconocimiento de incendios
utilizando Pyqt5.

Los crecientes incidentes de incendios a nivel
mundial requieren soluciones efectivas, y la - ~ B+
vigilancia forestal emerge como una estrategia @;

crucial. La publicacién portuguesa Applying deep | . .
learning to realtime UAV-based forest ™ =5 = =
monitoring: Leveraging multi-sensor imagery for
improved results (2023)*® presenta el desarrollo e
implementacién de una solucién para el monitoreo
forestal que abarca desde la transmisién de
imagenes capturadas por vehiculos aéreos no
tripulados (UAV) hasta su andlisis con un modelo de deteccién de objetos sin intervencién
humana. Utiliza imagenes del espectro visible e infrarrojo para mejorar la deteccién de
personas y vehiculos en entornos forestales. A diferencia de los modelos de visién por
computadora existentes que se basan en imdgenes de un solo sensor, este enfoque
aborda particularmente las condiciones de poca luz, niebla o humo.

35 Enlace
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2.3.4 FLORICULTURA
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Figura 2.11: Descriptores con mayor frecuencia de aparicién en floricultura
Fuente: IALE Tecnologia, elaboracién propia

En la floricultura (ver Figura 2.11), ademés de todas aquéllas aplicaciones de IA asociadas
a agricultura, claramente se visualiza 1) reconocimiento y deteccién de flores; 2)
clasificacion de flores; y 3) conteo de flores. Sus publicaciones destacadas son las que se
presentan a continuacion.

El aseguramiento de la calidad mediante
la inspeccién visual juega un papel
fundamental en la agricultura. En los
dltimos afios, las técnicas de aprendizaje
profundo (DL) han demostrado resultados
prometedores en el reconocimiento de
objetos. A pesar de este progreso, pocos
estudios se han centrado en evaluar la
inspeccién visual humana y la DL para la
identificacion de defectos.

La publicacién mexicana An Assessment of Human Inspection and Deep Learning for
Defect Identification in Floral Wreaths (2023)*” hace una evaluacién entre la inspeccién
visual humana y el uso de DL para la identificacion de defectos en productos de la
industria de la floricultura utilizando una muestra de coronas florales decorativas
defectuosas y correctas. Los resultados evidenciaron que los modelos presentaron un
rendimiento similar al de los humanos en términos de precisién y exactitud, destacando la
idoneidad de DL para ayudar a los humanos a identificar defectos en productos de
floricultura elaborados artesanalmente.
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Las flores tienen un gran valor cultural, econémico y ecolégico en nuestra vida. La
clasificacién precisa de las flores facilita diversas aplicaciones de la floricultura. Sin
embargo, los conjuntos de datos existentes para la tarea de clasificacion visual se centran
principalmente en imédgenes RGB comunes. Limita la aplicacién de poderosas técnicas de
aprendizaje profundo en dominios especificos como el andlisis espectral de flores. En la
publicacién china A large-scale hyperspectral dataset for flower classification
(2022)*® recopilaron un conjunto de datos de imagenes hiperespectrales de flores a gran
escala llamado HFDIOO para la clasificacién de flores, con mds de 10.700 iméagenes
pertenecientes a 100 categorias. Luego realizaron varios experimentos de referencia en
este data setcumpliendo el desafio de variacién inter e intra clases.

Existen miles de especies y colores diferentes de r 1” m
flores. Identificar cada una de ellas requiere un lmfﬁ “B e K
boténico con inmensos conocimientos y e B SN B
capacidades. La introduccién de algoritmos de
aprendizaje de sistemas que consisten en redes
neuronales convolucionales para descubrir especies — WaaS FERTAE RRREEg F S
de flores con una fotografia seria una gran ayuda o - o
para industrias como la farmacéutica y la cosmética.
La publicacién india Deep Learning Based Model
for Multi-classification of Flower Images (2023)*°
intenta introducir redes neuronales convolucionales
para seleccionar flores simplemente alimentando
una fotografia de la flor para ser reconocida.

e auae g

Fr L H L R ¥
1w W naa LA

Lo A )

uHW

TR0,
Bad

La publicacién tailandesa Quality grading of crown flowers using Convolutional
Neural Netwotk (2023)*° presenta una clasificacién de imdgenes para medir la calidad
de flores para coronas utilizando una red neuronal convolucional y aprendizaje por
transferencia. Utilizando datos de 1.500 flores de corona blanca, se dividieron en cinco
clases de la siguiente manera: 1) flores con la base de los pétalos muy juntas, 2) flores con
moho, 3) flores con més de un rasgo negativo, 4) flores con desigual longitud del pétalo, y
5) flor completa. Se experimenté con cuatro modelos, cuyos resultados muestran una
mayor precision, recuperacién y puntuacién F1 del modelo y se puede aplicar para
clasificar la calidad de las flores de coronas, lo que ayuda a los jardineros a clasificar las
flores de manera mas eficiente.
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3. Conclusiones

El presente informe ha seguido los lineamientos metodolégicos de la Vigilancia
Tecnoldgica consistente en un proceso de preparacion, busqueda, captura, procesamiento
y andlisis de informacién cientifica asociada a Inteligencia Artificial (IA) aplicada al sector
silvoagropecuario.

La curva exponencial de la produccién cientifica de la dltima década refleja un enorme
esfuerzo en cuanto al desarrollo de esta nueva disciplina, nuevos métodos y arquitecturas,
ademds de tratar de resolver los problemas que aun tiene la IA, como por ejemplo los
modelos que todavia no son explicables, es decir lo que funciona bien pero no se puede
explicar por qué funciona bien, y asi evitar comportamientos negativos o resultados no
deseados. Ademdés, cuando hay un desarrollo fuerte en la disciplina misma de la IA y estos
desarrollos se trasladan a las aplicaciones, por ejemplo en este caso a la agricultura, la
produccidn cientifica es todavia mayor, generando un efecto multiplicador.

En lo especifico, la captura y andlisis de informacion se realizé para los dltimos cinco afios
(2019-2023), identificando un total de 4.900 publicaciones cientificas, las cuales se
distribuyen de manera creciente en el periodo analizado. En este dmbito, de un total de 77
paises, destacan como lideres indiscutidos China e India con el 53% de las publicaciones
identificadas en el drea de interés. Le sigue Estados Unidos con 448 publicaciones, y muy
por debajo los paises de Arabia Saudita, Corea del Sur, Japén y paises europeos. Destaca
la presencia de Brasil entre los 16 paises lideres, con mds de 90 publicaciones. En Centro y
Sudamérica, el lider indiscutido es Brasil con 98 publicaciones, seguido muy por debajo de
México, Colombia, Perld, Ecuador, Chile, Argentina, Costa Rica, Uruguay, Panamé vy
Honduras.

Para el caso particular de Chile, se identificaron ocho trabajos vinculados a instituciones
nacionales, de los cuales cinco de ellos se han desarrollado en colaboraciéon con
instituciones de Estados Unidos, México, Costa Rica, Brasil y Espafia. La publicaciéon mas
reciente (2023) corresponde al trabajo conjunto entre la Universidad Técnica Federico
Santa Maria, la Universidad de Los Andes y la Universidad de California, la cual presenta
una comparacion exhaustiva de cinco estrategias de deep learning aplicadas al recuento
de manzanas en los arboles.

Respecto a las instituciones lideres, con treinta o mds publicaciones, en el top se encuentra
el Ministerio de Agricultura de China, luego destacan principalmente instituciones
académicas chinas e indias. Le siguen universidades e institutos de Estados Unidos,
Australia, Japdén y Europa. Ademds de universidades destacan algunos centros de
investigacion, como ICAR de India, EMBRAPA de Brasil, CSIRO de Australia con oficinas en
Chile, CNR de ltalia, entre otros.

Para efectos de andlisis, se dividié el corpus de informacién en las cuatro éreas del sector
silvoagropecuario definidas de interés: agricultura, ganaderia, silvicultura y floricultura,
detectando en cada una de estas dreas, diversas aplicaciones y trabajos de investigacion
destacadas.
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Entre las mdltiples aplicaciones de IA identificadas en el drea de Agricultura, se
encontraron trabajos en deteccién, identificacion, clasificacién, prediccién, monitoreo,
deficiencia de nutrientes relacionadas a enfermedades y pestes de plantas. Otros trabajos
cientificos esta vez aplicado a Frutas, con temas de deteccién, reconocimiento,
clasificacién y ordenamiento, asi como trabajos en Robdtica agricola y picking.

En el sector Ganadero se identificaron aplicaciones de IA como identificacion, deteccién y
seguimiento del ganado; también trabajos en relacién al comportamiento y al bienestar
animal, asi como reconocimiento y deteccidn de rostros.

En el sector Forestal algunas aplicaciones de IA fueron, identificacién y clasificacién de
especies de drboles y maderas; enfermedades de darboles y maderas; detecciéon de
defectos de la madera; trazabilidad de la madera; monitoreo de bosques y deteccién de
incendios forestales.

En la Floricultura, ademds de todas aquellas aplicaciones de IA asociadas a agricultura, se
identificaron trabajos en temas vinculados al reconocimiento y deteccién de flores;
clasificaciéon y conteo de flores.

Segun las dreas de interés identificadas, se aprecia que en general la IA en agricultura
requiere un aprendizaje del tipo supervisado, calzando en la taxonomia de Clasificacion
segin el esquema presentado en el capitulo 1.1 de este informe. Los dataset son
principalmente imagenes, etiquetadas por técnicas de Machine Vision y Object Vision. Asi,
la investigacion cientifica hasta aqui se ha centrado en el desarrollo de algoritmos,
generacién de dataset, algunos de los cuales son de uso publico, y seleccién del modelo
mas apropiado.
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