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RESUMEN

Las malas hierbas afectan negativamente el rendimiento y calidad de las cosechas al competir con el cultivo por los
recursos. Detectarlas a tiempo permite optimizar el control mediante la aplicacién precisa de herbicidas y reducir su
impacto ambiental. Sin embargo, su deteccién y clasificacion es un desafio debido a la gran diversidad de especies y
similitudes con los cultivos. Los métodos tradicionales de aprendizaje profundo (Deep Learning) han permitido el
desarrollo de redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacién de especies de mala hierba. Sin embargo, las
CNN requieren amplios y variados conjuntos de datos para su entrenamiento. Este estudio propone una metodologia
innovadora utilizando clasificadores de CNN, YOLOVSI y RetinaNet aumentados con datos de Stable Diffusion (SD),
implementado imagenes de malas hierbas generadas artificialmente. Para ello, se configuraron tres conjuntos de datos
para el entrenamiento de las CNNs (real, artificial y mixto) en cultivos de tomate comercial infestados por Solanum
nigrum L., Portulaca oleracea L. y Setaria verticillata L. Los resultados mostraron un alto grado de acuerdo con imagenes
artificiales, alcanzando un mean Average Precision (mAP) maximo de 0,93 en ambas redes para el conjunto de datos
mixto. SD permitié generar grandes conjuntos de datos de alta calidad a partir de un conjunto limitado de imagenes,
reduciendo la necesidad de obtener un gran nimero de imagenes en campo y su posterior etiquetado manual. Ademas,
el método puede adaptarse a otros cultivos y especies de mala hierba, contribuyendo asi al avance de los sistemas
automatizados de gestion de malas hierbas.
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ABSTRACT

Weeds negatively affect crop yield and quality by competing with the crop for resources. Detecting them in time allows
us to optimize control through the precise application of herbicides and reduce their environmental impact. However,
its detection and classification are challenging due to the great diversity of species and similarities with crops. Deep
learning methods have allowed the development of convolutional neural networks (CNN) for the classification of weed
species. However, CNNs require large and varied data sets for training. This study proposes an innovative methodology
using CNN, YOLOvSI and RetinaNet classifiers augmented with Stable Diffusion data, implemented artificial images
of weeds. Three data sets were configured for training CNNs (real, artificial and mixed) in commercial tomato crops
infested by Solanum nigrum L., Portulaca oleracea L. and Setaria verticillata L. The results showed a high degree of
agreement with artificial images, reaching a maximum mean Average Precision (mAP) of 0.93 in both networks for the
mixed data set. Stable Diffusion made it possible to generate large, high-quality data sets from a limited set of images,
reducing the need to obtain a large number of images in the field and their subsequent manual labeling. Furthermore,
the method can be adapted to other crops and weed species, thus contributing to the advancement of automated weed
management systems.

Keywords: precision agriculture, weed control, deep learning, artificial images.
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INTRODUCCION

Las malas hierbas causan aproximadamente el 35%
de las pérdidas mundiales de rendimiento de los
cultivos, y el uso excesivo de herbicidas quimicos
ha provocado numerosos efectos adversos, como
resistencia, contaminacion y dafos a organismos
que no son el objetivo (Pérez-Ortiz et al., 2015).
Su deteccién es un paso crucial en el manejo espe-
cifico localizado de malas hierbas, para controlar-
las ya que compiten con los cultivos, e introducen
enfermedades o plagas, reduciendo el rendimiento
(Lati et al., 2022). El aprendizaje profundo, como
subcampo del aprendizaje automatico, ha logrado
avances significativos en el analisis de imagenes
extrayendo patrones complejos. Sin embargo, se
basa en grandes conjuntos de datos etiquetados,
que requieren una cantidad considerable de tiem-
po y requerir expertos en malherbologia. Stable Di-
ffusion (SD), se presenta como un novedoso mode-
lo de aprendizaje profundo para generar imagenes
de alta calidad y realistas mediante la aplicacién
de un proceso de difusién controlada en un espa-
cio latente. Dicho modelo ha sido implementado en
este estudio para generar imagenes artificiales de
malas hierbas para cultivos de tomate. El estudio
tiene como objetivo comparar el rendimiento de
los modelos de aprendizaje profundo Yolov8 y Re-
tinaNet entrenados en imagenes de malas hierbas
reales y artificiales y evaluar el aumento de preci-
sion al utilizar un conjunto de datos mixto.

MATERIALES Y METODOS

En mayo y junio de 2021 y 2022 se tomaron ima-
genes de las malas hierbas dicotiledoneas Solanum
nigrum L.y Portulaca oleracea L., y de la mala hier-
ba monocotiledonea Setaria verticillata L., en Santa
Amalia, Extremadura (Espafia), utilizando una ca-
mara Canon PowerShot SX540 HS. Las imagenes
se tomaron en tres campos comerciales de tomate,
con un angulo entre el eje de la camara y el suelo
de -70° a 90° a una altura media de 1 m. Expertos
identificaron visualmente cada especie de mala
hierba, garantizando la exactitud de las etiquetas.
El conjunto de datos de imagenes reales se amplié
con imagenes artificiales a través de SD con el ob-
jetivo de aumentar el volumen de datos para el en-
trenamiento de los modelos de deteccion de obje-
tos, las redes neuronales convolucionales Yolov8l y

RetinaNet. La investigacion se realizd utilizando
una metodologia en dos fases: 1) evaluacion del
rendimiento del entrenamiento de los modelos de
deteccién de malas hierbas utilizando imégenes
reales y artificiales por separado; 2) evaluacion de
la mejora del rendimiento conseguida utilizando
un conjunto de datos mixto de imagenes reales y
artificiales generadas por Stable Diffusion. La eva-
luacién el rendimiento de las redes neuronales se
realiz6 calculando el mean Average Precision (mAP)
con un [ntersection over Union (IoU) de 0.5 (@0.5).
A continuacion, estas imagenes se sometieron a
dos etapas de preprocesamiento, en funcién de
la fase de entrenamiento. El primer paso de pre-
procesamiento consistié en aplicar un enfoque de
ventana deslizante para recortar cada imagen en
subimagenes mas pequefias, creando un conjunto
de datos de imagenes reales para entrenar, validar
y testear los modelos de deteccién. El segundo pa-
so de preprocesamiento, utilizado en la segunda
etapa, consistio en extraer las malas hierbas 6pti-
mas para entrenar la SD. Asi pues, la segunda eta-
pa consistio en entrenar el modelo SD para generar
imdgenes fotorrealistas sintéticas de malas hierbas
lo suficientemente realistas como para utilizarlas
en el entrenamiento de los modelos Yolov8l y Reti-
naNet. Se utiliz6 un conjunto de validacién y prue-
ba que contenia las tres especies de malas hierbas
consideradas y que representaba las condiciones
reales del campo, es decir, que mostraba densida-
des variables e instancias superpuestas.

Proceso de generacion de imdgenes artificiales
de Stable Diffusion

El proceso de generacion de imagenes sintéticas
mediante SD const6 de dos etapas: 1) entrenamien-
to y extraccion de imagenes artificiales, y 2) obten-
cién de anotaciones para cada imagen generada.
Cada especie de mala hierba se entrend por sepa-
rado utilizando 30 imagenes reales, y se extrajeron
las imagenes artificiales utilizando un prompt, i.e.,
utilizando un texto de entrada para SD a partir del
cual se generaron las imagenes (Figura 1).

Las imagenes reales se re-escalaron a 512x512
pixeles, ya que eran demasiado grandes para utili-
zarlas como imagenes de entrenamiento en SD. Las
caracteristicas dptimas de la imagen para mejorar
la capacidad de aprendizaje de SD son una relacion
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Figura1- Ejemplos de malas hierbas reales y artificiales ex-
traidas de Stable Diffusion. Los nombres aparecen
en codigo EPPO.

de aspecto cuadrada, la mala hierba centrada en
la imagen y no demasiado pequefia. Para manejar
diversas condiciones de iluminacién, se selecciond
un conjunto de datos de imagenes reales bastante
variable para entrenar el modelo de SD.

RESULTADOS Y DISCUSION

Los modelos de aprendizaje profundo para la iden-
tificacion de malas hierbas tienen dificultades para
detectar y distinguir todas las especies de malas
hierbas, especialmente durante las primeras eta-
pas de crecimiento. Este estudio descubri6 que au-
mentar los datos de entrenamiento con imagenes
artificiales generadas por SD mejoré el rendimien-
to de los modelos de deteccion CNN hasta en un
91% en imagenes en condiciones de campo rea-
les (Tabla 1). La Tabla 1 resume los experimentos
realizados para cada red neuronal Yolov8l (Y-) y
RetinaNet (R-). Los cinco primeros experimentos
corresponden a la fase 1 (1-5), mientras que los cua-
tro ultimos a la fase 2 (6-9). Todos los experimentos
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tienen como objetivo analizar el comportamiento
de las redes neuronales al entrenarlas con diferen-
tes cantidades de datos reales, artificiales y mixto.
Yolov8l superd a RetinaNet cuando se entrend con
imagenes artificiales. Sin embargo, los modelos
entrenados sélo con imagenes reales obtuvieron
mejores resultados que los modelos entrenados
solo con imagenes artificiales, ya que Yolov8l y
RetinaNet mejoraron un 3,6% y un 6,1%, respecti-
vamente. Sin embargo, cuando se entrenaron con
un conjunto de datos mixto (al conjunto de image-
nes reales se anaden las artificiales), los resultados
mejoraron significativamente, y todos los modelos
superaron un mAP@0.5 de 0,91. Yolov8l obtuvo su
mejor resultado en el experimento 9-Y (Tabla 1),
con un mAP@0.5 de 0,93, un 8,1% mads que cuando
se entrend solo con imagenes reales. RetinaNet al-
canzo su mejor rendimiento en los experimentos
7-R 'y 8-R (Tabla 1), con un mAP@0.5 de 0,928. Es-
to sugiere una posible saturacién a partir de 150
imagenes artificiales por especie, donde el modelo
no mejora su rendimiento al aumentar el nimero
de imagenes. Hasta la fecha, diversos conjuntos
de datos han sido puesto a disposicion publica
como DeepWeeds (Olsen et al., 2019), Crop/Weed
Field Image (Haug y Ostermann, 2015), WeedMap
(Sa et al., 2018) y el conjunto de datos WeedImages
en https:/www.weedimages.org/. Sin embargo, su
aplicabilidad puede verse limitada por diferentes
entornos. Nuestra investigacion proporciona una
solucion mediante la generacion de imagenes arti-
ficiales personalizadas utilizando SD, prevalecien-
do la calidad de las muestras sobre la cantidad.
Con tan solo 30 muestras reales se obtuvieron has-
ta 600 imagenes por especie de mala hierba, lo que
se tradujo en elevados valores de mAP tanto para
Yolov8 como para RetinaNet. Este enfoque se exige
menos potencia de cdlculo, lo que ahorra tiempo y
energia a la vez que se obtienen conjuntos de datos
optimos para el entrenamiento de CNN. Aunque
las redes generativas adversariales (GAN) son pro-
metedoras, se enfrentan a retos debido a la com-
plejidad visual de las especies de malas hierbas
y a la necesidad de conjuntos de datos sustancia-
les, a diferencia de nuestro método. Las imagenes
reales ofrecen una mayor diversidad de caracte-
risticas que las artificiales. Por ejemplo, Yolov8l y
RetinaNet lograron mas de 0,84 mAP cuando se
entrenaron con 228 malas hierbas reales, frente a la
necesidad de 1.800 artificiales para una precision
similar. Ademas, las imagenes artificiales vienen



Tabla 1 - Rendimiento obtenido en los experimentos de deteccién de malas hierbas en condiciones reales con Yolov8l y Reti-
naNet. Los experimentos consistieron en entrenar a los modelos con diferentes cantidades de imagenes artificiales.
Se indica la ganancia de rendimiento al aumentar el niimero de malas hierbas artificiales en la Gltima columna

AP@0.5
Malas Malas
Modelo Experimento Hierbas Reales Hi.e.rl'aas SOLNI POROL SETVE mAP@0.5 Ganancia de Rendimiento
Artificiales
1Y 0 228 0.744 0.726 0.695 0.721
2-Y 0 450 0.756 0.783 0.787 0.775 1Y 5 2-Y 5,4%
3y 0 900 0.772 0.723 0.84 0.778 2-Y > 3Y 0,3%
4-Y 0 1.800 0.776 0.833 0.829 0.813 3-Y >4y 3,5%
Yolov8| 5-Y 228 0 0.92 0.761 0.867 0.849 4-Y - 5-Y 3,6%
6-Y 228 228 0.943 0.884 0.901 0.909 5Y - 6-Y 6%
7-Y 228 450 0.909 0.913 0.929 0.917 5-Y-> 7Y 6,8%
8-Y 228 900 0.935 0.905 0.928 0.923 5-Y > 8Y 7,4%
9-Y 228 1.800 0.936 0.952 0.904 0.93 5-Y > 9Y 8,1%
1-R 0 228 0.635 0.706 0.771 0.704
2-R 0 450 0.626 0.8 0.765 0.731 1-R > 2-R 2,7%
3-R 0 900 0.702 0.794 0.774 0.757 2-R->3-R 2,6%
4-R 0 1.800 0.743 0.783 0.802 0.776 3-R > 4-R 1,9%
RetinaNet 5-R 228 0 0.840 0.838 0.835 0.837 4-R - 5-R 6,1%
6-R 228 228 0.918 0.922 0.914 0.918 5-R - 6-R 8,1%
7-R 228 450 0.942 0.92 0.923 0.928 5-R->7-R 9,1%
8-R 228 900 0.919 0.927 0.939 0.928 5-R - 8-R 9,1%
9-R 228 1.800 0.921 0.913 0.924 0.919 5-R - 9-R 8,2%

con etiquetado automatico, lo que reduce los costes
relacionados con el etiquetado por expertos.

CONCLUSIONES

Este estudio propone un nuevo enfoque para en-
trenar algoritmos de deteccion de cultivos y malas
hierbas que reduce la necesidad de intervencién
humana implementando Stable Diffusion (SD), una
técnica que puede generar imagenes fotorrealistas
a partir de conceptos aprendidos. SD se utiliz6 para
aumentar los datos de entrenamiento, lo que mejo-
10 la capacidad de generalizacion y la resistencia al
ruido de los modelos de deteccién. El rendimien-
to de los modelos de deteccion aumentd entre un
6% y un 9% al aumentar el conjunto de datos con
imagenes artificiales, alcanzando un mAP maxi-
mo del 93%. El enfoque propuesto se probd en un
conjunto de datos de imagenes de cultivos de to-
mate con malas hierbas, y los resultados mostraron

que supera a los métodos existentes en términos de
mADP, incluso cuando se utilizan sélo 30 imagenes
reales para generar imagenes artificiales. El mé-
todo propuesto también puede extenderse a otros
cultivos y especies de malas hierbas, y tiene po-
tencial para utilizarse en el desarrollo de sistemas
automatizados de gestion de malas hierbas.
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