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Resumen 
 

Se presenta un enfoque de trabajo de investigación haciendo uso de herramientas de visión por 
computadora y aeronaves no tripuladas UAV para la identificación de palma amazónica (Asai, 
Seje y Moriche) y el estado de madurez de sus frutos, mediante correlaciones entre el estado de la 
planta a nivel dosel basados en las radiaciones fotosintéticas y el estado de madurez del fruto. 
 
Palabras clave: palma amazónica; Asaí (Euterpe precatoria); Seje (Oenocarpus bataua); Mori-
che (Mauritia flexuosa); aprendizaje profundo; aprendizaje automático; visión por computador; 
inteligencia artificial; procesamiento de imágenes; predicción; clasificación; identificación de ob-
jetos 
 

 
Abstract 

 
A research work approach is presented using computer vision tools and UAV unmanned aircraft for 
the identification of the Amazonian palm (Asai, Seje and Moriche) and the state of maturity of them 
fruits, through correlations between the state of the plant at canopy level based on photosynthetic 
radiation and fruit maturity stage. 
 
Keywords: Amazon palm; Açaí (Euterpe precatoria); Seje (Oenocarpus bataua); Moriche (Mau-
ritia flexuosa); deep learning; machine learning; computer vision; artificial intelligence; image pro-
cessing; prediction; classification; object identification 
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1. Introducción 
 
Mauritia flexuosa L.f. (Arecaceae) es una palmera que se da en humedales llamados buritizais en 
Brasil, aguajales en Perú, morichales en Venezuela, moritales en Ecuador (Kahn, 1991; Navarro-
Cruz et al., 2021), que se ubican en riberas de ríos o bosques densos en Amazonia (Galeano et 
al., 2015; Mendes et al., 2017) y cabeceras o márgenes de las cabeceras de bosques de galería 
en sabanas sudamericanas (Furley, 2007; Moreira et al., 2014), siendo una especie endémica y 
de amplia distribución palma de la América del Sur (Maciel & Martins, 2021; Navarro-Cruz et al., 
2021). Las palmas Asaí, Seje y Moriche son variedades de palma endémica forestales no made-
rables propias de estas regiones, sus frutales tienen un alto valor nutritivo, para la salud y para la 
belleza. De estos se extraen productos de gran interés para la industria local e internacional, cuyo 
principal derivado es el aceite extraído de sus frutos, de gran valor alimenticio y muy similar al 
aceite de oliva, además se usa como tónico capilar, linimento, laxante y con muy buenos resultados 
en el tratamiento de la tuberculosis, enfermedades pulmonares o problemas respiratorios, cremas 
cicatrizantes, por su alto contenido de cobre presenta beneficios en la formación de la hemoglobina 
y en el desarrollo y mantenimiento de huesos y tendones, entre otros  (SINCHI, 2018).  
 
Estas variedades de palma se ubican principalmente y con gran abundancia en sectores inundables 
de difícil acceso como riveras de los ríos y sectores denominados Moricheras o cananguchales. 
Estas palmas pueden medir hasta 40m de altura, de corona casi esférica, de hojas palmeadas de 
2.5 m de ancho y hasta de 4.5 m de largo (Hernández, M.S., Castro, S.Y., Giraldo, B., & Barrera, 
2018). 
 
Para la economía de la región y como una alternativa de la población indígena y campesina, 
realizar un aprovechamiento de los frutos del bosque cada vez cobra mayor importancia. Los pla-
nes de manejo permiten un aprovechamiento sostenible de estos frutos, manteniendo las condicio-
nes de preservación e ingreso con el mínimo impacto. Actualmente el Instituto SINCHI (Instituto de 
investigación científica de la amazonia) realiza el conteo e inventario de estas variedades de ma-
nera manual (Cárdenas López & Arias G., 2007), lo que supone un trabajo dispendioso, costoso, 
demorado y peligroso por la presencia de reptiles peligrosos y venenosos, por lo que cobra impor-
tancia el desarrollo de herramientas de visión por computadora, que faciliten el monitoreo, el in-
ventario, la identificación de la madurez y conteo automático mediante UAV. La figura 1, muestra 
estas variedades y su contexto. El uso de drones y de técnicas de visión por computadora está bien 
avanzado. En la literatura se encuentran avances bien importantes en el monitoreo de plagas y 
enfermedades que atacan a los cultivos, estimación de la clorofila, el nitrógeno y la biomasa, 
identificación, conteo de frutos, predicción de su madurez y la calidad. Lo más cercano que se 
encuentra en la literatura según (Tian et al., 2020) sobre la estimación de la madurez en los campos 
de cultivos, son trabajos realizados directamente en los frutos. Pocos trabajos se identifican en las 
palmas amazónicas y ningún trabajo identificado que estime el estado de madurez mediante co-
rrelaciones con las mediciones de la clorofila a nivel dosel en imágenes adquiridas por drones.  
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Figura 1. Palmas y su contexto  
 
 

2. Método y materiales 
 

Este proyecto de investigación comprende de 5 importantes fases. La figura 2, muestra la arquitec-
tura general del proyecto.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
           
  Figura 2. Arquitectura general del proyecto.  
 
Para el bloque 1, ha sido de gran importancia desarrollar un protocolo para la adquisición de las 
imágenes, que permita tener en cuenta la fisiología de la planta, el ciclo fenológico y los efectos 
del clima sobre esta. El bloque 2 corresponde a la identificación del estado de madurez de los 
frutos en las tres palmas bajo técnicas de ML (Machine Learning) y la identificación de la palma 
con técnicas de Deep Learning. Los resultados de estos avances se pueden ver en el capítulo 4 
(Resultados), y han permitido publicar 2 artículos. El bloque 3, trata de implementar diferentes 
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técnicas para la extracción de características e identificación de patrones, que nos permitan des-
cubrir la variable de correlación entre el estado de la planta vista desde el nivel dosel, con el estado 
de madurez del fruto. Los bloques 4 y 5, básicamente son el entrenamiento de un nuevo modelo 
de ML para estimación del estado de madurez, basado en las características halladas por la varia-
ble de correlación. 
 
Nuestra aplicación requiere la identificación automática de las palmas. Se ha implementado el 
algoritmo Mask R-CNN, Además, el sistema propuesto ha sido validado y probado mediante la 
realización de experimentos de campo en San José del Guaviare, ubicado en la región amazónica 
de Colombia para palma Moriche.  
 
En este estudio se caracterizaron tres fincas, 2 de Moriche y 1 de Asaí. El primero con un polígono 
de 47 ha, el segundo en un polígono de 17 ha y el tercero con un polígono de 10 ha. En general, 
se reunió un conjunto de datos de entrenamiento y validación de 478 palmeras con 132 imágenes 
etiquetadas para entrenar un algoritmo de identificación de palma de Moriche. Las imágenes ba-
sadas en UAV se capturaron a una altitud de 60 m sobre el suelo. El conjunto de datos ensamblado 
para entrenamiento y validación es el resultado de varios vuelos de prueba sobre los dos polígonos 
de la palma Moriche, para considerar diferentes condiciones climáticas, durante los meses de oc-
tubre y noviembre de 2020. El UAV (P4 DJI Phantom) viene con una cámara multiespectral inte-
grada de 2 megapíxeles para cada banda. En función de la altitud de vuelo, el UAV captura las 
imágenes correspondientes, evitando la superposición. La resolución de datos corresponde a 3,2 
cm. 
 
Equipos, materiales y software utilizados: 
 
 Equipo de cómputo con procesador de 2,6 GHz, Memoria RAM de 16 GB, DD de 2 TB en 

estado sólido, Tarjeta gráfica NVIDIA GeForce RTX 2060 de 6 GB y tarjeta gráfica DirectX 
de 8GB.  

 Equipo UAV, DJI, Phantom 4 multiespectral con 6 bandas así: RGB, R, G, B, BR y NIR de 2 
Mp cada una. 

 Software: Python, Anaconda, Jupyter Notebook, Tensorflow, Keras, Scikit-Learn, OpenCV y 
demás librerías de visión por computadora, ML, DL y procesamiento de imágenes. VGG 
Image Annotator. 

 3 fincas de estudio cada una con un área de 25 hectáreas aproximadamente. 
 
Así mismo, se realizó la predicción del estado de madurez de los frutos de las 3 palmas bajo 
condiciones controladas de iluminación. Esta fase comprende la captura de las imágenes, para lo 
cual se diseñó un sistema de iluminación controlada basado en luz led con 1.100 lúmenes. Se hizo 
uso de una estructura cerrada caja estudio. Se capturaron 2 imágenes por fruto. Se utilizó una 
cámara fotográfica de 20 megapixels con 5120x3840 de resolución. Se diseñó un protocolo que 
permitiera la recolecta de 100 frutos por cada uno de los 3 estados de madurez en las fechas que 
correspondían. Se pudo observar que, dado los cambios climáticos, las palmas no generaron la 
fructificación en un mes exacto, sino en una ventana de tiempo de 3 meses para cada estado de 
madurez. Se inició con la captura de las imágenes en el mes de enero de 2019 y se terminó en el 
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mes de abril de 2020. Se diseño un algoritmo para la extracción de características y finalmente el 
entrenamiento de 4 modelos de ML.  
 
 

3. Revisión de la literatura 
 

Los drones hoy por hoy, cuentan con modernos sistemas de navegación, comunicación, geolocali-
zación e identificación de obstáculos. En el proceso de monitoreo se pueden obtener mapas digi-
tales espectrales de grandes extensiones georreferenciadas con información muy precisa del estado 
de salud de los cultivos. El uso de estas tecnologías, como lo demuestra (Flórez et al., 2020) se ha 
potenciado en diferentes disciplinas y de igual forma son hoy más asequibles y dotados de alta 
tecnología, como también de sistemas de control y reglamentación. (Gómez-Camperos et al., 2022) 
señala que, el monitoreo de enfermedades de los cultivos se realiza mediante sensores remotos 
adaptados a los drones para captar información del cultivo a nivel dosel y de las hojas. Para 
(Orozco & Llano Ramírez, 2016) los drones para la agricultura son parte de un completo sistema 
tecnológico enfocado a la agricultura de precisión, que ha logrado avanzar en el desarrollo de 
sistemas aéreos con cámaras hiperespectrales que monitorean el estado de salud de los cultivos 
mediante índices de vegetación en el rango espectral del infrarrojo y visible. Una recopilación de 
la literatura realizada por (Urbahs & Jonaite, 2013) muestra que, además de darse un uso de los 
drones en la agricultura, también son aprovechados en áreas cercanas como el monitoreo forestal, 
conservación de la naturaleza. En cuanto a la agricultura se realiza un monitoreo de la salud, 
cuantificación de la biomasa (Coelho Eugenio et al., 2021), seguimiento del estrés, detección de 
enfermedades y ataque de plagas, detección de incendios, monitoreo de la cosecha y son parte 
integral de la agricultura de precisión.  
 
Para estudiar el estado de las plantas, sus condiciones fisiológicas, su estado hídrico, condiciones 
nutricionales, establecer estimaciones de la biomasa, etc., esto a nivel del dosel o la hoja, con 
técnicas de IA, los IV se han convertido en una muy buena opción para extraer características. En 
(R. Liu et al., 2017) denominan esta actividad como el monitoreo de la actividad fotosintética y 
fenológica de la vegetación mediante los NDVI. (Zhang et al., 2019) propone un método de clasi-
ficación de tierras mediante índices de vegetación basados en el espectro visible, el cual denomi-
nan VDVI (índice de vegetación de diferencia de banda visible). Los IV-RGB son sensibles al verdor 
de la planta y los emplea para extraer la vegetación verde en una imagen RGB. Para (Zhang et 
al., 2019) el GRVI es altamente preciso para  extraer  información  de  terrenos áridos  y  semiári-
dos, de  igual  manera  es  un  indicador  fenológico,  eficiente para calcular la biomasa. El MGRVI 
ayuda ampliar las diferencias de reflectancia entre las bandas, producto de la cuadratura de estas.  
Adicionalmente, en (Zhang et al., 2019) plantean un nuevo índice NGRVI para mejorar el  contraste 
de los valores de brillos partiendo del MGRVI. En (Ma et al., 2018) predicen el contenido de 
clorofila combinando varios índices, resaltando el gran aporte dado por RGVI. En (Wan et al., 
2018) se redefine el uso de varios IV, tales como el índice de resistencia atmosférica visible (VARI) 
y el índice de diferencia verde-rojo  normalizado  (NGRDI), los cuales emplean para estimar la 
fracción de vegetación. Por otro lado, el NGRDI y el índice de Vegetación Verde Roja Modificada 
(MGRVI) lo consideran un indicador fenológico y lo emplean para estimar la biomasa, y el índice 
de relación rojo-verde (RGRI) para analizar la sensibilidad angular de los índices de vegetación. 
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Otros como el índice de exceso de verde (ExG) y el índice de color de la vegetación (CIVE) también 
han sido probados para identificar la vegetación verde.  
 
La identificación y localización automática de objetos en imágenes a través de algoritmos de apren-
dizaje profundo está bien avanzado, lo que ha permitido aplicaciones en muchas áreas de gran 
importancia y complejidad. Estos métodos basados en propuestas de región R-CNN (Girshick et 
al., 2014), Fast R-CNN (Girshick, 2015), Faster R-CNN (Ren et al., 2017), Mask R-CNN (He et 
al., 2017), y Yolo (Redmon et al., 2016), SSD (single shot detector) (W. Liu et al., 2016) han 
evolucionado rápidamente en poco tiempo.  
 
Teniendo en cuenta el desarrollado de los diferentes algoritmos basados en CNN, en esta investi-
gación nos enfocamos en los modelos basados en Regiones como Faster R-CNN, el cual cuenta 
con una red de propuesta de regiones (RPN) indicando al módulo Fast R-CNN donde buscar y el 
modelo Mask R-CNN, este es un algoritmo basado en Faster R-CNN, de igual manera, detecta 
objetos en imágenes y adicional genera una máscara para la segmentación de instancias. (Fromm 
et al., 2019) usó CNN para la identificación automática de plántulas de coníferas para la refores-
tación de sectores deforestados producto de la explotación minera; ellos alcanzaron una precisión 
del 81% con Faster RCNN entre tres modelos de DL implementados, con cerca de 4 mil etiquetas 
en imágenes capturas por UAV; los vuelos fueron ejecutados a 5 m de altura y utilizaron la técnica 
de aumento de datos. En (Elarab et al., 2015) estiman la concentración de clorofila mediante 
imágenes multiespectrales usando VIS/NIR e infrarrojo térmico sobre un UAV. Utilizan un modelo 
de ML y los NDVI comparando los resultados con un ground true construido a base de mediciones 
in situ con un SPAD en las hojas. Demostraron que las lecturas in situ se correlacionan bien con las 
mediciones mediante NDVI. De igual forma (Gitelson et al., 2005) realiza una estimación remota 
de la clorofila en cultivos de maíz y soja. Sostiene que el contenido de clorofila varía ampliamente 
durante la temporada de crecimiento del cultivo.  
 
En (Smith et al., 2014) identifican variaciones de la clorofila entre el crecimiento del cultivo la 
florescencia y fructificación. Ellos identifican que la clorofila a nivel dosel es más baja en la fructi-
ficación.  Este estudio fue realizado con imágenes satelitales en 2 temporadas seguidas del cultivo. 
(Páscoa et al., 2016) monitorearon el periodo de la madurez de un viñedo con un espectrómetro 
portátil VIS/NIR, su análisis se adelantó con PCA y análisis discriminantes de mínimos cuadrados 
parciales. Basados en que los metabolitos de las hojas varían durante el ciclo vegetativo, principal-
mente durante la maduración, recomiendan hacer las mediciones en el mismo periodo de tiempo.  
 
Se encontraron 2 artículos que trabajaron sus estudios con DL y ML con la palma de interés en la 
Amazonia de Perú. En el estudio presentado por (Morales et al., 2018) logran identificar la palma 
Moriche con técnicas de CNN logrando una precisión del 98%, el entrenamiento les costó un poco 
más de 25 mil etiquetas para realizar predicciones con alta precisión en campo disperso, la captura 
de la imágenes la realizaron con 3 tipos de UAV y cámaras RGB diferentes durante 4 años conse-
cutivos. En el artículo de (Casapia et al., 2019) desarrollaron un algoritmo de clasificación semi-
automática con técnicas de ML para identificar y cuantificar la palma. Basados en imágenes RGB 
capturadas con un UAV a 1170 palmas en 5 hectáreas a alturas de 60 y 90 metros; la máxima 
precisión alcanzada fue del 85% con Random Forest, el proceso de anotaciones lo realizaron 
recortando ortomosaicos montados en Pix4D; la precisión en bosque denso y donde las palmas se 
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encontraban muy juntas fue del 58%. La combinación de datos de 2 o más estaciones climáticas 
mejora sustancialmente la precisión de las detecciones (Fromm et al., 2019), en esa misma vía 
(Casapia et al., 2019) recomienda la captura de imágenes en diferentes horas del día, climas, 
ángulos del sol, nubosidad, etc.  
 
Se puede inferir del estado del arte, que pocas son las investigaciones basadas en Mask R-CNN 
con imágenes capturadas con UAV a grandes distancias, en la palma de interés de esta investiga-
ción, lo que se convierte en una oportunidad de contribución y todo un desafío para la segmenta-
ción e identificación de la palma con óptimas precisiones. La segmentación de objetos a gran 
distancia aumenta problemas como diferenciar objetos con similar color al fondo, con sombras 
generadas por la ubicación de palmas en zonas inundadas, superpuestas y dimensiones mucho 
menores.   
 

 
4. Avances y resultados 

 
Se ha estudiado detenidamente el estado del arte y se encontró la oportunidad de contribuir en la 
aplicación de las técnicas de visión por computadora e IA para la identificación del estado de 
madurez en los frutos de las tres palmas bajo estudio (Asaí, Seje y Moriche), partiendo de la 
adquisición y construcción de los datos.  
 
En la literatura no había estudios enfocados en estos frutos, ni tampoco datos que permitieran 
adelantar aplicaciones en este campo. Así que, se aplicaron técnicas de procesamiento de imáge-
nes VIS y extracción de características principalmente con índices de vegetación y se entrenaron 4 
modelos de aprendizaje automático para la identificación del estado de madurez en los frutos de 
las tres palmas. Se publicó un artículo con estos resultados. A continuación, se comparte el resumen 
del artículo “AI-driven maturity stage identification of Amazonian fruits” publicado en la revista IEEE 
Latinoamérica y seguidamente el enlace de ubicación en la Web.  
 
Este artículo presenta un enfoque de Machine Learning para la clasificación de frutas amazónicas 
(Moriche, Asaí y Seje). Los índices vegetativos se utilizaron como características para impulsar la 
clasificación correspondiente mediante el procesamiento de imágenes RGB/VIS. En este sentido, 
utilizamos cuatro modelos de Machine Learning para identificar la etapa de madurez de las frutas: 
Regresiones Multivariables, Naives Bayes, Support Vector Machine y Redes Neuronales Artificiales. 
Estos modelos fueron entrenados y probados con las características de cada variedad. Los resulta-
dos experimentales se validaron mediante el cálculo de datos ROC, en el que las redes neuronales 
lograron una precisión del 99 % en la identificación del estado de madurez para las tres variedades 
amazónicas. Estos resultados permiten concluir que los índices vegetativos utilizados se correlacio-
nan con precisión con las características fisiológicas de los frutos, siendo relevantes para el estado 
de madurez de las tres variedades. https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9475869 
 
No se encuentran datos disponibles como imágenes multiespectrales de las palmas bajo estudio, 
lo que nos llevó a conformar y estructurar un repositorio de imágenes originales VIS/NIR. Para esta 
tarea se diseñó un protocolo de adquisición de imágenes y se hicieron las respectivas gestiones y 
permisos para ejecutar los vuelos correspondientes. 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9475869
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Se elaboraron los planes de vuelo y se ejecutaron en 3 fincas diferentes con presencia de las 
palmas de Asaí y Moriche. Se ejecutó un vuelo semanal por finca durante un año completo (sep-
tiembre 2020 a septiembre 2021) periodo igual al ciclo fenológico de la palma. Actualmente se 
continua el levantamiento de imágenes de respaldo 
 
Se entrenó el algoritmo Mask R-CNN para la identificación de la palma con imágenes capturadas 
a 60 metros de altura, haciendo uso de imágenes en el espacio de color RGB. El modelo propuesto 
permite la identificación y conteo de las palmas presentes en cada imagen, siendo esta, una herra-
mienta fundamental para las investigaciones de inventario de especies de la zona bosque tropical, 
no maderables de la amazonia colombiana. El algoritmo entrenado se realizó con imágenes con 
presencia de palma en forma dispersa, ubicadas en potreros inundables. El modelo generado se 
puso a prueba con imágenes capturadas en bosque denso, con fondos complejos, donde la palma 
de interés se encuentra muy junta, entrelazada u ocluida unas con otras, unida a otras especies, 
oculta parcialmente o agua en la base de la palma. El modelo realiza la identificación de esta con 
una precisión del 98% en bosque denso y del 100% en bosque disperso; la segmenta y la cuanti-
fica, de igual forma, entrega la RoI en todas las bandas de la cámara Multiespectral, esto último 
para los propósitos de estimar el estado de madurez mediante correlaciones. 
 
Para estos resultados parciales se publicó un nuevo artículo en la revista MDPI/Forest. A continua-
ción, se comparte el resumen del artículo “Aerial identification of Amazonian palms in high-density 
forest using Deep Learning” y el enlace de ubicación en la Web.  
 
Este artículo presenta un sistema aéreo integrado para la identificación de la palma amazónica 
Moriche (Mauritia flexuosa) en bosques densos, mediante el análisis de imágenes RGB capturadas 
por UAV utilizando un enfoque de aprendizaje profundo Mask R-CNN. El modelo fue entrenado 
con 478 palmas etiquetadas, utilizando la técnica de aprendizaje por transferencia basada en el 
conocido framework MS COCO©. Se realizaron experimentos completos en el campo en bosques 
densos, lo que arrojó una identificación de precisión del 98%. El modelo propuesto es totalmente 
automático y adecuado para la identificación e inventario de esta especie por encima de los 60 
metros, en condiciones climáticas y de suelo complejas. https://www.mdpi.com/1999-
4907/13/5/655. 
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