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REsuMEN. El desarrollo de la inteligencia artificial ha planteado una serie de retos en cuanto
al futuro y la sostenibilidad del trabajo humano. Sin embargo, el desarrollo de la tecnologia
ha traido consigo el desarrollo de conceptos como el de la inteligencia aumentada (IA), el
cual tiene por objetivo el mejoramiento de las capacidades humanas mediante la interaccion
hombre-maquina para la solucién de problemas complejos en diferentes dreas del conoci-
miento. Esta interaccion supone una serie de retos desde lo tecnoldgico, ya que la experiencia
humana es un proceso complejo de transfer learning para que las maquinas sean un comple-
mento perfecto de las personas. En el contexto de la agricultura de precision, las plataformas
de inteligencia aumentada (AIP, por sus siglas en inglés) han surgido como una alternativa
importante para el fortalecimiento de las capacidades en la deteccién y diagnéstico de estados
fitosanitarios o agroclimaticos. En este articulo, se propone una metodologfa para la configu-
racion de las AIP, integrando tres elementos que son fundamentales para la sostenibilidad de
cultivos como son: imégenes dreas espectrales utilizando vehiculos aéreos no tripulados (UAV,
por sus siglas en inglés), mapas de pronéstico para describir la dispersién de enfermedades y
sus vectores asociados en campo, modelos deep y machine learning parala caracterizacion auto-
matica de eventos fitosanitarios o agroclimaticos, asi como redes IoI-IoB (Internet of Things e
Internet of Beings) para la interaccién hombre-dispositivos. Para la evaluacién de estas platafor-
mas, se propone un GAP de sostenibilidad, el cual evaltia de una manera integral la reduccién
en el uso de pesticidas y fertilizantes, asi como la sostenibilidad de los puestos de trabajo en un
futuro de largo plazo, y en donde la inteligencia artificial tendrd un papel preponderante en el
desarrollo agricola en el mundo.
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Criteria for the Configuration of Augmented Intelligence Platforms
for Improving Agricultural Crop Sustainability

ABSTRACT. The development of artificial intelligence has posed several challenges regar-
ding the future and sustainability of human work. However, the development of technology
has brought concepts such as augmented intelligence (AI), which aims to improve human
capabilities through human-machine interaction to solve complex problems in different areas
of knowledge. This interaction entails a series of technological challenges since the human
experience is a complex transfer learning process in which machines are a perfect complement
to people. In the context of precision agriculture, Al platforms (AIPs) have emerged as an
important alternative to strengthen capacities for the detection and diagnosis of phytosanitary
or agroclimatic conditions. This article proposes a methodology for the configuration of AIPs
by integrating three fundamental elements for the sustainability of crops: spectral aerial images
using unmanned aerial vehicles (UAVs), forecast maps to describe the spread of diseases and
their associated vectors in the field, deep & machine learning models for the automatic charac-
terization of phytosanitary or agroclimatic events, and IoI-IoB (Internet of Things & Internet
of Beings) networks for human-device interaction. For the evaluation of these platforms, a
sustainability gap is proposed, which comprehensively assesses the reduction in pesticide and
fertilizer use, as well as the sustainability of jobs in the long-term future where artificial intelli-
gence will play a leading role in the agricultural development in the world.

KEYWORDS: augmented intelligence / multispectral image / machine & deep learnin / IoT-IoB
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1. INTRODUCCION

El desarrollo de la inteligencia artificial a nivel mundial ha planteado una serie de retos en
cuanto al futuro del trabajo y de las personas que lo desarrollan (Oppenheimer, 2018). En
este contexto, muchos investigadores han manifestado la preocupacién por la aparicion de
las médquinas inteligentes como sustitutas de las personas; sin embargo, otros investigadores
han apelado al desarrollo de la inteligencia artificial como sistemas para el soporte a la toma
de decisiones, mientras que otra tendencia de desarrollo (Zhao, Dongy Ying, 2020) se centra
en el paradigma de la inteligencia aumentada, en donde la inteligencia artificial tiene un papel
preponderante con el fin de aumentar las capacidades humanas para la solucion de problemas
complejos, manteniendo un balance entre las personas y la tecnologia (Talaviya, Shah, Patel,
Yagnik y Shah, 2020).

En el contexto de la agricultura de precision, uno de los retos para mejorar la sostenibi-
lidad de cultivos agricolas se centra en la identificacién de riesgos asociados con eventos de tipo
fitosanitario y agroclimético. Esta identificacion se ha hecho de manera ancestral por personas
que tienen cierta experiencia en la identificacién de estos eventos para diferentes cultivos, la
cual cada vez escasea mas en el mundo. Sin embargo, la seguridad alimentaria del planeta ha
hecho que estos cultivos se desarrollen en grandes extensiones de tierra, lo cual supone una
limitante para la experiencia humana (Shirsath, Vyas, Aggraval y Kolli, 2019).

Para mejorar la sostenibilidad ambiental y financiera de cultivos agricolas en general,
muchos investigadores han apelado al uso de diferentes tecnologias entre las que se destacan
las im4genes espectrales y satelitales (Fitrianto, Darmawan, Tokimatsu y Sufwandika, 2018),
los vehiculos aéreos no tripulados (UAV, por sus siglas en inglés) para la fumigacién y ferti-
lizacién automadtica de cultivos (Baseca, Sendra, Lloret y Tomas, 2019), y el disefio de redes
IoT-10B (Internet of Things ¢ Internet of Beings) para la interaccién entre dispositivos y equipos
(Popovic, Nedeljko, Pesic, Zecevic, Krstajic y Djukanovik, 2017), modelos Lagrangian
Machine Learning, modelos para el modelamiento de la dispersion de contaminantes y de
enfermedades en campo (Pefia, Herndndez y Toro, 2010), asi como modelos borrosos para la
evaluacién de riesgo operacional (Pefia ez al., 2018). Estas tecnologias han mostrado, a lo largo
de los anos, desarrollos completamente independientes, lo cual nos permite evaluar claramente
la participacién humana en estas tendencias como lo establece la inteligencia aumentada
(Talaviya ez al., 2020), asi como la evaluaciéon de pardmetros de riesgo en cultivos agricolas
afectados por un evento fitosanitario en el contexto FinTech-InsurTech (Shirsath ez a/., 2019).
Estas tendencias de desarrollo marcan los elementos fundamentales para la construcciéon
de plataformas de inteligencia aumentada destinadas al mejoramiento de la sostenibilidad
ambiental y financiera como se propone en la metodologfa.

Para la solucién del problema del mejoramiento de la sostenibilidad ambiental y financiera
de cultivos agricolas, en este documento se proponen una serie de criterios para el desarrollo
de plataformas de inteligencia aumentada que permitan superar las limitantes impuestas por
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el desarrollo de cultivos en grandes extensiones de terreno afectadas por eventos fitosanitarios.
Es importante mencionar que para el caso de cultivos agricolas estas plataformas utilizardn
como centro del proceso el uso de imagenes 4reas de baja altura, ya sean de tipo multiespectral
(IMA) o hiperespectral (IHA) utilizando vehiculos aéreos no tripulados (UAV), el desarrollo
de modelos computacionales lagrangianos soportados en la inteligencia artificial para describir
la dispersion de enfermedades en tierra, asi como redes IoI-IoB para la interaccién entre dispo-
sitivos y humanos para la solucién de problemas complejos, tal y como lo supone la agricultura
de precisién. En un contexto de sostenibilidad, estas AIP son evaluadas teniendo en cuenta
herramientas financieras que den viabilidad a la integracién de tecnologia, la disminucién en el
uso de pesticidas y fertilizantes, manteniendo en todo momento la participacién humana (Pefia
et al., 2018; Castrignano, Buttafuoco, Khosla, Mouazen, Moshou y Naud, 2020).

La estructura de este articulo estd definida por tres secciones. Una primera seccién o de
introduccién, en donde se hace una identificacién de las principales tendencias de desarrollo en
esta area del conocimiento. Una segunda seccion en donde se describen los indices de vegeta-
cién (IV) y laestructura de datos, los elementos que componen una AIP, asi como la definicién
del GAP de sostenibilidad, que busca medir el desempefio de un modelo en un contexto de
sostenibilidad. Finalmente, una tercera secciéon muestra las conclusiones y recomendaciones
que establecen los criterios para el mejoramiento de la sostenibilidad ambiental y financiera de
cultivos agricolas en general, utilizando las AIP.

2. METODOLOGIA

En el contexto de la agricultura de precision, la interaccién auténoma entre dispositivos y
equipos con el fin de aumentar las capacidades humanas en el mejoramiento de la sostenibi-
lidad ambiental y financiera de cultivos agricolas, como lo sugiere la inteligencia aumentada,
supone todo un reto desde lo tecnoldgico. Para dar solucién a este reto, se propone la siguiente
metodologia.

2.1 Indices de vegetacion y estructura de datos

La palma de aceite es un cultivo oleaginoso que se ha extendido en el mundo gracias a su alto
potencial productivo (Lai, Tan y Akoh, 2015). Se estima que una hectdrea produce entre seis
a diez veces mds aceite que otro tipo de cultivos similares y se ubica levemente por debajo de la
eficiencia del aceite de soya (Corley y Tinker, 2015). A pesar de la presencia que tiene la palma de
aceite en el sector de los alimentos, por ser una fuente natural enriquecida de dcido palmitico, su
cultivo no ha estado exento de polémicas, ya que este se ha desarrollado en zonas de gran reserva
ecoldgica a nivel mundial, y porque se ha visto afectado por enfermedades como la marchitez
letal (ML), la pudricién de cogollo (PC) o la ganoderma, lo que supone el uso de grandes canti-
dades de pesticidas y fertilizantes (Kathun, Reza, Moniruzzaman y Yaakob, 2017).
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Para el andlisis de la sostenibilidad ambiental y financiera de cultivos agricolas en el
contexto de la agricultura de precision, las metodologfas de andlisis de riesgo sugieren tomar
como referencia un total de 1000 unidades de cultivo (144 unidades-7 ha) en general (Pefia
et al., 2018). Para la captura de unidades de cultivo, se utilizé un vehiculo aéreo no tripulado
de la serie DJI Phantom 3 (https://www.dji.com/phantom-3-pro) equipado con una cimara
multiespectral de la serie Sequoia Parrot (https://www.parrot.com/en/shop/accessories-spare-
parts/other-drones/sequoia), la cual permite la toma de imdgenes multiespectrales a diferentes
alturas y a cuatro bandas de frecuencia: Green (550 nm/40 nm), Red (660 nm/40 nm), Red
Edge (735 nm/40 nm), Near Infrarred (790 nm/40 nm), a una resolucién de 13 cm/px y a una
altura méxima de 120 m (MAI).

De acuerdo con la dispersién de la ML en cultivos de palma de aceite, estas unidades
de cultivo fueron agrupadas en tres categorfas de acuerdo con la metodologia propuesta por
Giraldo (2016): palmas sanas fuera de foco (SFF), palmas aparentemente sanas dentro de foco
(A-SDF) y palmas con marchitez letal evidente (ML) (figura 1).

Figura 1. Unidades de cultivo de palma y su respuesta espectral en el infrarrojo cercano (NIR). (a) Palma SFE.
(b) Palma A-SDE. (c) Palma ML.

Elaboracién propia

Para evaluar el vigor vegetal utilizando imdgenes 4reas multiespectrales (IMA), la agricul-
tura de precision apela a los indices de vegetacion, entre los que se destacan el indice NDV;, el
GNDVIy el RNVI como los definen Diaz (2015) y Pefia, Bonet, Manzur, Géngora y Carfhni
(2019). En la figura 2, se puede observar la estructura caracteristica de un indice de vegetacién
(GNDVI) para una imagen multiespectral tomada a una altura de 10 metros.
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Figura 2. Indices de vegetacion. (a) Unidades de cultivo morfolégicamente completas. (b) Unidades de cultivo
morfolégicamente incompletas.

Elaboracion propia

La metodologia general para la evaluacién de la sostenibilidad ambiental y financiera de
este tipo de plataformas se enmarca dentro del anlisis del riesgo de las operaciones del negocio
de una organizacién segn los Acuerdos de Basilea (Trenca, Pece y Sorina, 2015; Pefia ez al.,
2018). De esta manera, un escenario de referencia para la evaluacion estard configurado de
la siguiente manera: SFF: 600 uds., SDF: 100 uds., ML: 300 uds. (Molina, Acosta, Torres y
Hernindez, 2019).

2.2 Estructura de una plataforma de inteligencia aumentada

De manera general, una plataforma de inteligencia aumentada, destinada al mejoramiento de
la sostenibilidad de cultivos agricolas, estd compuesta por tres elementos fundamentales que se
describen a continuacién, y como se muestran en la figura 3 (Popovic ez al., 2017):
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Figura 3. Estructura general de plataformas de inteligencia aumentada en cultivos agricolas

Fuente: Popovic et al. (2017)

2.3 Mapas de prondstico (patrones de dispersion)

Los mapas de prondstico, a diferencia de los indices de vegetacion, articulan en una sola estruc-
tura la dindmica de la evolucién de un estado fitosanitario, integrando conceptos de dindmica
lagrangiana (Pena, Herndndez y Toro, 2010). Estos mapas de prondstico poseen dos objetivos
fundamentales. Un objetivo para la caracterizacién temporal de unidades de cultivo de palma
y su evolucion temporal en las categorfas que define la ML (ML, A-SDF, SFF); y un segundo
objetivo, el cual permite la diferenciacién con otro tipo de patologfas de dispersién como la
que genera la PC o la ganoderma. Desde el punto de vista del machine learning, este tipo de
estructuras o patrones de dispersion permite extender la autonomia de los UAV por efecto de
una captura localizada de las IMA en grandes extensiones de terreno, como lo sugiere este tipo
de cultivos. En la figura 4 se puede observar la evolucién de la ML por unidad de cultivo.
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Figura 4. Mapa de prondstico para la dispersién de la marchitez letal (ML). (a) Imagen multiespectral.
(b) Mapa de pronéstico.

Elaboracién propia

En la figura 4 se pueden observar diferentes unidades de cultivo con diferentes niveles
de afectaciéon por ML. Aqui, las campanas gaussianas mds esbeltas muestran la presencia de
unidades de cultivo de palma con sintomas evidentes de ML y en donde el monitoreo en vuelo
se debe hacer con una mayor frecuencia, mientras que campanas mds extendidas dan lugar a
palmas en las categorfas SFF y A-SDFE.

2.4 Modelos deep learning

Dentro del contexto de las plataformas de inteligencia aumentada, los modelos machine y deep
learning soportan el proceso de transfer learning con el fin de mejorar las capacidades humanas
en el diagndstico y la deteccidon de unidades de cultivo de palma afectadas por ML tomando
como referencia los mapas de prondstico descritos anteriormente. La estructura general para
un modelo con estructura stacked deep learning se denota y define:

NO3 NO, NOy

NO
Y = softmax Z C]',k z Wis.ja Z Wia.j1 Z Wisjor Xjok (1)
Jj=1 Jz=1 J1=1

J2=1
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Donde:

yry: define la funcién sofimax que define las categorias de clasificaciéon de unidades de
cultivo por categorias de afectacion (ML, A-SDF, SFF).

%, 4 representa cada uno de los puntos de control que conforman un indice de vegetacién
dindmico para un instante de tiempo 4.

CjinsWinj, : Tepresentan los soportes de la estructura para el modelo. Los pesos w;, ;. son

obtenidos utilizando estrategias de anzoencoder (Liu, Bao y Baokun, 2018), mientras que

los pesos que soportan la estructura de la capa de salida (€; ; ) son obtenidos mediante
Jmon

la utilizacién de la regla delta generalizada (Mohanty, Hughes y Salath¢, 2016).

2.5 Redes tipo IoT-IoB

Las plataformas de inteligencia aumentada permiten no solo la interaccién entre dispositivos
y equipos, sino que permiten también la interaccién entre humanos y dispositivos. Para tal
efecto, estas plataformas precisan de nodos IoT" (Internet of Things) para la medicién puntual
de pardmetros y variables en campo (e. ¢, humedad, acidez del suelo, dispersién de enferme-
dades y contaminantes, censos foliares en campo utilizando IMA). Esta informacién es enviada
através de protocolos de comunicacion y APL en donde los nodos IoT se comunican de forma
directa ¢ indirecta a través de un gazeway con servidores en la nube (cloud computing) como se
muestra en la figura 3 (Popovic ez al., 2017).

La integracién de los dos elementos anteriores (e. g., mapas de pronéstico, modelos deep
learning) a la estructura de comunicacién de la plataforma dard lugar al concepto de Internet
of Beings (IoB), el cual tiene por objeto integrar a los datos IoT la dindmica de un fendmeno
fisico para el mejoramiento de las prestaciones de dispositivos y equipos, y que para el caso
particular de cultivos agricolas, este concepto estd determinado por dindmicas de dispersién
de contaminantes y enfermedades en campo, asi como para mejorar la autonomia de los UAV
destinados a la captura de las IMA (Castrignano ez al., 2020).

2.6 GAP de sostenibilidad (GS)

El andlisis de plataformas AIP supone un andlisis tecnoldgico-financiero en el contexto del
riesgo operacional (Pena e al., 2018). Desde el punto de vista agricola, este andlisis se basa
en la caracterizacion de pardmetros de riesgo a partir de la deteccién y diagndstico de eventos
fitosanitarios (Molina, Acosta, Torres y Herndndez, 2019), la reduccién en el uso de pesticidas
y fertilizantes (Talaviya, Shah, Patel, Yagnik y Shah, 2020), asi como desde la eficiencia de la
experiencia humana en campo (Giraldo, 2016).

En el contexto de la agricultura de precision, los riesgos operacionales se pueden clasificar de
la siguiente manera: categorfa C1 (PC1), en donde se agrupan las pérdidas esperadas, las cuales
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estdn asociadas al monitoreo y control de plagas, asi como al mantenimiento, la poda y la ferti-
lizacién de los cultivos. Por su parte, los riesgos categoria C2 (PC2) agrupan todas las pérdidas
no esperadas por imprevistos en el manejo del cultivo o por eventos agroclimaticos inesperados.
Finalmente, los riesgos categoria C3 (PC3) se conocen como riesgos catastroficos, y surgen por
efecto de un mal tratamiento del cultivo frente a un evento de tipo fitosanitario.

La caracterizacién de los riesgos en plataformas AIP estd soportada por los modelos
transfery deep learning, y se relacionan con el buen desempeno de dichos modelos en la detec-
cién y diagnéstico de la ML de acuerdo con el caso de estudio propuesto. Aqui, los riesgos C1
se asocian con los costos de operacidn, diagndstico y deteccién de la ML en sus tres categorias
de afectacién (SFA, A-SDF, ML); los riesgos C2, con los costos de la deteccion y diagnéstico
de la ML en campo por la falta de especificidad de la plataforma; mientras que los riesgos
categorfa C3 agrupan todos los costos asociados a la falta de sensibilidad del modelo en la
deteccion de palmas A-SDEF, lo que puede llevar a la erradicacion errénea de unidades de
cultivo. Estos riesgos se conocen como riesgos catastroficos. Para el caso particular de cultivos
de palma afectados por ML, el diferencial de sostenibilidad (DS),) se denotay define:

DS, =PCl - PC3 )

Evaluacion de plataformas IA

Especificidad

Sensibilidad

io 1

GAP Sostenibilidad

/
= ull En

E: o4 E: o3 E: io2 E

mCategoria C1 = Categoria C2 mCategoria C3

Figura S. Andlisis técnico-financiero de plataformas de IA

Elaboracion propia

En la figura 5 se pueden observar tres escenarios de desempeio tedrico de la AIP en la
deteccién y diagndstico de la ML en campo (escenario 2, escenario 3, escenario 4), tomando
como referencia la configuracién de la muestra de unidades de cultivo definidas para este
estudio (SFF: 600 uds., A-SDF: 400 uds., ML: 100 uds.). De esta manera, el GAP de soste-
nibilidad (GS) se puede evaluar en términos de dos escenarios de referencia, un escenario en
el cual no existe la intervencién humana por efecto de la falta del recurso con la experiencia
en campo (escenario 1), y un escenario de referencia (escenario 0) que retine los criterios de
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sostenibilidad RSPO (RSPO, 2018). De esta manera, el GAP de sostenibilidad (GS) como
resultado del desempenio de una AIP para su mejor configuracién (escenario 7) se denota y

define:
GS =DSy—DS,, (3)

El GAP de sostenibilidad da lugar a la configuracién de pardmetros de riesgo para la
cobertura diferenciada de estos activos (e. g, PC1, PC2, PC3), y se alinea con el desarrollo
InsurTech, el cual tiene por objetivo el desarrollo de seguros paramétricos (Kath, Mushtag,
Henry, Adewuyi y Stone, 2018).

Enlafigura 5 yenla tabla 1 se puede observar c6mo el DS, se va ampliando a medida que
se genera una mejor gestion del cultivo. Esto trae consigo un GAP financiero més amplio, por
efecto de una reduccion natural en el uso de pesticidasy fertilizantes, y por efecto de una mayor
eficiencia en la deteccidn y diagnéstico de la ML, garantizando de esta manera la sostenibilidad
de los puestos de trabajo que pueden ser reemplazados por el ingreso de la tecnologia, todo
esto en consonancia con los postulados que establecen las normas RSPO a nivel mundial en

esta materia (RSPO, 2018).

Tabla 1
Escenarios de riesgo-GAP de sostenibilidad

Escenarios Escenario 0 Escenario 1 Escenario 3 Escenario 4 Escenario 1

Nivel RSPO Gestién Gestic’)h Gestipn Evolucion

proactiva preventiva reactiva natural

Hectareas o\ (1000uds) 69 ha(1000uds) 6.9 ha(1000uds) 6,9 ha(1000uds) 69 ha (1000 uds)
(unidades)

N D
El-UL— (S 856 -143-(1) 832-89-(79) 818 -109-(73) 762 -87-(151)  600-100 - (300)
PC3 (USD) $ 259,03 $9932,54 $32 751,93 $ 45918,31 $ 96 579,88
PC3 (USD) $ 6691,71 $3612,09 $ 2834,91 $ 3898,07 $4163,86
PC3 (USD) $7881,24 $7739,87 $5897,37 $4739,97 $ 3885,04

DSp 855 753 745 611 300

GS $ 92 324,64 $8279251 $ 6181562 $ 49 806,64 -

3. CONCLUSIONES

Las AIP se constituyen en una alternativa tecnolégica para mejorar la sostenibilidad ambiental
y financiera no solo de cultivos agricolas, sino de las operaciones del negocio de una organi-
zacion en donde la experiencia humana juega un papel determinante. Para el caso particular
de cultivos agricolas, estas plataformas permitirdn el fortalecimiento y la eficiencia de las
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capacidades humanas en el diagnéstico de eventos fitosanitarios y agroclimdticos en cultivos
agricolas que cubren grandes extensiones de terreno.

Gracias a su capacidad de adaptacién y aprendizaje, las AIP pueden ser extendidas fécil-
mente para la deteccién y diagnéstico de estados fitosanitarios en otro tipo de cultivos en donde
se requiere la identificacién de unidades de cultivo morfoldgicamente completas en una zona
de estudio. Sin embargo, el éxito de este tipo de plataformas no estd en la identificacion de
unidades de cultivo independientes, sino en la identificacién de patrones de dispersiéon como
los definen los mapas de prondstico, lo que va mucho mas alld del uso de indices de vegetacion.

Las AIP se constituyen en un elemento fundamental para el desarrollo FinTech (ar#ifi-
cial intelligence financial products) e InsurTech (artificial intelligence insurance products) a nivel
mundial en el contexto agricola, ya que la integracién de modelos y dispositivos permite la
configuracién de pardmetros de riesgo que dan lugar a la estructura de seguros paramétricos,
o para la configuracién de coberturas diferenciadas para la proteccién de activos, cumpliendo
con uno de los postulados de estas tendencias, que es el mejoramiento de la sostenibilidad
ambiental y financiera de cualquier organizacion.

Uno de los retos que afronta la inteligencia aumentada desde la interacciéon hombre
mdquina estd centrado principalmente en las metodologias transfer learning, las cuales reque-
rirdn de la creacién de métodos formales para la captura de la experiencia humana por parte
de un sistema computacional. Para el sector agricola, la interacciéon hombre-maquina llevara
a una caracterizacion eficiente de eventos fitosanitarios y agroclimaticos en etapa temprana,
por fortalecimiento de las capacidades humanas en campo, lo que impactard positivamente en
la sostenibilidad ambiental y financiera para este tipo de actividades. Para el caso de cultivos
de palma de aceite, esta sostenibilidad se vera reflejada en el corto plazo en una reduccién en
el uso de pesticidas y fertilizantes, alcanzando los objetivos de sostenibilidad que establecen
las normas RSPO a nivel mundial y que pueden ser extendidos fcilmente para otro tipo de
cultivos agricolas.
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