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Metodologias clasicas de
deteccion e cuantificacion

INSPECCION DIAGNOSTICO CUANTIFICACION
VISUAL MOLECULAR (PCR) TRADICIONAL

Incidencia Escalas Mapas
visuales manuales




Sensores remotos

TELEDETECCION (ESTIMACION) CON CONTACTO
(MEDICION)
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Tipos de sensores y
escalas de aplicacion

Sensores proximales Sensores multispectral Sensores hiperespectrais Termoigraﬁda (aére?/ terrestre)
(focado en hojas) (focado en campo) (focado en hoja 0 campo) (focado en planta)




Aplicaciones de sensores

DETECCION PRECOZ MAPEO ESPACIO-TEMPORAL CUANTIFICACION DE LA SEVERIDAD
Identifica alteraciones antes Series temporales de imagenes Estimativa continua en diferentes
de que aparezcan los muestran la progresion de la enfermedad. escalas espaciales.

sintomas visibles.

MARZO MAYO JULIO

PLANTA SUBAREA TALHAO PAISAJE

TIEMPO




Aplicaciones potenciales

Field site Plot




En realidad..
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Conceptos importantes
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Prevalencia e incidencia




Concepto: severidad

Porcentaje de area afectada

Densidad
de lesiones

Numero de lesiones
Tamano de las lesiones




Escalas de severidad

NOMINAL 0

........... — + ++ + 4+
. €., leve, 1
S Ninguna Leve Moderada Severa
moderada, severa)
ORDINAL
(cualitativa - 0 1 2 3 4 5

descripcion)

ORDINAL

(cuantitativa -
intervalo %)

CONTEO

(p. €j., n. de lesiones)

RAZON

(% de escala)

Diferentes escalas para cuantificar la severidad de enfermedades.
Desde categorias simples hasta mediciones continuas.




Tipos de escalas de severidad

9 3 - Moderada 0 4 -Severa

Escala ordinal y descriptiva
con diagrama

Categoria \
H-B |

O 00 N O O b~ W N

i —x [N
N = O

Rango de severidad
de la enfermedad (%)

0-3
3-6
6-12
12-25
25-50
20=7£5
75-88
88-94
94-97
97-100
100

Punto
medio

18.5
37.5
62.5
81.5
91.0
95>
98.5

100

Escala ordinal con diagrama




Diagramas de area standard (DAS)




Exatictud v precision

Alta exactitud, alta precision
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Por que utilizar diagramas?

Sin DAS
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Como desarrollar DAS




Como desarrollar DAS
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Como desarrollar DAS

proc_F1.png
N
O $
= Se muestrean 3.000 pixeles
(© de la imagen para cada paleta
Ko para crear un marco de datos (df) '
©
© cl
o . | Pixel | R | G | B | Clase|
(LU S ¥ 1 0.23 0.65 0.21 0
(Ol T 2 0.26 0.72 0.19 0
&) 3000 0.79 0.23 0.05 0
% 1 0.08 029 069 1
= Ed - 0.15 0.21 0.96 1
LL] ] 6000 0.13 0.23 0.89 1 .

mod <- glm(Clase ~ R + G + B, data = df)

Leer imagen Leer paletas Modelar area sintomatica Predecir clase de pixel




Donde se encuentra DAS

198 76 146
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https.//edelponte.shinyapps.io/sadbank/



https://edelponte.shinyapps.io/sadbank/

Sesiones de entrenamiento

(9/PER ERluacien ] TraineR2 for mobile

Nombre:

Seleccione la escala que utilizara para el entrenamiento Hojas Disponibles: 60

@,

TraineR2

3 q 5 6 Ready to sharpen your disease assessment skills?
(0%) Puntos (2%) (7%) (20%) (45%) (270%)

clardticos

Enter App

_ Laboratorio Nacional de Referencia Epidemioldgica Fitosanitaria LANREF 2013
o @ O

Duracién de cada reactivo |01 Seg v Numero de hojas que utilizara Numero | g0 - @ @ @

Home Training Results Info

https.//delponte.shinyapps.io/traine



https://delponte.shinyapps.io/traineR2/

DAS para roya del cafe

Coffee leaf rust Coffee leaf rust
(Hemileia vastatrix) (Hemileia vastatrix)

Lewvel O
3,05

Lewel 1
oA = 1,0 %)

Lewvel Z
01,1 - 2,0 %)

Level 3
(21 - 50 %)

L 4
[5,7 =100 %)

Leowel 5
0,1 = 25,0 %)

Lewel G
1=25,1 %]

Source: Capucho et al. (2011) Figueiredo et al. (2022)




DAS para roya del cafe
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Nueva DAS para roya del cafe

PREPRINT Romero-Benavides et al. (2026)

Standard Area Diagram Design Determines Accuracy, Speed, and
Sampling Efficiency in Coffee Leaf Rust Assessment

Mary Paz Romero-Benavides'; Hugo Sebastido Sant' Anna Andrade?;, Emmeline Machado Franca?;

Débora Ribeiro Gongalves?; Luciana Gomes Soares?; Carlos Victor Vieira Queiroz?; Isabella Pinto de
Oliveira?; Waldénia de Melo Moura?, Emerson M. Del Ponte"

"Departamento de Fitopatologia, Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, Brazil 36570-900
?EPAMIG Sudeste, Vigosa, MG, Brazil 36571-000




Metodologia

Se desarrolld una escala diagramatica para la roya del café.

-10 diagramas.
-Facil de leer, ilustrada
-Rango alto de severidad (0-68%)

1 %

e 2 conjuntos de imagenes usados
(+9200 imagenes): Luz natural y luz
de estudio.

35% 50%



Metodologia : Validacion de la escala

Laboratorio:

17 evaluadores x 40 hojas

Sin apoyo vs Apoyo Antigo vs Nuevo

Sin experiencia previa

En el campo:
2 evaluadores entrenados x 3 parcelas

X 20 plantas x 4 ramas x 4 hojas.
Antiguo vs Nuevo

Tiempo por rama

Fotos al nivel de rama.




Metodologia : Muestreo

\> Precision y eficiencia (tiempo)

Hoja = Rama — Planta — Parcela
e Variancia en los componentes
e Variancia entre parcelas
e Costo = Tempo

2Rx2F
2Rx4F
4Rx2F
4Rx4F

Simulacion de Monte
Carlo

Minimo esfuerzo en el
muestreo para obtener

una buena precision °




Resultados en el laboratorio
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Resultados en laboratorio
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Resultados en campo (100 hojas)
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Resultados

Tiempo mas corto
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Resultados

2Bx2L

2B x4L
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Vision computacional

] ORIGINAL ARTICLE

Foundation Model-Assisted Segmentation Enables Robust

Field-Based Severity Estimation: A Case-Study of Coffee
Leaf Rust

Mary Paz Romero-Benavides' | Waldénia de Melo Moura? | Emerson M. Del Ponte!

IDepartamento de Fitopatologia, Universidade Federal de Vicosa, Vicosa, MG, Brazil | 2ZEPAMIG Sudeste, Vicosa, MG, Brazil

Correspondence: Emerson M. Del Ponte (delponte@ufv.br)







Metodologia

Extraccion automatizada de hojas

Flujo simplificado desde imagenes de campo hasta mascaras revisadas

Clase de interés: hoja = “hoja de café”

1 2 3 4 5
Imagenes Pre-etiquetado Detector Segmentacion Revision
sin etiquetar automatico YOLOvVS8 con SAM y exportacion
Grounded SAM / Autodistill El modelo aprende a Correccion visual en

Las cajas guian a SAM para
separar cada hoja.

Fotos originales de hojas en

- Roboflow y salida para
condiciones reales.

analisis.

propone anotaciones localizar cada hoja con
Iniciales. cajas.
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Resultados

IMG_148 - Ground Truth IMG_148 - Prediction IMG 41 - Ground Truth
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Resultados

loU DICE PRECISION RECALL F1
Median Dist. Median Dist. Median Dist. Median Dist. Median Dist.
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esultados

IMAGEJ

pc =0.83[0.77-0.87], Cb = 0.90, r=0.83
u=177,8=122, RMSE =7.12, Bias = 4.05
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pc = 0.86 [0.80—0.90], Cb = 0.99, r = 0.86
u = 0.54, B = 0.83, RMSE = 5.13, Bias = -1.23
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PLIMAN

pc =0.78 [0.70-0.85], Cb=0.97,r=0.78
=222 B=0.95 RMSE =7.19, Bias = 1.71

DEEPLABV3

pc = 0.91 [0.87-0.94], Cb = 1.00, r= 0.91
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SAM3

pc = 0.95 [0.94-0.97], Cb = 0.99, r = 0.95
u=1.51, B =0.83, RMSE = 2.78, Bias = -0.21
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Rova del cafée

SAM3
Sugestion de comando:




Mancha de cercospora

SAMS3

Sugestion de comando:

—_—

“Brown Spot”

>5 minutos para 40
Imagenes




2!, Evaluacion de roya del cafeto £

Evaluacion visual

Con fotografias

Foto en campo Analisis en Estimacion en campo Notas en papel
computadora L

@ Esfuerzo
s’ mental

k ) Revisitar
imagenes

.

Las fotografias permiten analizar después, @
revisar imagenes y mejorar la objetividad.



App online:

£ Spaces ® MaryPazRE/CLR_Severity

@ Coffee Leaf Rust Severity Estimator

Severity

46 .7%

https://huggingface.co/spaces/MaryPazRB/CLR _Severity



https://huggingface.co/spaces/MaryPazRB/CLR_Severity

Gracias!

Prof. Emerson Del Ponte
delponte@uifv.br
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