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Resumen

El presente documento describe el desafio de la deteccidn temprana y precisa de
enfermedades en cultivos agricolas mediante el desarrollo de un algoritmo basado en
deep learning. Se centra especificamente en el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) para identificar patrones complejos en imagenes de plantas y diagnosticar la
presencia de enfermedades de manera automatizada y eficiente.

La necesidad de realizar esta investigacion surge debido a la importancia critica de la
deteccidon temprana y precisa de enfermedades en cultivos agricolas. Las enfermedades
de las plantas representan una amenaza significativa para la seguridad alimentaria y la
sostenibilidad agricola, ya que pueden causar pérdidas masivas de cultivos y disminuir
la calidad y cantidad de alimentos disponibles. La deteccion manual de enfermedades
en cultivos es un proceso laborioso y propenso a errores, lo que resalta la necesidad de
desarrollar métodos automatizados y eficientes para esta tarea. Por lo tanto, la
investigacion sobre el desarrollo de un algoritmo basado en deep learning para la
deteccion de enfermedades en cultivos agricolas se justifica por su potencial para
abordar este desafio de manera efectiva.

El proceso de desarrollo del algoritmo implica la recopilacion de un amplio conjunto de
datos de imagenes de plantas afectadas por diferentes enfermedades, asi como de
imagenes de plantas sanas como referencia. Estos datos se utilizan para entrenar y
validar la CNN, que es capaz de aprender y reconocer caracteristicas distintivas
asociadas con cada enfermedad.
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Abstract

This paper describes the challenge of early and accurate detection of diseases in agricu
ltural crops through the development of an algorithm based on deep learning. It focuses
specifically on the use of convolutional neural networks

(CNNs) to identify complex patterns in plant images and diagnose the presence of disea
ses in an automated and efficient manner.

The need to conduct this research arises due to the critical importance of early and acc
urate disease detection in agricultural crops. Plant diseases pose a significant threat to f
ood security and agricultural sustainability, as they can cause massive crop losses and
decrease the quality and quantity of food available. Manual disease detection in crops is
a laborious and error-prone process,

highlighting the need to develop automated and efficient methods for this task. Therefor
e, research into the development of a deep learning-

based algorithm for disease detection in agricultural crops is justified by its potential to a
ddress this challenge effectively.

The algorithm development process involves

collecting a broad dataset of images of plants affected by different diseases, as well as i
mages of healthy plants for reference. This data is used to train and validate the CNN,
which is capable of learning and recognizing distinctive features associated with each di
sease.
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1 Protocolo de investigacion

1.1Introduccion

La agricultura y el cuidado de la vegetacion son fundamentales para el bienestar de la
sociedad, especialmente ante dos desafios cruciales que enfrenta la humanidad en la
actualidad: el cambio climatico y la necesidad de alimentar a una poblacion en constante
crecimiento. Esto genera una preocupacion por mejorar la productividad de los cultivos.

Hay varias formas de incrementar la productividad agricola, pero también existen
numerosas amenazas. Una de ellas son las enfermedades que pueden afectar a las
plantas, poniendo en riesgo su salud, tanto las utilizadas en la agricultura como las que
forman parte de los ecosistemas naturales, como bosques y selvas, vitales para la
produccion de oxigeno.

Las plagas de plantas representan una preocupacion constante para la agricultura en
México, un pais con una gran diversidad de cultivos y ecosistemas. Estas plagas pueden
causar dafios significativos a los cultivos, reduciendo la produccion y generando pérdidas
economicas para los agricultores. Ademés, pueden afectar la seguridad alimentaria y el
medio ambiente al alterar los ecosistemas naturales y los sistemas agricolas.

Lograr identificar las enfermedades que puedan estar atacandolas de manera efectiva y
temprana, esto implica la capacidad de identificar rapidamente los signos y sintomas de
las enfermedades en sus etapas iniciales, antes de que se propaguen y causen dafios
significativos, esto es clave para llevar a cabo las medidas correctivas que logren
preservar la salud de cada una de ellas con la finalidad de contribuir con satisfaccion a
la agricultura y las necesidades de conservacion de los cultivos. Para lograr esto, es
crucial enfrentar diversas amenazas, entre ellas las enfermedades que afectan a las
plantas, tanto las cultivadas como las que forman parte de ecosistemas naturales. La
rapida identificacion de estas enfermedades es esencial para tomar medidas correctivas
que salvaguarden la salud de las plantas, lo cual implica comprender la causa
subyacente de la enfermedad y tomar medidas especificas para controlarla, lo que ayuda
a minimizar su impacto en la produccién agricola contribuyendo asi al éxito de la
agricultura y a la conservacion de la vegetacion. (Omar Mercado, 2021).

Planteamiento del Problema

El problema fundamental radica en la necesidad de desarrollar estrategias efectivas y
sostenibles para el manejo de plagas de plantas, es decir llevar una adecuada
implementacion de practicas y estrategias que permitan abordar de manera efectiva y
continua el problema de las plagas de plantas, teniendo en cuenta la conservacion del
cultivo.

Formulacion del Problema

¢ Como se puede desarrollar e implementar estrategias efectivas y sostenibles para el
manejo de plagas de plantas que mitiguen los impactos negativos en la agricultura?
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1.2 Antecedentes

Desarrollo de un prototipo de nodo WSN con capacidad visual para la
deteccion temprana de plagas.

Se desarrollé un prototipo funcional de un sistema de deteccidn temprana de plagas en
cultivos fruticolas mediante tecnologias de redes de sensores inalambricos con
capacidad visual. EI mismo se enmarca en el convenio FPTA entre el Grupo de
Microelectronica del IIE-FING-UdelaR, el INIA y JUMECAL para el desarrollo de
soluciones de WSN para el uso en el sector agropecuario.

La necesidad surge por parte de los productores para mejorar el control de poblaciones
de polillas Cydia Pomonela y Cydia Molesta en los cultivos. Tradicionalmente estos
controles se realizaron mediante el conteo manual y local de los especimenes atrapados
en trampas que en su piso contienen un adhesivo y feromonas de la especie. Estas se
encuentran ubicadas de manera distribuida en el terreno, colgadas de las ramas de los
arboles. En este contexto, el diferencial que ofrece esta solucion es obtener en tiempo
real imagenes distribuidas de las trampas, para asi generar una base de datos mediante
una red inalambrica integrada por nodos de costo accesible con autonomia energética
de varios meses. La informacién obtenida permite tomar decisiones en torno al uso de
pesticidas y control mediante confusion sexual, repercutiendo en una mejor calidad de
las cosechas.

En el proyecto se explor6 en técnicas de procesamiento de imagenes en hardware
reducido y se alcanzé a implementar, por fuera del alcance estipulado inicialmente, un
algoritmo de decodificaciéon parcial de imagenes JPEG y de deteccion de polillas
mediante un clasificador lineal Fisher. El procesamiento permite reducir la cantidad de
datos a ser transmitidos, al enviar unicamente el conteo de polillas o tomar decisiones
locales sobre cuando enviar las imagenes,repercutiendo en una mayor autonomia
energética y en una simplificacién de la red.

El principal desafio en torno al estudio, disefio e implementacion de la red consistié en la
necesidad de encontrar protocolos orientados a conexién y con cables en WSN que
tuvieran el menor consumo energético posible. La necesidad de una calidad de servicio
orientado a conexion y con cable surge por tratarse de imagenes JPEG donde no son
admisibles pérdidas, duplicados o desorden de los paquetes.

Se realizaron ensayos de caracterizacion del consumo de corriente y se estimé la carga
consumida en cada ciclo de ejecucion. Se logré obtener niveles de bajo consumo de
corriente, lo que permite una autonomia energética superior a la planteada en los
objetivos del proyecto.

DIAGNOSTICO DE ENFERMEDADES EN PLANTAS

Una red neuronal es una familia de funciones inspirada por redes neuronales naturales
con los principales objetivos de poder clasificar o de realizar ciertas predicciones. Una
red neuronal se compone por la conexion de un diverso numero de neuronas donde cada
neurona recibe un numero de entradas y tiene asociados el mismo numero de pesos mas
un bias. La topologia de una red del tipo MLP es una capa de entrada que se conecta a
todas las entradas de datos y un numero de capas intermedias que reciben como entrada
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de informacion la salida generada por las neuronas anteriores, finalmente se tiene una
capa de salida que tiene como objetivo generar una clasificacién o prediccién. Cada
neurona realiza un ajuste de sus pesos y esa suma ponderada de los pesos multiplicados
por las entradas sirve de entrada para una funcién de activacién que en la mayoria de
las ocasiones es del tipo sigmoidal (logstica), tanh o relu. Se tiene que realizar este paso
debido a que, si no se realiza sin importar el nuUmero de neuronas que se tengan, la salida
se comportara como una gran neurona, este se debe a que cualquier combinacion de
funciones lineales produce una funcion lineal.

Se observa un estimado de la porcion de presencia de puntos blancos, necrosis, clorosis
y tejido sano de la planta u hoja, ubicados en la parte superior de la imagen original y en
la parte superior de la imagen que corresponde a la segmentacion alcanzada, se observa
el tiempo de ejecucion en segundos.

Con el objetivo de comparar el desempefio del diagndstico automatico de enfermedades
en plantas con una inspeccién humana y debido a la nula disponibilidad de una base de
datos que tuviera la cuantificacion de la porcién de planta cubierta con algunas de las
enfermedades mencionadas con anterioridad, se realizé la encuesta para el publico en
general. Debido a que la encuesta se enfocd en un publico que no posee experiencia en
el diagnostico de enfermedades en plantas, el instrumento fue disenado para ser
respondido haciendo uso de la opcion multiple con 4 opciones en total para cada planta,
cada una de las opciones mostrando estimados de la porcion de presencia de algunas
de las enfermedades, para todos los casos una de las opciones corresponde al
diagnostico automatico, por lo tanto el interés se encuentra en evaluar el porcentaje
respuesta que tuvo cada una las opciones que corresponde al diagnostico automatico,
se considera valida la evaluacién por el publico en general, puesto que es unicamente
identificacion de colores.

el trabajo presente realiza el diagnostico cuando las fotos son tomadas inclusive en
exteriores, presentando mucho ruido lo que dificulta el uso de técnicas de segmentacién
tradicionales y se implementa el concepto de prominencia bayesiana, dado que el éxito
de muchos de las técnicas bayesianas tienen que ver con la forma en la cual se incorpora
la informacion a priori, se propone pasar de usar una codificacion de la imagen en escala
de grises 0 en RGB para pasar a una codificacion haciendo uso de la red neuronal que
esta entrenada para reconocer los colores que se consideran que a priori pueden formar
parte de una planta u hoja. La propuesta de usar la red para pasar a una codificacion
que capture la informacion disponible con prioridad, es decir que codifica de una forma
adecuada a aquellos pixeles que presuntamente pueden ser una planta mejoro de forma
significativa el desempefio y la robustez del algoritmo propuesto, ya que en cierta manera
busca asemejarse a la forma en la cual un ser humano encontrara una planta u hoja en
una imagen, primero buscando los colores que considera son tipicos en una planta y
después decidiendo cuales de los objetos que tiene esas caracteristicas son en realidad
prominentes, es decir en el contexto del trabajo actual, cuales de ellos son planta.

Por lo tanto se considera que la capacidad de generalizacidén de la propuesta generada
en el trabajo ya sea mediante el uso de segmentacion por GMM cuando los fondos no
tienen ruido o el uso de Prominencia Bayesiana con fondos que poseen mucho ruido es
una de las fortalezas principales de la propuesta y que lo posicionan como un ejemplo
interesante de lo que se puede lograr cuando se logran incorporar un numero reducido
de supuestos que de alguna manera u otra permitan que el algoritmo propuesto
reaccione de forma adecuada ante una diversidad en el tipo de plantas y en el tipo de
fondos observados.
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APLICACION DE METODOS BIO-ACUSTICOS PARA LA DETECCION TEMPRANA
DEL PICUDO ROJO (Rhynchophorus ferrugineus Olivier)

El Picudo Rojo (Rhynchophorus ferrugineus Olivier) es actualmente la plaga mas dafiina
de las palmeras. La deteccion temprana de la infestacion resulta casi imposible, de tal
forma que, cuando los efectos que producen sobre las palmeras son Vvisibles,
normalmente es demasiado tarde para recuperarlas. Las normativas estatales y
autonomicas para el control del Picudo Rojo obligan al arranque y destruccion de las
palmeras en las que se haya detectado la presencia de plaga.

Las técnicas bio-acusticas han demostrado su potencialidad para la deteccidon de la
actividad de distintas plagas que se desarrollan en el interior de las plantas. El Centro de
Agrolngenieria del IVIA ha desarrollado un dispositivo electronico basado en sensores
acusticos, autdbnomo y adaptado a las caracteristicas particulares de la actividad de las
larvas del Picudo Rojo en el interior de las palmeras. Los ensayos han demostrado que
éstas producen un sonido caracteristico alrededor de 2.250 Hz, que no producen otras
plagas, y cuya magnitud depende tanto de la poblacion existente dentro de la palmera
como de la edad de las larvas.

El dispositivo desarrollado representa una opcidn esperanzadora para la deteccion
temprana del Picudo Rojo, que permitiria una accién curativa sobre el arbol. El coste
econdmico del dispositivo, respecto a los aparatos actualmente comercializados, es bajo.
Como no requiere personal especializado para interpretar la respuesta, podra servir
como base desarrollar un sistema de monitorizacién autbnomo capaz de cubrir un area
extensa de palmeras.

1.3 Marco teorico

La identificacion de plagas en hojas de cultivo constituye una tarea esencial y critica en
el ambito agricola, debido a que la presencia y proliferacion de plagas pueden causar
dafios severos en las plantas y tener efectos devastadores en la productividad de los
cultivos. Estas plagas pueden afectar la planta en multiples aspectos: desde la
decoloracion de las hojas hasta la aparicidon de perforaciones, manchas y deformaciones
que impactan directamente en su capacidad de realizar la fotosintesis. Esto reduce la
salud general de la planta, afecta su crecimiento y, en ultima instancia, disminuye el
rendimiento de la cosecha. Los dafos provocados por las plagas también incrementan
los costos de produccion, ya que los agricultores deben invertir en medidas de control
como pesticidas, lo cual no solo tiene un costo econémico sino también un impacto
ambiental.

Tradicionalmente, la deteccidn de plagas en las hojas de las plantas ha dependido de la
inspeccion visual, una metodologia realizada por agricultores, técnicos o especialistas
en campo. Este proceso, aunque efectivo en ciertos casos, es a menudo laborioso y
consume una gran cantidad de tiempo y recursos humanos. Ademas, la precision del
diagndstico manual puede variar significativamente, ya que se encuentra sujeta a la
experiencia y capacidad del inspector, asi como a factores ambientales como la
iluminacién y las condiciones meteorologicas. La inspeccion manual también es
propensa a errores humanos y tiene limitaciones en términos de escalabilidad,
especialmente cuando se trata de grandes extensiones de cultivo. Esto representa una
problematica significativa para la agricultura moderna, donde la eficiencia y la rapidez en
el diagnéstico son factores esenciales.
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La necesidad de una deteccion temprana, precisa y eficiente de plagas ha impulsado el
desarrollo de métodos automatizados que aprovechan tecnologias avanzadas como las
redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Las CNN son un tipo
especializado de red neuronal artificial disefiada para procesar datos visuales, como
imagenes. A través de estas redes, es posible analizar imagenes de hojas y detectar
patrones especificos que indican la presencia de plagas, permitiendo asi una
identificacion rapida y precisa sin intervencion humana directa. Las CNN se han utilizado
con éxito en diversas aplicaciones de visién artificial debido a su capacidad para capturar
y reconocer patrones complejos en imagenes, como texturas, formas y colores, que
pueden ser indicativos de infestacion por plagas.
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Este marco tedrico se centra en la implementacién de CNN para abordar la problematica
de deteccion de plagas en hojas de cultivo, proporcionando un fundamento conceptual y
técnico para el desarrollo de un sistema de deteccidon automatizada. La implementacion
de una CNN para esta tarea implica un enfoque sistematico de captura de datos,
entrenamiento del modelo y optimizacidén para asegurar que el sistema pueda distinguir
entre hojas sanas y hojas con presencia de plagas. De esta manera, se busca no solo
mejorar la precision del diagndstico, sino también facilitar un sistema que sea escalable
y capaz de operar en tiempo real, permitiendo a los agricultores realizar monitoreo
constante y tomar decisiones informadas de manera oportuna.

1. Problemas en la Deteccién de Plagas en Hojas de Cultivo

Las plagas representan un obstaculo importante para la agricultura, ya que comprometen
tanto la salud de los cultivos como su productividad. En el caso de las hojas de las
plantas, las plagas producen una serie de danos visibles, como manchas, perforaciones,
deformaciones y otros sintomas caracteristicos que deterioran la calidad del cultivo.
Estos dafos no solo afectan la apariencia de la planta, sino que también tienen un
impacto directo en su capacidad para realizar la fotosintesis de manera efectiva, lo que
limita el crecimiento de la planta y, en ultima instancia, reduce el rendimiento de la
cosecha.

Identificar las plagas en etapas tempranas es crucial para mitigar estos efectos
negativos, ya que una deteccidén oportuna permite aplicar medidas de control antes de
que las plagas se propaguen y causen danos irreparables. Sin embargo, la deteccién
manual de plagas es un proceso que consume tiempo, requiere personal capacitado y
puede ser ineficiente en términos de precision, especialmente cuando se trata de
monitorear grandes extensiones de cultivo. Esto se debe a que la inspeccidn visual
depende de factores humanos, como la habilidad y experiencia del inspector, asi como
de factores ambientales que pueden dificultar la identificacion correcta de los sintomas.

Ademas, los métodos tradicionales de deteccion de plagas no siempre son accesibles
para pequefios y medianos productores, quienes podrian carecer de los recursos
necesarios para contratar personal especializado o realizar inspecciones frecuentes. En
este contexto, la implementacion de un sistema automatizado de deteccion de plagas
mediante CNN se presenta como una solucién innovadora y rentable, que tiene el
potencial de mejorar la precision y eficiencia del proceso de deteccion, brindando asi una
herramienta de gran valor para la agricultura moderna.
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1.4 Problematica

La agricultura enfrenta constantes desafios relacionados con el control de plagas y
enfermedades, los cuales impactan directamente en la productividad y calidad de los
cultivos. La identificacion de plagas en las hojas es crucial, ya que la infestacién puede
causar dafios significativos, como decoloracién, perforaciones y caida prematura de las
hojas, limitando la capacidad de la planta para realizar la fotosintesis. Esto no solo reduce
el rendimiento del cultivo, sino que también incrementa los costos al requerir
intervenciones adicionales, como la aplicacion de pesticidas o técnicas de manejo mas
intensivas.

A pesar de la importancia del monitoreo temprano, los métodos tradicionales de
inspeccion manual son lentos, costosos y propensos a errores humanos. Ademas, estos
métodos suelen requerir personal capacitado y recursos significativos, lo cual no siempre
es viable para productores de menor escala. Por ello, existe la necesidad de una solucion
automatizada y precisa que permita identificar plagas y enfermedades en etapas
tempranas, optimizando los recursos y facilitando una respuesta oportuna.

Este proyecto aborda esta problematica mediante el desarrollo de un sistema de
deteccion automatizada de plagas en hojas de cultivo utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN). Estas redes son capaces de analizar imagenes de hojas y
detectar patrones especificos asociados con la presencia de plagas, permitiendo una
evaluacion rapida y precisa. La implementacion de esta tecnologia puede reducir la
dependencia en el monitoreo manual, mejorar la eficiencia en la gestion de plagas y
contribuir a la sostenibilidad y productividad de la agricultura moderna.

1.5 Objetivos

1.5.10bjetivo general

Desarrollar un algoritmo efectivo y eficiente para la deteccion temprana de enfermedades
en plantas, con el fin de mejorar la salud y productividad de los cultivos.

1.5.2 Objetivos particulares

e Investigar y recopilar informacion sobre las principales enfermedades que afectan
a las plantas en la region objetivo.

e Analizar las técnicas y herramientas existentes para la deteccién de
enfermedades en plantas, incluyendo métodos tradicionales y tecnologicos.

e Seleccionar y adaptar las técnicas de deteccion mas adecuadas para desarrollar
el algoritmo, considerando factores como precision, rapidez.

e Disefar e implementar un prototipo del algoritmo de deteccion temprana de
enfermedades en plantas, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y
aprendizaje automatico.

e Evaluar la efectividad y precision del algoritmo mediante pruebas en condiciones
controladas y en campo, comparando sus resultados con métodos tradicionales
de deteccion.
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e Optimizar el algoritmo en funcion de los resultados de las pruebas, incorporando
retroalimentacion y mejoras continuas.

1.5.3 Objetivos especificos

e |dentificar los parametros clave para la deteccién temprana de enfermedades
en imagenes de plantas.

e Desarrollar algoritmo de segmentacion de imagenes para aislar regiones
sospechosas de estar afectadas por plagas o enfermedades.

e Implementar un modelo de clasificacion de enfermedades basados en
caracteristicas visuales de las plantas, como color, textura y forma.

e Investigar y aplicar técnicas de aprendizaje automatico, como redes
neuronales convolucionales, para mejorar la precision y robustez del
algoritmo.

e Realizar pruebas piloto en diferentes tipos de cultivos y condiciones
ambientales para validar la eficacia del algoritmo en situaciones reales.

1.6 Metodologia

La metodologia propuesta abarca desde la revision de la literatura cientifica hasta la
implementacion practica del algoritmo en plataformas o dispositivos relevantes para
su uso en el campo. Alo largo de este proceso, se seguiran los siguientes pasos para
su implementacioén exitosa. Fig 1

4GB i

Revision de la Identificacion de Recoleccion de Preprocesamiento
literatura las enfermedades datos de datos
mas comunes

v
& V4
Evaluacion del

rendimiento del
modelo

Disefic del modelo

Fig. 1.6.1 Proceso Metodoldgico.
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e La revisidon exhaustiva de la literatura cientifica es crucial para comprender el
estado actual de la deteccion de enfermedades en plantas. Se analizaran
investigaciones previas sobre métodos de deteccidn, técnicas de procesamiento
de imagenes y algoritmos de aprendizaje automatico aplicados en la agricultura.
Esto proporcionara informacién sobre las mejores practicas, los desafios comunes
y las posibles areas de mejora para el desarrollo del proyecto. Ademas, se
identificaran las tendencias emergentes y las tecnologias innovadoras que
podrian ser aplicables en el contexto especifico del proyecto.

e La identificacién de las enfermedades mas comunes en la region objetivo es
esencial. Se recopilara informacion detallada sobre las especies de enfermedades
que afectan a los cultivos locales, asi como sus ciclos de vida y factores de
propagacion. Esto permitira priorizar las amenazas mas relevantes y disenar el
algoritmo de deteccion para abordar especificamente esos problemas.

e La recoleccién de datos es un paso critico para el desarrollo del algoritmo de
deteccion temprana. Se buscara obtener un conjunto de datos diverso y
representativo que contenga imagenes de plantas sanas y afectadas por una
variedad de enfermedades. Se utilizaran diversas fuentes para obtener estos
datos, como bases de datos publicas y estudios de campo. Es importante
asegurar que los datos capturados reflejen fielmente las condiciones reales del
entorno agricola.

e El| preprocesamiento de datos es necesario para garantizar la calidad y
consistencia de las imagenes antes de su analisis. Se realizaran varias tareas,
como ajustes de tamafo, correccion de iluminacion, eliminacion de ruido vy
normalizacion de color, segun sea necesario. Esto ayudara a mejorar la calidad
visual de las imagenes y a reducir la variabilidad entre las muestras, lo que
facilitara la extraccion de caracteristicas por parte del algoritmo de deteccion.

e EIl disefio del algoritmo implica disenar, desarrollar, entrenar e implementar
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico para detectar
enfermedades en las plantas. Esto puede incluir la segmentacion de las regiones
afectadas, la extraccion de caracteristicas relevantes y la clasificacion de estas.
Se exploraran diferentes enfoques y algoritmos, adaptandolos segun las
necesidades especificas del proyecto y las caracteristicas de los datos
disponibles. El objetivo es desarrollar un algoritmo eficiente que pueda detectar
las enfermedades con precision y rapidez.

e Basandose en los resultados de la evaluacién, se realizaran ajustes y mejoras en
el algoritmo para optimizar su rendimiento. Esto puede incluir la modificacion de
parametros, la incorporacion de nuevas caracteristicas o la exploracion de
diferentes algoritmos y técnicas. Ademas, se optimizara la eficiencia
computacional y el tiempo de procesamiento del algoritmo para su implementacién
practica.
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1.7 Justificacion de los resultados esperados

La implementacion de un algoritmo basado en deep learning para la deteccion de plagas
en cultivos promete ser un catalizador significativo para mejorar la eficiencia y la
sostenibilidad en la agricultura. Al aprovechar el potencial del Deep Learning, este
algoritmo ofrece una capacidad unica para analizar grandes conjuntos de datos con una
precision y rapidez sin precedentes. Esta caracteristica es esencial para una deteccion
temprana y precisa de las plagas, lo que permite una respuesta rapida y efectiva por
parte de los usuarios.

La deteccién temprana de plagas es fundamental para reducir las pérdidas de cultivos y
minimizar la necesidad de intervenciones drasticas, al identificar las plagas en sus etapas
iniciales, se pueden implementar estrategias de control mas especificas y menos
invasivas, lo que no solo beneficia a los agricultores al reducir los costos de produccion,
sino que también tiene un impacto positivo en el medio ambiente y la salud humana al
disminuir la exposicion a productos quimicos nocivos. De la misma manera la deteccion
temprana de plagas ayuda a prevenir la propagaciéon de enfermedades y la destrucciéon
de cultivos, lo que garantiza la disponibilidad y calidad de los alimentos.

Este avance tecnoldgico impulsara la investigacion cientifica en areas relacionadas,
como la biologia de las plagas, es decir caracteristicas, comportamientos y ciclos de vida
de los organismos que afectan negativamente a los cultivos, y la ecologia de los
ecosistemas agricolas el cual nos habla del cdmo se comportan los cultivos con otros
organismos en el entorno en el que se encuentren. La convergencia entre la inteligencia
artificial y la agricultura no solo proporciona herramientas innovadoras para abordar los
desafios actuales, sino que también abre nuevas oportunidades para comprender mejor
la complejidad de los sistemas agricolas y desarrollar soluciones mas efectivas y
sostenibles a largo plazo.

2 inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se puede definir como “la capacidad de las computadoras u
ordenadores para hacer actividades que requieren la inteligencia humana” (Rouhiainen,
2018). Se podria decia que la inteligencia artificial es la capacidad de las maquinas para
usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones
tal y como un humano lo realizaria. Los dispositivos a diferencia de las personas no
necesitan descansar para poder continuar con el trabajo y pueden analizar grandes
cantidades de informacién a la vez lo cual los lleva a un error significativamente menor.
(Rouhiainen, 2018)

2.1 Introduccion

La inteligencia artificial hoy en dia se ha vuelto un tema de suma importancia, debido al
uso que ha tomado dentro de la sociedad, logrando llevar a cabo gran parte de las tareas
dentro del area domestica como en las grandes areas de empresas a nivel mundial. Las
tecnologias de la inteligencia artificial estan beneficiando de manera significativa a los
humanos logrando una mayor eficiencia en casi todos los ambitos de la vida.

Existen diversidades de situaciones en las que la inteligencia artificial puede ser aplicada,
tales como:

e Reconocimiento de imagenes estaticas, clasificacion y etiquetado
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Mejoras del desemperio de la estrategia algoritmica comercial
Procesamiento eficiente y escalable de datos de pacientes
Mantenimiento predictivo

Deteccion y clasificacion de objetos

Distribucién del contenido en las redes sociales

Proteccion contra amenazas de seguridad cibernética.

2.2 Inteligencia Artificial General (AGl)

La Inteligencia Artificial General (AGI) se define como un sistema capaz de realizar
cualquier tarea cognitiva que un ser humano pueda ejecutar, con capacidad de
razonamiento, adaptacion y aprendizaje autonomo. La AGI tendria la habilidad de
transferir conocimientos entre distintos dominios y operar de manera independiente.
Aunque su desarrollo aun no se ha logrado, su potencial impacto ha generado un debate
sobre los riesgos éticos y de seguridad que podrian surgir si se implementa sin
restricciones adecuadas.

g. 2.2.1 Inteligencia Artificial General

2.2.1 Caracteristicas de la inteligencia artificial general

e Razonamiento y resolucién de problemas
Capacidad de analizar situaciones nuevas y resolver problemas sin
programacion previa.

e Aprendizaje autbnomo
Puede aprender de la experiencia y mejorar su desempefio sin intervencién
humana.

e Transferencia de conocimiento
Usa aprendizajes previos en diferentes contextos, como lo hace un ser
humano.

e Creatividad e intuicion
No solo analiza datos, sino que puede generar ideas innovadoras y tomar
decisiones en situaciones ambiguas.

e Conciencia y autoevaluacion
Algunos tedricos sugieren que la AGI podria desarrollar cierto nivel de
autoconciencia o metacognicion.
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2.2.2 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial General

Aunque la AGI todavia no se ha alcanzado en su totalidad, su potencial para
transformar distintas areas de la vida cotidiana y la industria es significativo. Se
presentan algunas aplicaciones posibles de la AGl,

e Asistentes Inteligentes de Propésito General

Una de las aplicaciones mas esperadas de la AGI es la creacién de asistentes
inteligentes de propdsito general, capaces de interactuar con los humanos de
manera mas fluida y natural que los asistentes actuales como Siri 0 Google
Assistant. Estos asistentes no solo serian capaces de gestionar tareas simples
(como la programacion de citas o el control de dispositivos), sino también de
realizar tareas complejas que requieren razonamiento, aprendizaje autonomo y
toma de decisiones en tiempo real. Podrian ayudar en la gestion empresarial,
asesoria legal, o incluso en la toma de decisiones estratégicas.

¢ Innovacion en Medicina y Biotecnologia

Con la capacidad de aprender y adaptarse a nuevas condiciones, la AGI podria
revolucionar la medicina personalizada y la biotecnologia. La AGI podria analizar
grandes volumenes de datos médicos, identificar patrones complejos entre
enfermedades, tratamientos y genética, y sugerir enfoques personalizados para
la atencion de la salud. Ademas, tendria la capacidad de disefar nuevas terapias
y medicamentos de forma auténoma, optimizando la investigacion biomédica y
acelerando la innovacién en la cura de enfermedades complejas.

e Desarrollo de Tecnologia y Ciencia Avanzada

La AGI podria jugar un papel crucial en la investigacion cientifica y el desarrollo
tecnolégico al ser capaz de realizar descubrimientos y avances por su cuenta.
Desde la creacion de nuevos materiales hasta la resolucion de problemas
complejos en areas como la fisica cuantica, la ingenieria, la matematica y la
astronomia, la AGI podria acelerar significativamente los procesos de
investigacion. Su capacidad para combinar conocimientos de diferentes
disciplinas y generar hipétesis novedosas permitiria innovaciones en campos
donde los humanos aun no han alcanzado el potencial total.

e Automoviles Autonomos y Transporte

En el campo del transporte, la AGI podria llevar los vehiculos autbnomos a un
nivel superior, no solo gestionando la navegacion y la conduccion, sino también
tomando decisiones complejas basadas en variables imprevistas, como el
comportamiento humano o cambios repentinos en el entorno. Ademas, la AGI
podria optimizar redes de transporte y logistica a escala global, gestionando flotas
de vehiculos de manera mas eficiente y reduciendo el impacto ambiental al
optimizar las rutas y la distribucidén de recursos.

e Educacién Personalizada y Adaptativa

La AGI también podria transformar el ambito educativo. Al ser capaz de evaluar
las necesidades cognitivas y emocionales de cada estudiante, la AGI podria
proporcionar educacion personalizada, adaptandose al ritmo, estilo de
aprendizaje y areas de interés de cada individuo. A través de un sistema de tutoria
inteligente, la AGI seria capaz de ensenar no solo contenidos académicos, sino
también habilidades emocionales, sociales y de resolucion de problemas,
mejorando la efectividad del aprendizaje.
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La AGI podria ser utilizada en el ambito de gestion empresarial y toma de
decisiones. Con su capacidad para procesar y analizar grandes cantidades de
datos, la AGI podria identificar oportunidades de mejora en la eficiencia de una
organizacion, optimizar la distribucion de recursos, predecir tendencias del
mercado y tomar decisiones estratégicas en tiempo real. Esto permitiria a las
empresas adaptarse rapidamente a cambios en el entorno econdmico y
competitivo.

e Interaccién Humano-Maquina Avanzada

Una de las aplicaciones mas transformadoras de la AGI seria su capacidad para
facilitar interacciones humano-maquina mas sofisticadas y naturales. A través de
interfaces de usuario avanzadas, los humanos podrian comunicarse con las
maquinas no solo mediante comandos predefinidos, sino también mediante
conversacion natural, reconocimiento emocional y adaptabilidad a contextos
cambiantes. Esto incluiria el uso de la AGI en robots sociales, terapeutas virtuales,
y aplicaciones para la atencion personalizada en sectores como la salud y la
atencion al cliente.

e Resolucion de Problemas Globales

La AGI podria ser utilizada para abordar problemas globales complejos, como el
cambio climatico, la pobreza o la crisis energética. Con su capacidad para integrar
y analizar datos de diversas fuentes, la AGI podria proponer soluciones
innovadoras y optimizar los esfuerzos globales para resolver estos desafios.
Ademas, su habilidad para simular escenarios y prever impactos de diferentes
decisiones podria ayudar a los gobiernos y organizaciones internacionales a tomar
medidas mas efectivas.

2.3 Inteligencia Artificial Especifica (ANI)

La Inteligencia Artificial Especifica (ANI) es un tipo de inteligencia artificial disefiada para
ejecutar tareas concretas con alto rendimiento, pero sin la capacidad de transferir
conocimientos entre distintos dominios de manera auténoma. A diferencia de la
Inteligencia Artificial General (AGI), la ANI esta programada para resolver problemas
especificos dentro de un ambito determinado. Actualmente, la ANI es la unica forma de
inteligencia artificial funcional, utilizada en diversas aplicaciones tecnolégicas que
optimizan procesos en sectores como la industria, la salud, la educacion y el
entretenimiento.

fig. 2.3.1 Tipos Inteligencia Artificial Especifica
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ESTRECHA GENERALY AMPLIA

ESTRECHA PARA TAREAS PRECIAS

AMPLIA PUNTO MEDIO ENTRE ESTRECHA Y GENERAL (ANALISIS DE DATOS EN
EMPRESAS)

2.3.1 Caracteristicas de la inteligencia artificial especifica

Esta inteligencia artificial se caracteriza por su capacidad para realizar tareas concretas
dentro de un dominio limitado, es decir no puede transferir conocimientos entre distintos
contextos de manera autonoma ni razonar fuera de su ambito de especializacion.

e Especializaciéon en Tareas Concretas
Disefiada para resolver problemas dentro de un area especifica.
¢ Alto Rendimiento en su Dominio
Puede superar el desempefio humano en ciertas tareas especializadas.
e Falta de Transferencia de Conocimiento
No puede aplicar lo aprendido en un dominio a otro sin ser reentrenada.
¢ Dependencia de Datos y Entrenamiento
Requiere grandes volumenes de datos y procesos de entrenamiento.
e Ausencia de Razonamiento General
No posee intuicién, creatividad ni capacidad de analisis fuera de su
programacion.
¢ Falta de Autoconciencia y Emociones
No tiene conciencia de si misma ni comprende emociones humanas.
e Mejora Continua pero Supervisada
Puede optimizar su desempefo, pero necesita ajustes y supervision humana.
e Aplicaciones en Diversos Sectores
Se utiliza en salud, industria, entretenimiento, seguridad, entre otros.

2.3.2 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial Especifica

El desarrollo de la ANI ha permitido avances significativos en multiples areas. Algunos
de los usos mas destacados incluyen:

e Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

El Procesamiento de Lenguaje Natural es una de las aplicaciones mas extendidas
de la ANI, permitiendo la interaccion entre humanos y maquinas mediante el uso
del lenguaje escrito y hablado. Tecnologias como asistentes virtuales (Siri, Alexa,
Google Assistant) utilizan modelos de IA para interpretar comandos de voz,
responder preguntas y ejecutar acciones basadas en texto. Ademas, estos
sistemas han evolucionado para ofrecer respuestas contextuales mas precisas,
mejorando la experiencia del usuario.

+ Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacion utilizan algoritmos de |A para analizar patrones
de comportamiento y sugerir contenido personalizado. Empresas como Netflix,
Spotify y Amazon emplean esta tecnologia para predecir las preferencias de los
usuarios y ofrecer recomendaciones basadas en su historial de interaccion. Este
enfoque ha mejorado la retencion de clientes y optimizado la experiencia de
consumo de contenido.

« Reconocimiento de Imagenes y Visién Artificial
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El reconocimiento de imagenes ha revolucionado multiples industrias mediante la
implementacion de redes neuronales capaces de procesar y analizar datos
visuales. Algunas aplicaciones clave incluyen:

Seguridad: Sistemas de reconocimiento facial utilizados en vigilancia y control de
acceso.

Diagnéstico médico: IA aplicada en la deteccién de enfermedades a partir de
imagenes de rayos X, resonancias magnéticas y tomografias computarizadas.

Automdviles autébnomos: Vehiculos equipados con sistemas de vision artificial
para detectar obstaculos, senales de trafico y peatones.

o Optimizacion de Procesos Industriales

La ANl ha permitido mejorar la eficiencia en la industria mediante la
implementacion de robots y algoritmos de automatizacion. Algunas aplicaciones
incluyen:

Produccidon y manufactura: Uso de robots industriales para ensamblaje y control
de calidad en lineas de produccién.

Logistica y distribucion: Algoritmos de IA que optimizan rutas de entrega y gestion
de inventarios en almacenes.

Mantenimiento predictivo: Sensores inteligentes que detectan anomalias en
maquinaria y previenen fallos antes de que ocurran.

e Modelos de Lenguaje y Generacion de Contenido

Los modelos de IA han alcanzado un alto nivel de sofisticacion en la generacion
de texto e imagenes. Herramientas como ChatGPT y DALL-E utilizan modelos de
lenguaje entrenados en grandes volumenes de datos para crear contenido escrito
y visual con una calidad comparable a la produccion humana. Estas tecnologias
han encontrado aplicaciones en redaccion de articulos, generacion de imagenes
creativas, desarrollo de asistentes conversacionales y produccion de contenido
multimedia.

3 Machine learning

“El aprendizaje automatico (Machine Learning) es uno de los enfoques principales de la
inteligencia artificial. En pocas palabras, se trata de un aspecto de la informatica en el
que los ordenadores o las maquinas tienen la capacidad de aprender sin estar
programados para ello.” (Rouhiainen, 2018)

Es una subdisciplina de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de
algoritmos y modelos matematicos capaces de aprender de datos y realizar predicciones
o tomar decisiones basadas en esos datos, sin necesidad de instrucciones explicitas
para cada tarea. En lugar de depender de reglas predefinidas, el aprendizaje automatico
permite que las maquinas identifiquen patrones y relaciones complejas en grandes
volumenes de datos, mejorando su rendimiento a medida que se exponen a mas datos,
lo que las hace mas eficientes y adaptables a diferentes contextos.
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3.1 Introduccion

El aprendizaje automatico, como una rama esencial de la inteligencia artificial, ha
revolucionado diversas disciplinas al permitir que las maquinas aprendan directamente
de los datos sin necesidad de programacion manual explicita. En lugar de seguir un
conjunto fijo de reglas, los sistemas basados en aprendizaje automatico son capaces de
analizar grandes volumenes de datos, identificar patrones complejos y realizar
predicciones basadas en dichos patrones. Este enfoque ha sido posibilitado por avances
tecnologicos en el procesamiento de datos, como el almacenamiento en la nube vy la
capacidad de procesamiento, que permiten entrenar modelos con vastos conjuntos de
informacion. A medida que las maquinas acceden a mas datos, mejoran su rendimiento
de forma auténoma, lo que abre nuevas oportunidades en multiples campos.

El impacto de este avance se extiende a diversas areas, como la automatizacion, la
medicina, el comercio, la educacion y las ciencias sociales. En la medicina, por ejemplo,
los modelos de aprendizaje automatico permiten diagnosticos mas rapidos y precisos a
partir de imagenes médicas y datos clinicos, mientras que, en el comercio, se emplean
para personalizar las recomendaciones de productos. En el ambito de la educacion, el
aprendizaje automatico contribuye a crear plataformas adaptativas que ajustan el
contenido a las necesidades de cada estudiante. Estos avances demuestran como el
aprendizaje automatico esta transformando sectores clave, facilitando procesos mas
eficientes y mejorando la toma de decisiones.

3.2 Caracteristicas principales del Machine learning

El aprendizaje automatico se distingue por varios aspectos clave que lo hacen adecuado
para resolver una amplia variedad de problemas, estos se pueden enlistar de la siguiente
manera.

¢ Autonomia en la toma de decisiones: A través del aprendizaje automatico, las
maquinas pueden analizar datos de manera independiente y tomar decisiones sin
intervenciéon humana explicita.

e Adaptabilidad: Los modelos de aprendizaje automatico tienen la capacidad de
adaptarse a nuevos datos y mejorar su rendimiento con el tiempo, lo que los hace
mas eficientes a medida que se exponen a mas ejemplos.

e Procesamiento de grandes volumenes de datos: Los algoritmos de aprendizaje
automatico son capaces de manejar y extraer informacién util de grandes
cantidades de datos, algo que seria dificil para los humanos o los sistemas
tradicionales.

e |dentificacion de patrones complejos: Los modelos son capaces de identificar
relaciones no lineales y patrones complejos dentro de los datos, lo que permite
hacer predicciones con mayor precision en comparacion con métodos
tradicionales.

3.3 Principales tipos de Machine Learning

Aprendizaje Supervisado: Este tipo de aprendizaje se basa en un conjunto de datos
etiquetados, donde las entradas estan asociadas con las salidas correctas. El modelo
aprende la relacion entre las entradas y salidas para predecir resultados para nuevos
datos. Este enfoque es ampliamente utilizado en tareas como

e clasificacion: identificacion de correos electrénicos como spam o no spam.
e regresion: prediccidon de valores numéricos como precios de viviendas
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fig. 3.3.1 Modelo de funcionalidad del aprendizaje supervisado

Aprendizaje No Supervisado: En el aprendizaje no supervisado, los datos no estan
etiquetados, y el modelo debe identificar patrones y estructuras ocultas dentro de los
datos. Técnicas comunes en este tipo de aprendizaje incluyen la agrupacion, donde los
datos se agrupan en categorias similares, y la reduccion de dimensionalidad, que busca
simplificar datos complejos manteniendo sus caracteristicas esenciales.

EEEN

PV VN

A

fig. 3.3.2 Modelo de funcionalidad del aprendizaje no supervisado

Aprendizaje por Refuerzo: Este enfoque se basa en la interaccion entre un agente y su
entorno, donde el agente realiza acciones y recibe recompensas o0 penalizaciones en
funcién de su comportamiento. El objetivo es que el agente aprenda a tomar decisiones
gque maximicen las recompensas acumuladas. Este tipo de aprendizaje es utilizado en
aplicaciones como la robdtica, los videojuegos y la optimizacion de procesos.

Ingreso de datos sin procesar
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fig. 3.3.3 Modelo de funcionalidad del aprendizaje por refuerzo
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3.4 Tipos de datos

Datos estructurados

Son aquellos que se organizan de manera clara y definida en un formato predecible,
generalmente en tablas con filas y columnas, lo que facilita su almacenamiento,
procesamiento y analisis. Este tipo de datos es altamente organizado y es comunmente
gestionado por bases de datos relacionales.

Caracteristicas:

e Formato: Los datos estructurados suelen estar organizados en bases de datos y
se representan en tablas con filas y columnas.

e Accesibilidad: Son facilmente accesibles y analizables debido a su organizacion
predecible.

Ejemplos:

e Datos financieros, como los registros de ventas, cuentas bancarias vy
transacciones.

¢ Informacion de inventarios, como el nombre del producto, la cantidad disponible y
el precio.

e Registros de clientes, como el nombre, la direccion y el numero de teléfono.

Ventajas:

e Facil de almacenar y consultar mediante lenguajes de bases de datos
estructuradas como SQL.

e Adecuado para analisis con herramientas y algoritmos tradicionales de datos
tabulares.

Datos no estructurados

Los datos no estructurados, en cambio, no siguen un formato predefinido y son mas
dificiles de organizar y analizar de manera directa. Estos datos no se almacenan en una
estructura de base de datos tradicional y no se pueden ingresar facilmente en tablas o
bases de datos relacionales sin procesamiento adicional.

Caracteristicas:

e Formato: Los datos no estructurados pueden estar en formatos como texto libre,
imagenes, videos, correos electronicos, grabaciones de audio, etc.

e Accesibilidad: Son mas dificiles de procesar y analizar sin utilizar técnicas
especializadas de analisis de datos, como el procesamiento de lenguaje natural
(PLN) o la vision por computadora.
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Algunos de los mas comunes suelen ser:

e Texto: Articulos de noticias, publicaciones en redes sociales, correos electrénicos,
comentarios en linea.

e Imagenes y Videos: Fotografias, grabaciones de video, imagenes satelitales.

e Audio: Grabaciones de voz, podcasts, grabaciones de llamadas telefonicas.

e Documentos: PDFs, presentaciones, informes en formato Word o Excel.

Ventajas:

e Contienen informacioén rica y detallada que no esta limitada por una estructura
rigida.

e Ofrecen una variedad mas amplia de aplicaciones, como analisis de sentimientos,
clasificacion de imagenes y reconocimiento de voz.

Desafios:

e Requieren técnicas y herramientas avanzadas (como PLN, procesamiento de
imagenes, analisis de voz) para extraer valor de ellos.
e Son mas dificiles de almacenar, organizar y buscar debido a la falta de estructura.

4 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un modelo computacional inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano “Una red neuronal multicapa es un aproximador
universal. En principio, una red de este tipo es capaz de aprender cualquier cosa, siempre
que la red sea lo suficientemente grande como para representar las peculiaridades de la
funcién que pretendemos aprender. Si disponemos de un numero suficiente de ejemplos
de entrenamiento, una red multicapa de la capacidad suficiente sera capaz de construir
un modelo de los datos con los que la entrenamos.” (Berzal, 2018)

4.1 Introduccion

El aprendizaje automatico ha revolucionado la forma en que las maquinas pueden
procesar, analizar y tomar decisiones a partir de datos. Dentro de este campo, las redes
neuronales artificiales (RNA) han emergido como una de las herramientas mas
poderosas para resolver problemas complejos en diversas areas del conocimiento.
Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, estas redes estan compuestas por
multiples capas de neuronas interconectadas que aprenden de manera iterativa
mediante algoritmos de optimizacion.

El desarrollo de redes neuronales ha permitido avances significativos en disciplinas como
la visiébn por computadora, el procesamiento del lenguaje natural y la automatizacion
industrial. Gracias a su capacidad para identificar patrones complejos en grandes
volumenes de datos, han sido aplicadas en sectores como la medicina, las finanzas, la
seguridad y el entretenimiento. En este contexto, la presente investigacion analiza la
estructura, funcionamiento y aplicaciones de las redes neuronales artificiales,
destacando su impacto en la transformacion digital y la inteligencia artificial.
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4.2 Concepto y estructura de una red neuronal

Una red neuronal artificial estd compuesta por nodos o "neuronas" organizadas en capas
interconectadas. Estas capas incluyen:

e Capa de entrada: Recibe los datos iniciales y los transmite a la siguiente capa.

e Capas ocultas: Procesan la informacién mediante pesos y funciones de activacion
para extraer patrones y relaciones.

e Capa de salida: Genera el resultado final, que puede ser una clasificacion, una
prediccién numérica o una transformacién de los datos.

Cada conexion entre neuronas tiene un peso, que se ajusta a través del proceso de
entrenamiento para mejorar la precision del modelo.

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

fig. 4.2.1 estructura de una red neuronal recuperado de (https://openwebinars.net/blog/que-son-las-redes-neuronales-y-sus-
aplicaciones/)

4.3 Tipos de redes neuronales

Existen diferentes tipos de redes neuronales disefiadas para resolver problemas
especificos:

« Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks): Son las mas
basicas y estan compuestas por capas densamente conectadas. Se utilizan en
clasificacion y regresion.

« Redes Neuronales Convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks): Son
utilizadas principalmente en visién por computadora, procesamiento de imagenes
y videos. Incorporan capas de convolucion para detectar patrones espaciales.

« Redes Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks): Disefiadas
para procesar datos secuenciales, como texto y series temporales. Permiten que
la informacion fluya en bucles dentro de la red.

« Redes Neuronales Generativas (GAN, Generative Adversarial Networks): Se
utilizan para generar nuevos datos a partir de un conjunto de entrenamiento,
aplicandose en imagenes sintéticas y arte digital.
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4.4 Funcionamiento de una red neuronal

El entrenamiento de una red neuronal se basa en un proceso iterativo de ajuste de pesos
llamado retropropagacion (backpropagation), que consta de los siguientes pasos:

- Propagacién hacia adelante (forward propagation):
= Los datos ingresan a la red desde la capa de entrada.
= (Cada neurona realiza una operacion matematica aplicando

pesos y una funcion de activacion.
» La informacion avanza a través de las capas ocultas hasta la

capa de salida.

- Calculo del error:
= Se compara la salida de la red con la salida esperada mediante

una funcion de pérdida.
- Retropropagacion del error (backpropagation):
= Se ajustan los pesos de la red en sentido inverso para minimizar

el error.
= Se Uutiliza el descenso del gradiente para optimizar los
parametros de la red.
- Repeticion del proceso hasta que el error sea lo suficientemente bajo o la red
alcance un numero maximo de iteraciones.

FORWARD PROPAGATI@
- :: CALCULAR EL

. 6 COSTE DE

< LA FUNCION
4 /

Qo

-dpPa

Capa de
entrada

-.?BACKPROPAGAHON *

Esquema de funcionamiento — red neuronal

fig. 4.4.1 Esquema de funcionamiento de una red neuronal recuperado de (https://www.diegocalvo.es/definicion-de-red-
neuronal/)
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5 Redes Neuronales convolucionales

De acuerdo con Nowlan, S. J., quien cita (LeCun, 1989), Las redes convolucionales
(LeCun, 1989), también conocidas como redes neuronales convolucionales o CNN, son
un tipo especializado de red neuronal para procesar datos que tiene una topologia
conocida similar a una cuadricula. Algunos ejemplos son los datos de series temporales,
que pueden considerarse como una cuadricula 1D que toma muestras a intervalos de
tiempo regulares, y los datos de imagen, que pueden considerarse como una cuadricula
2D de pixeles.

Input sample Hidden layer 1 Hidden layer 2 Final layer
36 x 36 32 feature maps 64 feature maps 3 cless units

——

g

A

Convolution (kernel 5x 5) max pooling Convolution (kernel 3x 3) max pooling Convolution (kernel 3 x 3)

Fig. 5.1 Funcionamiento de una CNN Cortesia de “Jacobs, R. A., Jordan, M. I., Nowlan, S. J., and Hinton, G. E. (1991). Adaptive
mixtures of local experts. Neural Computation”

Las redes convolucionales han tenido un éxito tremendo en aplicaciones practicas. El
nombre "red neuronal convolucional" indica que la red emplea una operaciéon matematica
llamada convolucion. La convolucion es un tipo especializado de operacion lineal. Las
redes convolucionales son simplemente redes neuronales que utilizan la convolucién en
lugar de la multiplicacion general de matrices en al menos una de sus capas. (Jacobs,
R.A.,1991)

5.1 Introduccion

Las redes convolucionales han jugado un papel importante en la historia del aprendizaje
profundo. Son un ejemplo clave de una aplicacion exitosa de los conocimientos obtenidos
mediante el estudio del cerebro a las aplicaciones de aprendizaje automatico. También
fueron algunos de los primeros modelos profundos en funcionar bien, mucho antes de
que los modelos profundos arbitrarios se consideraran viables. (LeCun, 1989)

Las redes neuronales convolucionales, o CNN (Convolutional Neural Networks), son un
tipo de red neuronal que ha demostrado ser particularmente eficaz en la identificacion de
patrones complejos en imagenes. Las CNN son ampliamente utilizadas en tareas de
visién por computadora, como el reconocimiento de objetos, clasificacion de imagenes y
segmentacion de imagenes, debido a su capacidad para capturar caracteristicas visuales
en diferentes niveles de abstraccion.
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5.1.1 Arquitectura de una CNN
Una CNN tipica esta compuesta por una secuencia de capas:

« Capas convolucionales: En estas capas, se aplican filtros (kernels) a la imagen de
entrada para extraer caracteristicas, como bordes, texturas y formas. Estos filtros
permiten capturar patrones especificos que pueden estar asociados con signos
de plagas, como manchas o deformaciones.

o Capas de agrupacion (pooling): Estas capas reducen la dimensionalidad de las
caracteristicas extraidas, minimizando el ruido y facilitando el enfoque en los
patrones mas importantes de la imagen. Una técnica comun es el max-pooling,
qgue selecciona el valor maximo en cada regién, manteniendo solo la informacién
mas relevante.

« Capas de activacion: Funcionan como funciones de activacion que introducen no
linealidades en la red, permitiendo que la CNN aprenda representaciones
complejas de los datos.

« Capas completamente conectadas: Estas capas estan al final de la red y permiten
que la CNN aprenda una combinacién de las caracteristicas extraidas para
clasificar o predecir la presencia de plagas.

5.1.2 Operacion de Convolucion

La operacién de convolucion es el nucleo de las CNN. Consiste en aplicar un filtro a una
region especifica de la imagen de entrada, generando un mapa de caracteristicas que
destaca ciertas propiedades visuales en la imagen. La convolucion es ideal para la
deteccidn de patrones localizados, como las manchas causadas por plagas en hojas de
cultivo. Al aplicar multiples filtros, la CNN puede capturar una variedad de detalles y
texturas que son relevantes para identificar tipos especificos de plagas.

Ademas, las CNN aprovechan tres ideas clave:

« Interacciones dispersas: No todas las neuronas estan conectadas entre si, lo
que permite enfocarse en regiones especificas de la imagen.

o Comparticion de parametros: Los mismos filtros se reutilizan en toda la imagen,
reduciendo el numero de parametros y mejorando la eficiencia.

 Representaciones equivariantes: Los patrones detectados en una parte de la
imagen pueden ser reconocidos en otras partes de la imagen,
independientemente de su posicion.
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5.1.3 Tipos de datos

Los datos utilizados con una red convolucional suelen constar de varios canales, siendo
cada canal la observacion de una cantidad diferente en alguin momento del espacio o del
tiempo. Consulte la tabla 1 para ver ejemplos de tipos de datos con diferentes
dimensionalidades y numero de canales.

Los datos de entrenamiento y prueba tienen las mismas dimensiones espaciales. Una
ventaja de las redes convolucionales es que también pueden procesar entradas con
diferentes extensiones espaciales. Estos tipos de entrada simplemente no pueden ser
representados por las redes neuronales tradicionales basadas en la multiplicacion de
matrices. Esto proporciona una razon convincente para usar redes convolucionales
incluso cuando el costo computacional y el sobreajuste no son problemas significativos.

Tabla 5.1.3.1: Ejemplos de diferentes formatos de datos que pueden utilizarse con redes convolucionales

5.1.4 Algoritmos de Agrupacion (Pooling)

El pooling reduce la resolucion del mapa de caracteristicas, disminuyendo el numero de
parametros y la carga computacional. Esta etapa contribuye a que la CNN ignore
pequeinas variaciones en la posicion y el tamafo de los patrones, permitiendo que el
modelo sea mas robusto ante cambios en la apariencia de las plagas. Los métodos de
max-pooling y average-pooling son los mas comunes, y cada uno tiene su propio enfoque
para consolidar la informacion relevante de los mapas de caracteristicas
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Complex layer terminology Simple laver terminology
Next layer | | Next laver
Convolutional Layer
Pooling stage Pooling layer
Detector stage: L .
- ; Detector laver: Nonlinearity
Nonlinearity . )
. ; ez, rectilied linear
eg., rectilied linear
Convolution stage: Convolution layver:
Adline transform Alline transform
1 ?
Inpait to layer | | Input to layers

Fig. 5.1.4.1 Los componentes de una capa tipica de una red neuronal convolucional cortesia de“Jacobs, R. A., Jordan, M. |,
Nowlan, S. J., and Hinton, G. E. (1991). Adaptive mixtures of local experts. Neural Computation”

5.1.5 Entrenamiento y Optimizacion de la CNN

El proceso de entrenamiento de una CNN implica mostrarle a la red una gran cantidad
de imagenes de hojas, tanto con plagas como sin plagas, para que aprenda a identificar
patrones relevantes. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros para
minimizar la diferencia entre sus predicciones y la realidad (etiquetas de plagas). Esto se
realiza mediante algoritmos de optimizacion como el descenso de gradiente y técnicas
de regularizacion para evitar el sobreajuste.

Ademas, para mejorar la precision y eficiencia del modelo, se emplean técnicas de data
augmentation, como la rotacion, cambio de escala y ajuste de iluminacion en las
imagenes de hojas. Esto permite que la CNN generalice mejor a nuevas imagenes y
mejore su rendimiento en diferentes condiciones de iluminacion y perspectiva.

5.1.6 Algoritmos de Convolucion Eficientes

Las aplicaciones de redes convolucionales modernas a menudo involucran redes que
contienen mas de un millon de unidades. Las implementaciones potentes que explotan
los recursos de computacion paralela, son esenciales. Sin embargo, en muchos casos
también es posible acelerar la convolucion seleccionando un algoritmo de convolucion
adecuado.
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Dado que el procesamiento de imagenes de alta resolucion puede ser costoso en
términos de recursos computacionales, la implementacion de algoritmos eficientes es
crucial. El uso de técnicas como la convolucion separable permite reducir el tiempo de
procesamiento al descomponer un filtro multidimensional en varios filtros
unidimensionales, disminuyendo asi los recursos necesarios. Estas optimizaciones son
esenciales para lograr un sistema de deteccion de plagas en tiempo real.

5.1.7 Aplicacion de CNN para la Deteccion de Plagas en Hojas
de Cultivo

La implementacion de una CNN para la deteccion de plagas en hojas de cultivo implica
el desarrollo de un sistema que pueda analizar imagenes capturadas en campo y
clasificar automaticamente las hojas segun la presencia o ausencia de plagas. Este
sistema puede aplicarse en dispositivos moviles o drones, permitiendo un monitoreo
rapido y accesible. Al automatizar la deteccion de plagas, los agricultores pueden reducir
la dependencia en inspecciones manuales, mejorando la eficiencia del manejo de plagas
y permitiendo una respuesta mas oportuna para mitigar dafios en los cultivos.

6 Transfer learning

El aprendizaje por transferencia es un método de aprendizaje automatico en el que un
modelo desarrollado para una tarea se reutiliza como punto de partida para un modelo
en una segunda tarea.

Es un enfoque popular en el aprendizaje profundo en el que se utilizan modelos
previamente entrenados como punto de partida en tareas de vision por computadora y
procesamiento del lenguaje natural, dados los vastos recursos computacionales y de
tiempo necesarios para desarrollar modelos de redes neuronales en estos problemas y
los enormes avances en habilidades que brindan en problemas relacionados.

técnica en el campo del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial que permite
reutilizar el conocimiento adquirido por un modelo entrenado en una tarea especifica para
resolver otra tarea relacionada. En lugar de entrenar un modelo desde cero, se
aprovechan los parametros y caracteristicas aprendidas de un modelo preentrenado en
un conjunto de datos grande y se adaptan para un nuevo problema, lo que ahorra tiempo
y recursos.
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6.1 Caracteristicas Clave del Transfer Learning

e Reutilizacion de modelos preentrenados: Se utilizan modelos que han sido
entrenados en grandes bases de datos (como ImageNet para imagenes o GPT
para texto) como punto de partida.

« Entrenamiento mas rapido y eficiente: Como el modelo ya contiene caracteristicas
utiles aprendidas de datos similares, la cantidad de datos y el tiempo necesarios
para entrenar el nuevo modelo disminuyen.

e Aplicable en casos de datos limitados: Es particularmente util cuando se tiene un
conjunto de datos limitado en la nueva tarea, ya que se aprovechan las
caracteristicas ya aprendidas en un conjunto de datos mas grande.

6.1.1 Reutilizacion de modelos

La reutilizacion de modelos preentrenados es un aspecto fundamental del Transfer
Learning y se refiere a la practica de tomar un modelo que ha sido previamente entrenado
en un conjunto de datos grande y diverso y adaptarlo para una tarea especifica que
puede tener menos datos disponibles. Este enfoque permite aprovechar el conocimiento
ya adquirido por el modelo para mejorar el rendimiento en la nueva tarea.

Como Funciona la Reutilizacién de Modelos Preentrenados
e Seleccion de un Modelo Preentrenado:

o Se elige un modelo que ha sido entrenado en una tarea relacionada. Por
ejemplo, en vision por computadora, se pueden usar modelos como
VGG16, ResNet, Inception o EfficientNet, que han sido entrenados en
datasets masivos como ImageNet.

e Extraccion de Caracteristicas:

o Las capas iniciales del modelo preentrenado se utilizan para extraer
caracteristicas de los datos nuevos. Estas capas suelen aprender
representaciones generales que son utiles para una variedad de tareas.

e Congelamiento y Ajuste de Capas:

o Dependiendo de la cantidad de datos disponibles para la nueva tarea,
algunas capas del modelo pueden "congelarse" (mantenerse sin cambios)
para conservar las caracteristicas aprendidas.

o Las ultimas capas del modelo se reemplazan o se ajustan (fine-tuning) para
adaptarse a la nueva tarea, permitiendo que el modelo aprenda
caracteristicas especificas del nuevo dominio.

36



s
g_f} Al Instituto Tecnoldgico
E DUC AC ION W\ Ndcgﬁ:??fﬁ{mn 1",'.; de Aguascalientes

e Entrenamiento del Modelo:

o El'modelo se entrena utilizando los datos de la nueva tarea, ajustando solo
las capas que no han sido congeladas. Esto permite que el modelo se
especialice en la nueva tarea sin perder el conocimiento general adquirido
previamente.

6.1.3 Tipos de modelos

e Transfer Learning Basado en Caracteristicas (Feature-based Transfer
Learning):

En este tipo, se utilizan las caracteristicas extraidas del modelo
preentrenado para resolver un nuevo problema. Las caracteristicas
extraidas se utilizan como entradas a un nuevo modelo.

Se puede hacer extraccion de caracteristicas congelando las capas del
modelo preentrenado y entrenando solo el clasificador final.

e Transfer Learning Basado en Parametros (Parameter-based Transfer
Learning):

El modelo preentrenado se adapta a un nuevo dominio ajustando sus
parametros, es decir, se realiza un fine-tuning. Aqui, las capas
preentrenadas no se congelan completamente, sino que se permite que los
pesos del modelo se ajusten a los datos del nuevo problema.

e Transfer Learning Basado en Relacién (Relational-based Transfer Learning):

Se utiliza cuando hay una relacién entre los datos fuente y los datos
objetivo. Aqui, el aprendizaje transferido se centra en encontrar relaciones
entre instancias de diferentes dominios que puedan ayudar a realizar
predicciones.

e Domain Adaptation:

Se emplea cuando el dominio de origen (datos preentrenados) y el dominio
de destino (nuevo conjunto de datos) son diferentes pero se intenta que el
modelo se adapte a las caracteristicas del nuevo dominio.

e Multitask Learning:

Implica el entrenamiento simultaneo en multiples tareas relacionadas para
mejorar el rendimiento de todas ellas. Aqui, las tareas comparten
parametros o capas de la red para facilitar la transferencia de conocimiento.

e Zero-Shot Learning (ZSL):
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Permite al modelo generalizar a clases no vistas durante el entrenamiento.
Se basa en aprender a partir de atributos semanticos que describen las
nuevas clases, en lugar de usar ejemplos especificos.

e Few-Shot Learning:

Se refiere a cuando el modelo es capaz de generalizar y aprender a partir
de un numero muy pequefio de ejemplos. Utiliza un modelo preentrenado
y lo ajusta con pocos datos etiquetados del nuevo problema.

e Transductive Transfer Learning:

La transferencia se realiza con la condicién de que el dominio objetivo y el
dominio de origen compartan la misma distribucion de caracteristicas. Sin
embargo, las etiquetas en el dominio de origen y destino no necesariamente
son las mismas.

7 Redes Generativas Antagonicas (GANSs)

Una red generativa antagonica (GAN) es un tipo de arquitectura dentro del aprendizaje
profundo que trabaja haciendo que dos redes neuronales compitan entre si. Su objetivo
es crear datos nuevos que parezcan reales, utilizando como referencia un conjunto de
datos existente, es decir, puede crear imagenes nuevas basadas en una coleccidon de
fotos reales, o generar musica original a partir de una base de canciones ya existentes.

Se les denomina “antagodnica” debido a que involucra dos redes con funciones
opuestas:

e Una red, llamada generador, toma muestras de datos y las transforma para
crear algo nuevo.

e La otra, llamada discriminador, intenta detectar si esos datos fueron
generados o si provienen del conjunto original.

Ambas redes se entrenan juntas: el generador mejora continuamente hasta que el
discriminador ya no puede distinguir lo falso de lo real. Asi se logran datos artificiales
altamente realistas.

>———>

Random
z

Generator

Discriminator

Fig. 7.1 Diagrama de bloques del funcionamiento de una GAN
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7.1 Caracteristicas de las GANs

Se distinguen por estar compuestas por dos redes neuronales que trabajan en conjunto,
pero con objetivos opuestos, una llamada generador, encargada de crear datos falsos
que imitan los reales, y otra llamada discriminador, cuya tarea es detectar si los datos
que recibe son reales o han sido generados. Esta estructura de competencia entre
ambas redes es lo que impulsa el aprendizaje de la GAN.

Una de las caracteristicas mas notables es su entrenamiento adversarial, ya que durante
el proceso, como ya se menciono anteriormente, el generador intenta engafar al
discriminador con datos falsos cada vez mas realistas, mientras que el discriminador se
entrena para volverse mejor detectando esas falsificaciones. Esta lucha constante lleva
al generador a perfeccionar su capacidad para crear datos tan realistas que incluso el
discriminador no puede distinguirlos de los verdaderos.

Estas redes cuentan con la capacidad para generar datos nuevos y realistas a partir de
un conjunto de entrenamiento, es decir, pueden crear imagenes de personas que no
existen, generar musica nueva o producir contenido que nunca se ha visto antes, pero
que parece auténticos, ademas, las GANs suelen trabajar con datos no etiquetados, lo
que significa que no necesitan ejemplos clasificados para entrenarse, a diferencia de
otros modelos supervisados. Esto las hace especialmente utiles cuando se dispone de
grandes volumenes de datos sin informacién adicional.

El generador de una GAN toma como entrada un vector de ruido aleatorio y, a partir de
él, produce datos con caracteristicas similares a los del conjunto original. Esta capacidad
de transformar ruido en informacion realista es una de las razones por las que las GANs
son tan sorprendentes.

Fig. 7.1.1 imagen de ruido inicio vs imagen de procesamiento final de una GAN

Sin embargo, también presentan desafios. Son modelos dificiles de entrenar, ya que el
equilibrio entre el generador y el discriminador es delicado. Si uno aprende mas rapido
que el otro, el entrenamiento puede volverse inestable. Uno de los problemas mas
comunes es el llamado colapso de modo, donde el generador produce siempre el mismo
tipo de salida sin variacion.
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7.2 Modelos de GANs

Existen varios tipos de Redes Generativas Antagonicas (GANs), cada uno disefiado
para resolver problemas o limitaciones especificas del modelo original.

e GAN estandar (Vanilla GAN)

Es la forma basica (propuesta por lan Goodfellow en 2014). Utiliza redes completamente
conectadas y se entrena con una funcién de pérdida de entropia cruzada binaria. Su
principal funciona esta basada para datos simples, pero tiene problemas de estabilidad.

e Deep Convolutional GAN (DCGAN)

Utiliza redes convolucionales profundas en lugar de redes totalmente conectadas. Es
ideal para generar imagenes realistas. Introduce buenas practicas como el uso de Batch
Normalization y ReLU/LeakyReLU.

e Conditional GAN (cGAN)

Permite controlar la salida del generador mediante etiquetas. Puede generar imagenes
de perros o gatos dependiendo del valor de entrada. Ideal para tareas donde necesitas
generar datos de una clase especifica.

e CycleGAN

Disefiada para tareas de traduccion de imagenes entre dominios, sin necesidad de pares
exactos, como convertir fotos en pinturas o cambiar el estilo de una imagen de verano a
invierno. Usa dos generadores y dos discriminadores.

e StyleGAN / StyleGAN2 / StyleGAN3

Desarrollada por NVIDIA, es una de las GANs mas potentes. Puede generar rostros
humanos ultra realistas. Introduce una arquitectura basada en el "estilo", lo que permite
controlar aspectos especificos como expresiones, edad o peinados.

e Pix2Pix

Funciona con pares de imagenes como contornos y fotos reales. Se usa para traduccion
de imagen a imagen, donde hay correspondencia clara entre la entrada y la salida, como
transformar un boceto en una imagen realista.

e InfoGAN

Introduce una variable latente interpretable, lo que permite controlar y entender lo que el
generador esta haciendo. Ayuda a descubrir estructuras internas en los datos, como
rotacion, escala, etc.
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e WGAN (Wasserstein GAN)

Mejora la estabilidad del entrenamiento usando la distancia de Wasserstein como funcion
de pérdida. Es menos propensa a colapsos y permite una métrica mas informativa
durante el entrenamiento.

e SRGAN (Super Resolution GAN)

Disefiada para aumentar la resolucidon de imagenes borrosas o de baja calidad,
generando detalles realistas. Se utiliza en tareas de restauracion de imagen y mejora
visual.

8 Metodologia y Resultados

8.1 Clasificacion con Base de Datos

La metodologia que se propone en esta seccion puede ser planteada en 6 etapas:
Adquisicion y preprocesamiento de imagenes, Entrenamiento, Validacion, Analisis
comparativo de modelos, Prediccion de nuevas imagenes y Optimizacién. El objetivo es
obtener un modelo que permita clasificar entre hojas sanas y hojas con enfermades sob
las mismas plantas de vid empleando un conjunto de imagenes de hojas de vid.

8.1.1 Etapa 1: Adquisicion y preprocesamiento de imagenes

El Dataset con el que se trabajo fue directamente tomado de un campo con este tipo de
cultivo, en el cual se pudieron encontrar las diversas muestras sobre las que se
trabajaron, este dataset estd compuesto de 3 tipos de imagenes: hoja con dafo Black
rot. Hoja con dafo de plagas vivas y hojas sanas.

Fig. 8.1.1.1Imagenes originales del Dataset con los 3 tipos de hoja con las que se trabajan los modelos
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Este Dataset contiene la cantidad de 3.085 imagenes de entrenamiento con dimensiones
de 128x128 y como anteriormente se comentd estan clasificadas en: “hoja black rot”,
‘hoja plaga viva” y “hoja sana” con 929, 984 y 1,172 imagenes por clasificacion
respectivamente

En esta etapa se trabajé con Redes Generativas Antagodnicas, conocidas como GAN,
Generative Adversarial Networks, con el objetivo de generar imagenes sintéticas que
permitieran ampliar y fortalecer la base de datos existente. Este tipo de redes es
ampliamente utilizado en tareas donde se requiere la generacidon de nuevos datos
visuales a partir de ejemplos reales

Las GAN funcionan mediante dos redes neuronales que se entrenan simultdneamente y
de forma competitiva: una red generadora y una red discriminadora.

e« La red generadora se encarga de crear imagenes sintéticas a partir de ruido
aleatorio, tratando de que estas imagenes se parezcan lo mas posible a las reales.

e Por otro lado, la red discriminadora recibe tanto imagenes reales del conjunto de
datos como las generadas por el generador, y su tarea es distinguir si una imagen
es real o falsa.

Ambas redes se enfrentan en un proceso de aprendizaje continuo:
« El generador mejora sus imagenes para engafiar al discriminador.
« El discriminador mejora su capacidad para identificar imagenes falsas.

Este ciclo de retroalimentacion se repite hasta que el generador logra producir imagenes
tan convincentes que el discriminador no puede distinguir con certeza si son reales o
generadas. De esta manera se lograron agregar mas imagenes a la base de datos, a
continuacioén, se muestran algunas de las imagenes creadas por esta red, asi como el
proceso que va siguiendo la misma

Fig. 8.1.1.2 imagen inicial de ruido que arroja la red GAN

Como se mencion6 anteriormente, al momento de iniciar el entrenamiento de una Red
Generativa Antagdnica (GAN), tanto la red generadora como la discriminadora se
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encuentran en un estado inicial sin haber aprendido aun las caracteristicas relevantes
del conjunto de datos. Debido a esto, en las primeras etapas del entrenamiento, las
imagenes generadas por la red generadora suelen contener un alto nivel de ruido, formas
indefinidas o artefactos visuales sin estructura coherente. Esto es completamente
normal, ya que el generador esta empezando a aprender como transformar un vector de
ruido en una imagen que pueda parecerse a una muestra real.

Del mismo modo, la red discriminadora en estas primeras fases tampoco tiene suficiente
capacidad para identificar de manera precisa si una imagen es real o generada. Por lo
tanto, su criterio para discriminar es todavia rudimentario, lo que se traduce en una
clasificacion poco confiable tanto para imagenes reales como sintéticas.

Durante el proceso de entrenamiento, ambas redes comienzan a mejorar
progresivamente tal cual podemos observar en la figura 13 que se muestra a

continuacion.
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Fig- 8.1.1.3 imagenes desarrolladas por la red GAN para la base de datos

Como se puede apreciar en la imagen anterior existe una gran mejora sobre las
imagenes desarrolladas por esta red, tanto asi que se utilizaron en la base de datos
para robustecer la misma y poder trabajar con una cantidad mas grande de imagenes.

8.1.2 Etapa 2: Entrenamiento de modelos

La arquitectura que se trabajé sobre el modelo simple de CNN estd compuesta de 4
capas convolucionales seguidas de las capas MaxPooling, esto reduce las dimensiones
de las caracteristicas sobre las imagenes, a este paso le sigue su propia capa de
activacion RelLU. Estas caracteristicas se aplanaron mediante una capa de aplanado
Flatten.

La clasificacion se realizé utilizando dos capa completamente conectadas y una capa de
salida, con 512 y 3 neuronas respectivamente. Las funciones de activacion fueron ReLU
y softmax para la clasificacion
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Capa Dimension Kernel Pool Size  Stride funcion de activacion
Conv2D 3x3x32 - - RelLU
MaxPool2D - 2x2 2

Conv2D 3 x3x64 - - RelLU
MaxPool2D - 2x2 2

Conv2D 3x3x128 - - RelLU
MaxPool2D - 2x2 2

Conv2D 3 x 3 x 256 - - RelLU
MaxPool2D - 2x2 2

Capa densa 512 - - RelLU
Capa densa 3 - - Softmax

Tabla 8.2: Arquitectura CNN simplificada

8.1.3 Transformaciones aplicadas a imagenes

En este punto es donde se utilizan ciertas técnicas de manipulacién en las imagenes,
esto se realiza para dar mayor cantidad y diversidad de datos que puedan ser disponibles
para luego ser introducidos en la red. Este paso consta de modificar las imagenes
aleatoriamente para asi poder introducir nuevos datos.

En este punto del proceso se aplican técnicas conocidas como aumento de datos, data
augmentation, las cuales consisten en realizar diversas transformaciones sobre las
imagenes originales con el objetivo de aumentar la cantidad y la diversidad del conjunto
de datos disponible. Este paso es especialmente importante cuando se trabaja con
conjuntos de datos pequefios, ya que ayuda a mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo y a reducir el sobreajuste, overfitting.

Las transformaciones se aplican de manera aleatoria, y pueden incluir:

« Rotaciones

e Traslaciones

« Escalado

o Reflejos

e Cambios en el brillo, contraste o color
e Agregado de ruido:

Cada imagen transformada se considera como una nueva muestra para entrenar la red
neuronal. Aunque proviene de una imagen original, las modificaciones hacen que el
modelo vea cada version como un ejemplo distinto, lo cual fortalece el aprendizaje del
modelo y permite una mejor generalizacion al enfrentarse a datos reales no vistos
durante el entrenamiento.

Como ya se menciond anteriormente y con la finalidad de aplicar técnicas de Data
Augmentation se incorporé un bloque especifico en el cual se utiliza Albumentations, una
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eficiente libreria desarrollada en Python. Esta libreria esta especialmente disefiada para
trabajar con imagenes en tareas de vision por computadora, y permite aplicar una amplia

gama de transformaciones tanto geomeétricas como fotométricas de manera sencilla y
rapida.

El propdsito principal de usar Albumentations es aumentar artificialmente la cantidad y
diversidad del conjunto de datos a partir de las imagenes originales. Esto se logra
mediante la aplicacién aleatoria de distintas modificaciones sobre cada imagen, tales
como rotaciones, volteos horizontales o verticales, escalados, recortes aleatorios,
ajustes de brillo y contraste, adicidon de ruido, entre muchas otras. Cada una de estas
transformaciones produce una nueva version de la imagen, lo que ayuda a que el modelo

de red neuronal pueda generalizar mejor y no se sobreentrene unicamente con las
imagenes originales.

Unas de las transformaciones usadas fueron las siguientes:

o AResize(256, 256) Escalar para permitir recortes
e A.RandomCrop(224, 224) Recorte aleatorio al tamafio final
e A HorizontalFlip(p=0.5) Volteo horizontal aleatorio

o A.ShiftScaleRotate(shift_limit=0.05, scale limit=0.05, rotate_limit=15, p=0.5)
Transformaciones geométricas
e A.RandomBrightnessContrast(p=0.2) Cambios de brillo/contraste
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Fig. 8.1.3.4 Imagenes originales del Dataset vs imagenes con Data Augmentation

En la figura 12, de lado izquierdo se pueden observar algunas de las imagenes que son
tomadas del entrenamiento para poder ser visualizadas de manera original sin ningun
tipo de modificacion y de lado derecho se encuentra el conjunto de imagenes con las
transformaciones ya aplicadas, en algunas de ellas se puede observar como se

modifican tanto en aspecto, como rotacién o incluso tamafo y luminosidad de la misma
imagen,
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8.1.4 Transferencia de aprendizaje

Como ya se ha mencionado anteriormente en esta investigacion, es una técnica en el
campo del aprendizaje automatico y aprendizaje profundo que consiste en aprovechar el
conocimiento que un modelo ya ha aprendido en una tarea para aplicarlo a una nueva
tarea relacionada.

En esta investigacion se utilizaron diversas arquitecturas de redes neuronales
convolucionales pre entrenadas, es decir, modelos que ya habian sido entrenados
previamente con una gran base de datos general, como ImageNet, que contiene millones
de imagenes anotadas de diferentes categorias. Las arquitecturas empleadas fueron:

e ResNet-18
o ResNet-50
o ResNet-101
e RegNet

e MobileNet

Estas redes se seleccionaron por su eficacia comprobada en tareas de reconocimiento de
imagenes. Las variantes de ResNet, por ejemplo, son conocidas por introducir conexiones
residuales que permiten el entrenamiento de redes muy profundas sin que se pierda la
informacién durante la propagacion hacia atras, resolviendo asi el problema del
desvanecimiento del gradiente. Por su parte, RegNet es una arquitectura mas moderna,
disenada mediante principios de busqueda de arquitectura y escalabilidad eficiente, lo que
le permite obtener un alto rendimiento con menor complejidad computacional.

Se realizaron dos enfoques principales con estas arquitecturas:

1. Entrenamiento desde cero:
En este enfoque, se inicializaron los modelos con pesos aleatorios, sin usar
conocimiento previo. Esto permite al modelo aprender directamente desde los
datos especificos del problema, aunque requiere mas datos, mayor capacidad de
computo y un mayor tiempo de entrenamiento.

2. Transfer Learning + Fine-Tuning

e Primero se congelaron las capas iniciales del modelo (que detectan patrones
generales como bordes, formas y texturas).
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o Posteriormente se ajustaron las ultimas capas del modelo (fine-tuning),
permitiéndoles aprender representaciones mas especificas.

Este enfoque de Transfer Learning combinado con Fine-Tuning permite reducir
significativamente el tiempo de entrenamiento, mejorar la precision del modelo, vy
aprovechar al maximo las capacidades de las arquitecturas seleccionadas, especialmente
cuando se cuenta con un conjunto de datos limitado.
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Fig. 8.1.4.5Modelo con Transfer learning

8.1.5 Ajuste fino (Fine tuning)

Unavez que se ha aplicado Transfer Learning, es decir, cuando se ha cargado un modelo pre
entrenado y se ha reemplazado su capa final para ajustarla a una nueva tarea, se suele
congelar el resto de la red para conservar los pesos previamente aprendidos. Durante esta
etapa, solo se entrena la nueva capa final, lo cual permite que el modelo comience a
adaptarse sin modificar el conocimiento general adquirido.

El fine-tuning entra en accién cuando se “descongelan” algunas o todas las capas de la red
pre entrenada. Esto significa que ahora esas capas también pueden actualizar sus pesos
durante el entrenamiento, no solo la capa final. Al permitir pequefias modificaciones en
estas capas, el modelo puede refinar mejor sus representaciones internas y ajustarse con
mayor precision a las caracteristicas especificas de la nueva tarea.

Este ajuste se realiza con una tasa de aprendizaje baja, para no alterar drasticamente los
conocimientos previamente adquiridos, sino afinarlos sutilmente. El resultado es un
modelo que mantiene larobustez del entrenamiento previo, pero ahora esta mejor adaptado
a los nuevos datos, lo que suele traducirse en un mejor rendimiento y una mayor capacidad
de generalizacion.
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Fig. 8.1.5.6 Modelo con Fine tuning

8.2 Configuracion de hiperparametros

Para este paso se realizaron las configuraciones necesarias sobre estos puntos Los
modelos se entrenaron durante 30 épocas con el 80 % del conjunto de datos. El optimizador
utilizado en todos los casos fue RMSProp con tasa de aprendizaje de 0.000001.

Estas configuraciones se tomaron en cuenta debido a que se lograron ver procesos de
sobreaprendizaje en algunos modelos lograndose observar épocas con estancamientos al
momento de utilizar estas configuraciones, asi como también algunos pasos de
programacion para ir reduciendo la tasa de aprendizaje

8.3 Validacion de modelos

Para determinar la habilidad de los modelos al clasificar correctamente cada uno de los tres
tipos de hoja: hoja sana, plaga viva y black rot, se evaluaron los modelos en el 20% del
conjunto de datos total.

Estos datos no fueron utilizados en el proceso de entrenamiento, debido a que se hace una
segmentacion de las imagenes contenidas en la base de datos dejando el 80% del total para
entrenamiento y el 20% restante para la evaluacion de los modelos. Se obtuvo la Matriz de
Confusion por cada modelo, ademas de un grupo de métricas derivadas de la misma.
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8.4 Analisis comparativo de modelos

en este ultimo paso de la metodologia, se comparan los resultados obtenidos para los 7
modelos de Deep Learning que se codificaron. Con este fin se implementaron 7 métricas
derivadas de la Matriz de Confusidn, el valor de la funcidon de pérdida, del AUC. También se
analizaron los graficos de la funcién de pérdiday la curva ROC. Los resultados se muestran
en la Tabla 5. Tabla 5. Resultados de las métricas de desempeno. Precision Global o
Accuracy (PG), Precisiéon Positiva o Sensibilidad (PP), Precisién Negativa o Especificidad

(PN), Falsos Positivos (PFP), Falsos Negativos (PFN), Asertividad Negativa (AN).

Modelo PG EG PP PN FP FN AP AN
CNN 7435 2565 7438 8181 1810 .1810 .7490 .8395
NORMAL

CNN 8275 1725 .8335 9155 | 1725 1725 .8275 .9138
NORMAL FT

RESNET 18 9822 0178 9816  .9914 .0178 .0178 .9822 .9911
RESNET 50 9829  .0171 9821 9917  .0171 .0171 .9829 .9914
RESNET 101 9849  .0151 9844 9926 .0151 .0151 .0949 9924
RESREG 9756  .0244 9749 9881 | .0244 .0244 9756 .9878
MOBILE NET .9855 .0145 = 9846  .9927 .0145 .0145 .9855 .9928

Tabla 8.4 Comparacién de modelos

Como se evidencia en los valores reportados, todos los modelos exhiben resultados por
encima del 70%, siendo este el mas bajo para la CNN Normal sin modificacion, los demas
modelos ya cuentan con TLy FT, lo cual nos ayuda a denotar en la grafica como los niveles
de exactitud por modelo llegaron casi al 99%m elevando asi una exactitud de manera
considerable. De igual modo, en la Figura 17 se graficaron los valores de Accuracy en
funcién de las épocas de entrenamiento. Los modelos RESNET 101y MobileNET alcanzaron
los mejores resultados. Se puede apreciar que desde las primeras épocas los valores de
precisidon estan por encima del 80% lo cual indica que los modelos captan mayor cantidad
de caracteristicas en periodos tempranos del entrenamiento. Por otra parte, no se
observaron muestras de sobreajuste para estos modelos pues su tendencia es ascendente
en el caso de la precision . Al analizar el comportamiento de la funcidon de pérdida (Figura
18) se puede apreciar una tendencia descendente en sus valores los cuales se encuentran
en rangos inferiores al 5%.
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Fig. 8.4.1 Exactitud global por modelo

Figura 8.4.1. Precisiéon Global de los modelos. CNN: Red Neuronal Convolucional Simple,
AlexNet: Basado en AlexNet, DA: Aumento de datos, FTResNet18 Extraccién de
caracteristicas con modelo preentrenado FEResNet18, FTResNet50: Extracciéon de
caracteristicas con modelo preentrenado, ResNet50: Extracciéon de caracteristicas con
modelo preentrenado FTResNet 101, FT:. Ajuste Fino con modelo preentrenado
FEResNet101. Extraccion de caracteristicas con modelo preentrenado ResReg, FT: Ajuste
Fino con modelo preentrenado ResReg. Extraccion de caracteristicas con modelo
preentrenado MobileNet, FT: Ajuste Fino con modelo preentrenado MobileNet.
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Error por Modelo
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Fig. 8.4.2 Errorglobal por modelo

Figura 8.4.2 FUNCION DE PERDIDA DE LOS MODELOS. CNN: Red Neuronal Convolucional
Simple, AlexNet: Basado en AlexNet, DA: Aumento de datos, FTResNet18 Extraccion de
caracteristicas con modelo preentrenado FEResNet18, FTResNet50: Extraccién de
caracteristicas con modelo preentrenado, ResNet50: Extraccidon de caracteristicas con
modelo preentrenado FTResNet 101, FT: Ajuste Fino con modelo preentrenado
FEResNet101. Extraccion de caracteristicas con modelo preentrenado ResReg, FT: Ajuste
Fino con modelo preentrenado ResReg. Extracciéon de caracteristicas con modelo
preentrenado MobileNet, FT: Ajuste Fino con modelo preentrenado MobileNet.
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8.5 Prediccion de nuevas imagenes

Con el objetivo de comprobar si los modelos generalizan bien ante nuevas entradas se
realiza la clasificacion de iméagenes de: hoja sana, plaga viva y black rot, sobre imagenes
del subconjunto de prueba (3% del total) que no fueron consideradas durante las etapas
de entrenamiento y validacion.

Predicciones con modelo: Fine-Tuning total

uva2.jpg uvad.jpg uva9.jpg uva8.jpg uval.jpg
hoja_sana plaga_viva plaga_viva hoja black rot hoja_sana

¥

uvaSs.jpg
plaga_viva

uva3.jpg uvab.jpg
hoja_sana hoja black rot

0.8

0.6

0.4

0.2

Fig. 8. 5.1 Prediccidn de nuevas imagenes con modelo MOBILENET V3

En la Figura 8.5.1 se visualizan las predicciones obtenidas utilizando el modelo MobileNet
ya que fue el que mejores resultados arrojo segun la seccion anterior. El proceso de
prediccidon ocurre al exponer el modelo entrenado ante nuevos datos con el objetivo de
comprobar si realmente ha aprendido a detectar patrones relevantes en las imagenes. En
este caso, se puede apreciar que se procesan un total de 9 imagenes (3 correspondientes
hoja sana, 3 de plaga viva y 3 black rot) que no fueron utilizadas en las fases previas de
entrenamiento y validacién. Tod as fueron clasificadas correctamente lo cual valida los
resultados de las métricas mencionadas anteriormente.

8.6 Optimizacion del modelo

En la etapa de Optimizacién se compararon los tiempos de ejecucion de los modelos de
CNN normal FTy MobileNet, estos fueron ejecutados en un ordenador con CPU de 14
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nucleos (20 procesadores logicos) y GPU NVIDIA GeForce RTX 3050 Tl. Sus caracteristicas
se muestran a continuacion:

12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop GPU

Velocidad de base: 230 GHz Version del controlador: 31.0.15.5176
Fecha del controlador: 01/03/2024

Sockets: L Version de DirectX: 12 (FL 12.1)
Nucleos: 14 Ubicacion fisica: Bus PCI 1, dispositivo 0, funcion 0
Memoria reservada para el hardware: 134 MB

Procesadores logicos: 20

Virtualizacion: Habilitado
Caché L1: 1.2 MB
Caché L2: 11.5 MB
Caché L3: 24.0 MB

Fig. 8. 6.1 Caracteristicas del ordenador

Para mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo y prevenir el sobreajuste
(overfitting), se incorporaron diversos mecanismos dentro del proceso de entrenamiento.
En primer lugar, se aplicd una regularizacion de tipo L2 mediante el parametro weight decay
en el optimizador, con el propdsito de penalizar los pesos excesivamente grandes vy
promover una mayor simplicidad en la representaciéon del modelo. Asimismo, se
implementod un scheduler del tipo ReduceLROnPlateau, encargado de disminuir la tasa de
aprendizaje (learning rate) cuando la precisiéon de validacién (validation accuracy) deja de
mejorar después de un niumero determinado de épocas, evitando asi el estancamiento del
aprendizaje y favoreciendo una convergencia mas estable. Adicionalmente, se integré un
mecanismo de guardado del mejor modelo basado en el desempeno de validacion, lo cual
actua como unaforma de early stopping implicito, asegurando que se conserve Unicamente
el modelo con mejor capacidad de generalizacién. En conjunto, estas estrategias
contribuyen a mitigar el sobreajuste y a optimizar el proceso de entrenamiento de la red
neuronal.
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Figura 8.6.2 Comportamiento de la precision durante el entrenamiento de los modelos propuestos.

En la figura 8.6.2 se observa la evolucidon de la precisién de validaciéon para los distintos
modelos implementados a lo largo de 30 épocas. El modelo FT MOB (linea azul),
correspondiente a una arquitectura con fine-tuning sobre una red preentrenada tipo
MobileNet, muestra un desempefo consistentemente superior, alcanzando una precision
cercana al 99% desde las primeras épocas y manteniendo una estabilidad notable durante
todo el entrenamiento. Por otro lado, el modelo FT CNN Normal (linea naranja), que también
emplea fine-tuning pero sobre una arquitectura convolucional tradicional, presenta un
comportamiento mas variable, estabilizandose alrededor del 80%. Finalmente, el modelo
CNN Normal (linea verde), entrenado desde cero sin transferencia de aprendizaje, evidencia
una menor capacidad de generalizacion y una alta fluctuacion en su precision,
manteniéndose en un rango aproximado del 55-70%.

Estos resultados confirman la ventaja del aprendizaje por transferencia, ya que los modelos
que emplean fine-tuning logran una convergencia mas rapida, mayor estabilidad y mejor
desempeno general en comparacion con los entrenamientos realizados desde cero.
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CNN NORMAL FT vs MOBILENET FT
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Figura 8.6.3 Comparativa de desempeiio entre los modelos CNN Normal FT y MobileNet FT.

En la figura 8.6.3 se presenta la comparacion directa entre los modelos CNN Normal FT y
MobileNet FT, ambos entrenados bajo el enfoque de fine-tuning. Se observa que el modelo
basado en MobileNet (linea azul) alcanza un desempefo superior y mas estable a lo largo
de las 30 épocas, con una precision cercana al 98%. En contraste, el modelo CNN Normal
FT (linea naranja) mantiene una precision promedio en torno al 80%, mostrando ligeras
fluctuaciones a lo largo del entrenamiento.

Estos resultados evidencian que la utilizacion de una arquitectura preentrenada
optimizada, como MobileNet, permite aprovechar de manera mas eficiente las
caracteristicas previamente aprendidas en grandes conjuntos de datos, lo que se traduce
en una mejor capacidad de generalizacion y convergencia mas rapida frente a arquitecturas
convolucionales tradicionales, incluso cuando ambas emplean fine-tuning.

La comparacion final confirma que el modelo MobileNet FT presenta un rendimiento
significativamente superior, consolidandose como la opcién mas eficiente para el problema
abordado.
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Figura 8.6.4. Comparativa de matrices de confusion entre los modelos CNN Normal con Transfer Learning y MobileNet con Fine
Tuning.

En la figura 8.6.4 se presentan las matrices de confusién correspondientes a los modelos
CNN Normal con Transfer Learning (todo congelado) y MobileNet con Fine Tuning (todas las
capas descongeladas). La primera matriz (izquierda) corresponde al entrenamiento
mediante transferencia de aprendizaje con FT de la CNN Normal, donde se observa un
desempeno aceptable, aunque con una cantidad considerable de errores de clasificacion
en la tercera clase, reflejando cierta limitacion para generalizar caracteristicas complejas
del conjunto de datos.

Por otro lado, la matriz de la derecha representa el modelo MobileNet FT, en el cual se aplicé
fine tuning total, es decir, se permitido el ajuste de todos los parametros de la red
preentrenada. Este modelo muestra una mejora notable en la precisién global,
especialmente en la tercera clase, donde se reducen significativamente los falsos
negativos. El modelo evidencia una mayor capacidad para discriminar entre categorias y
una distribucién mas equilibrada de las predicciones correctas.

En términos de desempeno computacional, el modelo CNN Normal TL completdé su
entrenamiento en 38.28 minutos con un uso promedio de CPU de 7.2%, mientras que el
modelo MobileNet FT requirié 51.86 minutos con un uso promedio de 6.1%. Aunque el
tiempo de entrenamiento del modelo MobileNet es ligeramente mayor debido al ajuste
completo de sus capas, el incremento en la precision y la estabilidad del modelo justifican
el costo computacional adicional.

Estos resultados confirman que el aprendizaje por transferencia con ajuste fino (Fine
Tuning) ofrece un mejor equilibrio entre precision y generalizacion, superando al enfoque
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con capas congeladas, especialmente en tareas de clasificaciéon con mayor complejidad
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Figura 8.6.5 Comparativa de predicciones entre los modelos CNN Normal con Transfer Learning FT y MobileNet con Fine Tuning.

Como se puede observar en la figura 8.6.5, las predicciones realizadas por los modelos son
correctas en su mayoria. En cada caso se utilizaron nueve imagenes de prueba, tanto para
el modelo CNN Normal con Fine Tuning como para el MobileNet con Fine Tuning, logrando
una clasificacidon adecuada en todas las categorias.

Estos resultados reflejan que ambos modelos fueron capaces de identificar correctamente
los patrones visuales presentes en las imagenes, evidenciando una buena capacidad de
generalizacion y un comportamiento estable tras el proceso de entrenamiento. La correcta
categorizacion en los dos modelos respalda la efectividad de las estrategias implementadas
para evitar el sobreajuste y optimizar el rendimiento en la etapa de inferencia.
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8.7 Conclusiones parciales

En el presente capitulo se desarrollaron varios modelos de Deep Learning tanto

En este capitulo se desarrollaron diversos modelos de Deep Learning, tanto supervisados
como no supervisados, para la clasificacion de plagas en hojas de uva. La necesidad de
contar con métodos de diagndstico efectivos impulsa la investigacion cientifica y la
exploraciéon de enfoques alternativos. En este contexto, se empled una base de datos
compuesta por muestras de cultivos de uva sanos y enfermos, las cuales fueron analizadas
mediante técnicas de Deep Learning.

Entotal, se implementaron seis modelos: CNN con Transfer Learning, ResNet18, ResNet50,
ResNet101, RegNet y MobileNet V3. Para evaluar el desempefio de cada modelo, se
calcularon métricas derivadas de la matriz de confusién, destacando especialmente la
Precision Global, la Especificidad y la Sensibilidad. Asimismo, se analizaron las gréaficas de
las funciones de pérdida para identificar posibles problemas de sobreajuste.

Finalmente, se concluyd que el modelo mas robusto fue MobileNet V3, con el cual se
alcanzé una Precision Global del 98.55% y una Sensibilidad del 97%.
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8.8 Conclusiones generales

El presente estudio evidencia que las técnicas de Deep Learning constituyen una
herramienta altamente efectiva para la deteccidn y clasificacidon de plagas en hojas de uva,
mostrando un gran potencial para su aplicaciéon en el ambito agricola. La implementacion
de seis modelos distintos, que incluyen tanto enfoques supervisados como ho
supervisados, permitié realizar una comparacién integral de su desempeno, lo que facilité
identificar fortalezas y limitaciones de cada enfoque en el reconocimiento de patrones
complejos en imagenes de hojas de uva sanas y afectadas por plagas.

La evaluacion de los modelos se realizé mediante métricas cuantitativas derivadas de la
matriz de confusidn, entre las cuales destacan la Precision Global, la Sensibilidad y la
Especificidad, que permiten medir la exactitud y la capacidad de los modelos para
diferenciar correctamente entre hojas sanas y enfermas. Ademas, el analisis de las
funciones de pérdida durante el entrenamiento fue clave para detectar posibles problemas
de sobreajuste, asegurando que los modelos aprendieran patrones generalizables y no solo
memorizaran los datos de entrenamiento.

Entre los modelos evaluados, MobileNet V3 se consolidé como el mas robusto y confiable,
alcanzando una Precisidon Global del 98.55% y una Sensibilidad del 97%, lo que indica su
elevada capacidad para identificar correctamente las plagas sin generar un nudmero
significativo de falsos positivos o negativos. Este resultado resalta la relevancia de
seleccionar arquitecturas de Deep Learning optimizadas para tareas especificas de
clasificacion de imagenes, donde la eficiencia computacional y la precisiéon deben
equilibrarse.

En términos practicos, los hallazgos de este estudio demuestran que el uso de Deep
Learning puede convertirse en una herramienta complementaria para los agricultores y
profesionales del sector vitivinicola, facilitando un monitoreo mas rapido, preciso y
automatizado de la salud de los cultivos. La adopcién de este tipo de tecnologias no solo
optimiza la toma de decisiones en el manejo de plagas, sino que también contribuye a
reducir pérdidas econdmicas y promover practicas agricolas mas sostenibles.

En conclusién, los resultados obtenidos respaldan la viabilidad y efectividad del Deep
Learning como un método confiable para la clasificacion de plagas en hojas de uva,
abriendo la puerta a su integraciéon en sistemas de diagndéstico agricola de préxima
generacion y al desarrollo de soluciones tecnoldgicas que potencien la productividad y la
calidad de los cultivos.
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