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Resumen

La deteccidn temprana de plagas en cultivos de maiz representa un desafio para la
agricultura, ya que los métodos tradicionales de inspeccion dependen de recorridos
manuales, requieren una elevada inversion de tiempo y estan sujetos a la
experiencia del personal encargado del monitoreo. En este contexto, el presente
trabajo propone la implementacion de un modelo basado en aprendizaje profundo
para la deteccion de plagas en cultivos de maiz mediante imagenes capturadas por

dron y dispositivos moviles en condiciones reales de campo.

Por esto, se cred un conjunto de datos integrado por 2,500 imagenes de cultivos de
maiz sanos y con presencia de plagas, obtenidas de parcelas agricolas ubicadas
en los municipios de Emiliano Zapata, Jojutla y Tlaltizapan, Morelos.
Posteriormente, se aplicaron técnicas de preprocesamiento y aumentacion de datos
que incluyé redimensionamiento, normalizacion, rotacion, contraste, zoom y volteo
horizontal; con el propdsito de incrementar la diversidad del conjunto y favorecer la

generalizacién de los modelos.

La propuesta se basé en aprendizaje por transferencia mediante la evaluacion
comparativa de tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales: ResNet50,
EfficientNetBO y MobileNetV2. Las tres arquitecturas se entrenaron utilizando el
mismo conjunto de datos, misma divisién de entrenamiento y validacion, los mismos
parametros experimentales, permitiendo realizar una comparacion objetiva de su
desempefo de clasificacién. La evaluacion se realiz6 mediante las métricas de
accuracy, precision, recall y F1-score, considerando el analisis de la matriz de

confusion y curvas ROC y PR.

Los resultados mostraron que la arquitectura ResNet50 obtuvo el mejor desemperio,
al clasificar con mayor precision las imagenes de cultivos con y sin presencia de
plagas en entornos agricolas reales. Estos resultados evidencian el potencial del
aprendizaje profundo como herramienta de apoyo para la agricultura de precision,
contribuyendo al monitoreo fitosanitario oportuno y a una toma de decisiones

orientada a reducir pérdidas econdémicas.
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Capitulo 1. Introduccién

Capitulo 1. Introduccion

Este capitulo introduce al tema de deteccion de plagas en cultivos
de maiz con modelos de Aprendizaje Profundo, resaltando: el

contexto de la investigacion, los objetivos y la estructura de la

tesis.
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La Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible es un plan de acciéon implementada
por la Organizacion de las Naciones Unidas, la cual fomenta el crecimiento
econdmico, el bienestar social y la proteccion social en colaboracion con diversos
paises. De esta surgen los 17 Objetivos para el Desarrollo Sostenible (ODS) los
cuales proporcionan una hoja de ruta para brindar soluciones en beneficio de la

humanidad, promoviendo el desarrollo sostenible (United Nations, 2015).

En este contexto, el presente trabajo de investigacion contribuye al cumplimiento de
dos de estos objetivos: el ODS 2, que busca poner fin al hambre, lograr la seguridad
alimentaria, mejorar la nutricién y promover una agricultura sostenible; y el ODS 12,
que pretende garantizar modalidades de consumo y produccion sostenibles, para
fortalecer los sistemas agricolas y fomentar practicas eficientes en el uso de los

recursos naturales.

De acuerdo con la Organizaciéon de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la
Agricultura (FAO), contempla al maiz como uno de los cultivos de mayor produccion
y consumo en el mundo, debido a su adaptabilidad en diferentes entornos (Paliwal,
2001). Del mismo modo, la Secretaria de Agricultura y Desarrollo Rural de México
sefala que el maiz es cultivado en los 32 estados del pais, lo que refuerza su
importancia social y cultural, ademas de ser el cultivo de mayor valor econémico a
nivel nacional (SADER, 2023).

Con la incorporacion de la inteligencia artificial (1A), este trabajo de investigacion
tiene la finalidad de ofrecer una alternativa ventajosa, en beneficio a los agricultores;
debido a que plagas afectan significativamente el rendimiento y la calidad en la
produccion de maiz. En particular, este trabajo de investigacién se centra en
detectar la presencia de plagas en cultivos de maiz utilizando técnicas de
Aprendizaje Profundo (Xu et al., 2023) Ademas, el enfoque planteado busca reducir
el uso de pesticidas, cuya persistencia en el suelo contribuye significativamente a la

contaminacion en la tierra (Sanchez-del Cid et al., 2025).
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1.1 Antecedentes de la investigacion

A continuacion, se presenta un trabajo relacionado con el contexto de esta
investigacion, que sirve como base para desarrollar una propuesta innovadora. En
el Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico (Cenidet) en el area
de Ciencias de la Ingenieria, esta iniciativa destaca como pionera en el uso de Deep
Learning para la deteccion de plagas en cultivos de maiz, posicionandose entre las

primeras de su tipo en esta area.

Hernandez Solano et al. (2021) presenta un diagnostico general del cultivo de maiz
en México, en la forma de lo que se denomina proyeccion business-as-usual (BAU)
del sector maiz y milpa. Dicha proyeccion consiste del analisis y descripcion de las
tendencias historicas del sector, ademas de su trayectoria esperada al mediano y
largo plazo, particularmente en el contexto del cambio climatico. El estudio abarca
un periodo de 70 afos entre 1980 a 2050. La proyeccion BAU aborda las principales
variables agronémicas y econdmicas del sector, es decir, superficie, rendimiento,
produccion, valor bruto, consumo y comercio. Adicional a ello, sus implicaciones en

la nutricién de la poblacion.

1.2 Descripcion del problema de investigaciéon

La deteccion oportuna de plagas en cultivos de maiz sigue representando un
desafio para los productores agricolas. Sin embargo, el monitoreo tradicional
basado en inspecciones manuales sigue siendo una practica comun, este proceso
resulta ser lento, costoso y dependiente a la experiencia del agricultor para
identificar signos de infestacion. Este problema se agrava en la etapa de elote/milpa,
cuando el crecimiento del cultivo dificulta la visibilidad y el acceso fisico para
inspeccionar el campo, limitando la capacidad de evaluar con precision la magnitud
de la plaga. Como resultado, las infestaciones suelen detectarse cuando el dafio ya
esta bastante avanzado, afectando el rendimiento del cultivo e incrementando el
uso de pesticidas (Amudha & Brindha, 2022).
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En los ultimos afos se han desarrollado diversas soluciones basadas en Machine
Learning y Deep Learning para automatizar la deteccién de plagas. Aunque el
aprendizaje profundo ha mostrado mejores resultados, la literatura evidencia
algunas limitaciones para su aplicacidn en campo, ya que muchos modelos se
entrenan con bases de datos controladas, con fondos simples e iluminacién
uniforme (Pacal et al., 2024). Esto reduce su capacidad de generalizacion ante las
variaciones reales del entorno agricola, por lo que aun se requiere modelos capaces
de mantener un desempefo adecuado en escenarios agricolas reales que permitan

una deteccion confiable de plagas en cultivos de maiz (Ahmad et al., 2023).

Por lo tanto, existe la necesidad de evaluar modelos de aprendizaje profundo
capaces de detectar la presencia de plagas en cultivos de maiz a partir de imagenes
capturadas en condiciones agricolas reales mediante drones y celulares méviles.
Esto permitié disponer de una alternativa de monitoreo fitosanitario que contribuya
a mejorar una deteccion oportuna de infestacion y apoye a la toma de decisiones

en la gestion de una produccion agricola mas sostenible (Nakalembe et al., 2021).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Implementar una arquitectura de una red neuronal convolucional para la deteccion
de plagas en cultivos de maiz mediante el analisis de imagenes capturadas por dron

y celular.

1.3.2 Objetivos especificos
e Disenar un conjunto de datos de imagenes de alta resolucion que permita la
identificacion y clasificacion de plagas en cultivos de maiz.
e Disefiar una arquitectura de una red neuronal convolucional para detectar la
presencia de plagas en las areas de cultivo de maiz.
e Validar la arquitectura de red neuronal disefiada a través del conjunto de

pruebas de las imagenes con presencia y ausencia de plagas.
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1.4 Justificacion

El maiz es uno de los principales alimentos basicos a nivel mundial, desempenando
un papel fundamental en la seguridad alimentaria (Qian etal.,, 2022). La
Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO)
considera al maiz como uno de los cultivos con mayor produccién y consumo en el
mundo (Paliwal, 2001). En México, la Secretaria de Agricultura y Desarrollo Rural lo
considera como uno de los cultivos de mayor valor econémico (SADER, 2023). Sin
embargo, la produccién de maiz enfrenta amenazas debido a plagas que afectan
significativamente su rendimiento y calidad. El control habitual de estas plagas se
basa principalmente en la aplicacion masiva de pesticidas, aunque puede ser
efectivo a corto plazo, genera consecuencias medioambientales, como la
contaminacion del suelo y los cultivos, asi como riesgos para la salud humana
(Masood et al., 2023).

Este estudio es esencial para la agricultura moderna, dado que las plagas
representan una amenaza critica para la produccion de maiz, un cultivo clave a nivel
mundial. Se estima que las plagas reducen entre un 20 y un 40% de la produccion
agricola anual, lo que genera pérdidas significativas. Es por esto que los avances
en tecnologias en la deteccidn temprana de plagas mediante Deep Learning
permitiran una gestion mas efectiva y sostenible de los cultivos, minimizando

pérdidas econdmicas (Haque et al., 2022).

La implementacion de modelos automatizados para la deteccion de plagas en
cultivos de maiz tiene el potencial de beneficiar tanto a pequefios como a grandes
agricultores de todo el mundo, especialmente en regiones donde el acceso a
tecnologias avanzadas es limitado. Estas herramientas permitiran mejorar el
rendimiento y la calidad de los cultivos, al reducir la dependencia a pesticidas y
fortalecer la seguridad alimentaria, teniendo un impacto positivo tanto en la salud

publica como en la conservacion del medio ambiente (Nakalembe et al., 2021).
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1.5 Alcances y limitaciones

1.5.1

1.5.2

Alcances

En este estudio se cred un conjunto de datos de imagenes de cultivos de
maiz en etapas de espiga y elote, obtenidas en diferentes condiciones
visuales en el entorno agricola, para el entrenamiento y evaluacion del
modelo propuesto.

Este trabajo de investigacion diseié e implemento un sistema basado en una
arquitectura de red neuronal convolucional para la deteccion de plagas en
cultivos de maiz.

El conjunto de datos se formé utilizando imagenes capturadas de parcelas
de cultivos de maiz, ubicadas en los municipios de Emiliano Zapata, Jojutla
y Tlaltizapan, en el estado de Morelos, con el propédsito de evaluar el

desempefio de los modelos en el contexto agricola local.
Limitaciones

Esta investigacidon se enfoco en el analisis del desempefio de la arquitectura
de aprendizaje profundo para la deteccion de plagas a partir de imagenes de
campo en las que no siempre es posible observar directamente al insecto,
sino unicamente las marcas, dafios o evidencias que revelan su presencia.
El analisis se realiz6 utilizando imagenes obtenidas durante las etapas de
espiga y elote, por lo que los resultados reportados corresponden
unicamente a estas condiciones.

La validacion del modelo se baso en el conjunto de datos preparado en esta
investigacion, por lo cual, las condiciones ambientales, las practicas del
manejo del cultivo, la variedad de cultivo y las condiciones de captura podrian

variar de otros contextos agricolas.
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1.6 Organizacion del documento

La presente tesis se encuentra organizada por seis capitulos, ademas de este
capitulo introductorio. En el segundo capitulo se presentan los conceptos
fundamentales para brindar una mejor contextualizacion al desarrollo de la presente
investigacion. En el tercer capitulo se desarrolla la revision de la literatura, donde
se analizan los trabajos mas relevantes relacionados con la deteccién de plagas
mediante vision por computadora. El cuarto capitulo describe la metodologia de
solucion, detallando las etapas seguidas para el desarrollo de la propuesta. El quinto
capitulo se presenta la implementacion de la solucion, asi como los casos de prueba
realizados para evaluar la propuesta y analizar los resultados obtenidos.
Finalmente, el sexto capitulo se detallan las conclusiones obtenidas de la

investigacion y trabajos futuros propuestos.
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Capitulo 2. Marco conceptual

Este capitulo describe los conceptos clave y su relacion en el
ambito de la agricultura de precision. Esto permite comprender y

contextualizar los términos tedricos y técnicos que se utilizan en

esta investigacion
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2.1 Conceptos relacionados con inteligencia artificial

2.1.1 Inteligencia Atrtificial (1A)
Campo de estudio y desarrollo tecnoldgico dedicado a la creacion de sistemas que

repliquen procesos de inteligencia. La IA busca simular el comportamiento y
pensamiento humano, centrandose en la fidelidad a los procesos cognitivos y

conductuales del ser humano (Russell & Norvig, 2022).

La IA se puede definir como el esfuerzo de construir maquinas capaces de realizar
tareas como si fueran realizadas por humanos. Esto incluye la capacidad de
aprender, utilizar lenguaje natural, y resolver problemas de manera similar a los
humanos, e incluso mejorar sus propias capacidades. Menciona que todos los
aspectos de la inteligencia humana pueden realizarse con la precisidon suficiente

para ser simulados por maquinas (McCarthy et al., 1955).

2.1.2 Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML)

Campo de la informatica que se enfoca en desarrollar algoritmos y sistemas
capaces de aprender a partir de datos, sin la necesidad de ser programados
explicitamente para realizar tareas especificas. Es el area de estudio que otorga a
las computadoras la habilidad de aprender de forma auténoma. El machine learning
no implica simplemente tener acceso a grandes cantidades de datos, sino también
la capacidad de procesarlos y adaptarse a partir de ellos para mejorar en tareas

especificas (Géron, 2022).
2.1.3 Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL)

Es un enfoque de Aprendizaje Automatico que utiliza arquitecturas de redes
neuronales con multiples capas (redes neuronales profundas) para identificar
caracteristicas y patrones en un gran conjunto de datos, simulando el
funcionamiento del cerebro humano. Estas redes son capaces de aprender
representaciones jerarquicas de la informacion, lo que las hace especialmente
efectivas para tareas como la clasificacion, la deteccion de objetos, el

procesamiento del lenguaje natural, el reconocimiento de voz, la visidn por
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computadora y los sistemas de recomendacion, permitiendo manejar datos no

estructurados como imagenes y texto (IBM, 2024).

2.1.4 Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

Técnica que utiliza el conocimiento adquirido por un modelo de un contexto previo
para mejorar su rendimiento en un nuevo entorno, basandose en factores comunes,
como patrones o caracteristicas. Por ejemplo, un modelo entrenado para clasificar
imagenes de gatos y perros puede reutilizarse para identificar otras categorias
visuales, como hormigas y avispas. Si la primera tarea dispone de un gran volumen
de datos, el modelo puede desarrollar representaciones generales, como la
deteccién de bordes, formas o efectos de cambios de iluminacién, lo que facilita su

adaptacién a la nueva tarea incluso con pocos datos (Goodfellow et al., 2016).

2.1.5 Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN)

Tipo especializado de red neuronal disefiado para procesar datos con una
estructura de tipo rejilla, como series temporales (una rejilla unidimensional) o
imagenes (una rejilla bidimensional de pixeles). Su principal caracteristica es el uso
de una operacion matematica llamada convolucion, que sustituye la multiplicacion
matricial general en al menos una de sus capas. Este enfoque ha demostrado ser
altamente efectivo en aplicaciones practicas, especialmente en tareas relacionadas

con datos estructurados espacial o temporalmente (Goodfellow et al., 2016).

2.1.6 Arquitectura Red Residual (Residual Networks, ResNet)

Arquitectura de red profunda que incorpora conexiones de atajo o residuales, las
cuales permiten que la informacion y los gradientes fluyan a través de la red. La idea
central es en lugar de aprender una funcién directamente, la red aprende la
diferencia (residual) entre la entrada y salida deseada, observar la Figura 1 para
una mejor interpretacion visual (K. He et al., 2015). Esta arquitectura presenta una

mayor capacidad de generalizacion frente a redes tradicionales (Li et al., 2023).
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Red Residual, Residual Network (ResNet)

Capas iniciales

2 : - .'.‘. I 3 = T ‘ \‘_l
. B o3 y L Bordes, colores > ] J

n—— (" BlogueR d | /

Imagen de entrada 099? Sgicte Texturas
< EE N S1% . ) atrones
lalel Nl dZIN i
g Texturasypatrones ) /
ﬁBquue Residual , Partes de
Flig B P N YA ﬁ'“ ) ? objetos
anns F7)Ferd|.
'S Partes de objetos Jl)/

, Objetos
g Bloque Residual ot BT
YI®

completos

Plaga detectada

\S

Figura 1. Representacion de Red Residual
Nota: Imagen generada con inteligencia artificial (Chat GPT, OpenAl, 2026).

2.2 Conceptos relacionados con la agricultura
2.2.1 Maiz (zea mays)

En el contexto mesoamericano, el maiz ocupa un papel importante como alimento,
simbolo cultural y social de identidad tan profundo para los pueblos. Su produccion
colectiva y tradicional ha influido en las formas de trabajar el campo y en la
organizacion social. Este cultivo es muy diverso y tiene la capacidad de adaptarse
a diferentes ambientes. El maiz es un elemento clave que integra la naturaleza, la
cultura, la alimentacion, la economia y la identidad en la vida de los pueblos

mesoamericanos (Carrillo, 2009).

2.2.2 Plaga agricola

En el contexto de la agricultura, una plaga se define como cualquier organismo no
deseado, incluyendo insectos, hongos, bacterias, virus, malezas, microorganismos

0 agentes patégenos que ocasiona efectos negativos sobre la produccion y calidad

11|Pagina



Capitulo 2. Marco Conceptual

de los cultivos (Jara Calvo, 2014; Ha, 2014). Representan una amenaza debido a
las pérdidas econdmicas, dafnos ambientales que ocasionan, por o que su manejo
requiere estrategias sostenibles que integren métodos preventivos, tecnoldgicos y
bioldgicos (Gurr et al., 2003). En el caso especifico del maiz, las plagas se pueden
clasificar en los siguientes grupos, segun sus habitos alimenticios: las que se
alimentan del follaje, las que atacan a la mazorca y las que afectan la raiz (SADER,
s. f)

2.2.3 Enfermedades

Las enfermedades foliares de importancia global del maiz son los tizones, las
manchas y las royas de las hojas. Estas enfermedades son visibles y afectan
principalmente la superficie fotosintética de las hojas, reduciendo la reproduccion
de la planta. Aunque no suelen causar la muerte total de la planta, disminuyen su
capacidad fotosintética y en el caso del maiz, reducen tanto la cantidad como la
calidad del forraje (Paliwal, 2001).

2.2.4 Gusano cogollero (Spodoptera frugiperda)

Plaga invasiva que afecta principalmente los cultivos de maiz, causando dafos
severos en hojas y estructuras de crecimiento de la planta. Debido a su rapida
propagacion y capacidad destructiva, es esencial su monitoreo y deteccidn
temprana (H. Zhang et al., 2022) (Chulu et al., 2019).

2.2.5 Agricultura de precisiéon

Enfoque tecnolégico orientado a optimizar la produccion agricola mediante el uso
de herramientas digitales, sensores, drones, imagenes y algoritmos de inteligencia
artificial (Gupta & Kumar Pal, 2025). Su propdsito es mejorar la toma de decisiones
relacionadas con cultivos, plagas y recursos agricolas, incrementando la
productividad y reduciendo el impacto ambiental a través del monitoreo y analisis

preciso de los campos agricolas (Tiwari & Prakash, 2024).
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2.3 Conceptos relacionados con la adquisicion, preprocesamiento y
aumentacién de los datos

2.3.1 Imagenes de cultivos de maiz

Las imagenes de cultivos de maiz son representaciones visuales obtenidas
mediante camaras, drones o sensores remotos utilizadas para analizar
caracteristicas del cultivo, como el estado de las hojas, presencia de plagas o
condiciones del suelo. Estas imagenes crean una base de datos fundamental para

la investigacién (M et al., 2025).

2.3.2 Imagenes capturadas por dron

Las imagenes capturadas por dron son fotografias aéreas obtenidas mediante
vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), utilizadas para el monitoreo y analisis de
cultivos agricolas (Bouguettaya etal., 2022). Estas imagenes ofrecen alta
resoluciéon espacial y cobertura rapida de grandes areas, facilitando aplicaciones de

agricultura de precision (J. Zhang et al., 2026).

2.3.3 Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes es una etapa fundamental en los sistemas de
Aprendizaje Profundo que consiste en aplicar técnicas para mejorar la calidad,
claridad e interpretabilidad de las imagenes antes del entrenamiento del modelo
(Koresh, 2024). Este proceso incluye acciones como reduccién de ruido, mejora de
contraste, segmentacion y normalizacion, con el objetivo de extraer informacion mas
relevante y optimizar el desempefio de las redes neuronales en tareas de

clasificacion y deteccion (Singh et al., 2023).

2.4 Conceptos relacionados con la evaluacion de modelos

2.4.1 Meétricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion son medidas utilizadas para analizar el desempeno de
un modelo en tareas de clasificacion y deteccidn. Esto permiten identificar fortalezas
y debilidades del modelo, evaluando la calidad de las predicciones realizadas y su
capacidad para reconocer correctamente las clases de interés (Timilsina et al.,
2025).
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2.4.2 Matriz de confusion

Evalta el desempefio de modelos de clasificacién, comparando las predicciones
realizadas por el modelo con las clases reales. Esta matriz permite identificar
aciertos y errores en cuatro componentes: verdaderos positivos (VP), verdaderos
negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) (Manai et al., 2024). Su

estructura se presenta en la Figura 2.

Verdaderos Falsos
Negativos Positivos
Falsos Verdaderos
Negativos Positivos

Figura 2. Matriz de confusion.

2.4.3 Accuracy

Accuracy o exactitud es una métrica de evaluacion que representa la proporcién de
predicciones correctas realizadas por un modelo respecto al total de predicciones
realizadas, es decir, permite medir el desempeno general del modelo (Manai et al.,

2024). Esta métrica puede calcularse mediante la siguiente férmula:

VP +VN
VP +VN+FP +FN

Accuracy =

2.4.4 Precision

Precision o precision indica la proporcion de casos clasificados correctamente como
positivos respecto al total de predicciones positivas efectuadas por el modelo,
evalua la confiabilidad de las predicciones positivas (Manai et al., 2024). Se calcula

siguiendo la férmula:

VP

p . . —
recision —VP T FP
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245 Recall

Recall o cobertura/sensibilidad mide la capacidad de un modelo para identificar
correctamente todos los casos positivos presentes en un conjunto de datos,
pretende encontrar la mayor cantidad de casos positivos reales (Manai et al., 2024).

A continuacion, se presenta su expresion matematica:

VP

Recall = VP+—F1V

246 F1-score

Esta métrica combina precision y sensibilidad, evaluando el equilibrio entre la
capacidad del modelo para detectar correctamente plagas y reducir errores de
clasificacion (Manai et al., 2024). Su calculo se representa a través de la siguiente

formula:

Precision X Recall
F1 — Score =2 %

Precision + Recall

2.4.7 Grafico Receiver Operating Characteristics ROC

La curva de Caracteristicas Operativa del Receptor (ROC, por sus siglas en inglés)
es una métrica grafica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo en diferentes
umbrales de decision. Esta curva representa la relacidon entre la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos, permitiendo analizar la capacidad del modelo

para distinguir entre clases (Miao & Zhu, 2022).

2.4.8 Grafico Precision-Recall PR

La curva Precision-Recall (PR) es una representacion grafica que evalua la relaciéon
entre precision y sensibilidad en distintos criterios. Esta curva analiza el
comportamiento de un modelo respecto a la identificacion de casos positivos y la

confiabilidad de las predicciones realizadas (Miao & Zhu, 2022).
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Capitulo 3. Revision de la literatura

Este capitulo presenta el andlisis de diversos trabajos
relacionados con el tema de investigacion desarrollado.

Identificando los principales enfoques empleados en los estudios.
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Para garantizar un enfoque estructurado en la revision de la literatura de esta
investigacion, se adoptd la metodologia propuesta por Pearl Brereton (Brereton

et al., 2007), la cual se presenta en la Figura 3. Este proceso se compone de tres

fases principales: planear la revision, dirigir la revision y documentar la revision.

Planear la \
revision

1.Formular el problema
de investigacién

2.Formular las
preguntas de

Dirigir la
revision
1.Seleccionar los

estudios
2.Extraer la informacién

Documentar
la revision

1.Responder las
preguntas de
investigacion

2.Redactar informe de

investigacién
— %

l revision

Figura 3. Protocolo de revisién de la literatura.

En la fase de planeacién, se define el problema de investigaciéon y se formulan las
preguntas de investigacion que orienten al estudio. Durante la fase de direccion, de
identifican las fuentes de informacién y se seleccionan los estudios primarios de
acuerdo a la cadena de busqueda definida y aplicando criterios de inclusién.
Ademas, en esta etapa se disefia un formulario de extraccién de informacion,

facilitando el analisis de los estudios seleccionados.

Finalmente, en la fase de documentacién, se realiza un analisis detallado de los
estudios seleccionados, respondiendo a las preguntas formuladas en la etapa de

planear y se redacta el informe de la revisién.

A continuaciéon, se describe lo que se realiza en cada una de las fases de

metodologia empleada.

3.1 Planear la revision

3.1.1 Formular el problema de investigacion
La deteccion de plagas en cultivos de maiz depende principalmente de inspeccion

manual, la cual es lenta y poco eficiente especialmente en etapas de crecimiento
avanzado del cultivo, donde la visibilidad y el acceso al campo es limitado. Esto

provoca un diagnéstico a destiempo y pérdidas significativas en la produccion.
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En este trabajo se revisa la literatura especificamente en el uso de técnicas de

Machine Learning y Deep Learning para detectar plagas y/o enfermedades en la

produccion agricola.

3.1.2 Formular las preguntas de investigacion
Las investigaciones seleccionadas buscan responder cinco preguntas principales,

las cuales se describen a continuacion:

e Q1. ;Qué enfoque metodoldgico utilizan los autores del articulo para la

deteccion de plagas en cultivos de maiz mediante imagenes?

e Q2. ;Qué tipos especificos de plagas y/o enfermedades son abordados en

el estudio del articulo?

e Q3. ;Qué conjunto de datos o dataset utilizan los autores para validar la

solucion propuesta en su investigacion?

e Q4. ;Qué arquitectura de red neuronal o modelo de Deep Learning emplean

los autores para la deteccion de plagas?

e Q5. Para la deteccion de plagas, ¢ Qué métricas son abordas en el articulo?

3.2 Dirigir la revisién

3.2.1 Seleccionar los estudios
Para llevar a cabo la busqueda de trabajos relacionados con las preguntas de

investigacion, se seleccionaron cuatro bases de datos: Google Scholar, IEEE Xplore

y ScienceDirect. Asimismo, se emplean tres cadenas de busqueda, las cuales se

observan en la Tabla 1.

Tabla 1. Cadenas de busqueda.

Cadena Descripcion general
1 "machine learning" AND crops AND (pest OR disease) AND (detection OR
classification)
2 "deep learning" AND crops (pest OR disease) AND (detection OR classification)
3 ("machine learning AND "deep learning" AND "hybrid approach") AND crops AND
(pest OR disease) AND (detection OR classification)

Se establecen los criterios de inclusion considerando articulos relevantes al tema

de investigacion, redactados en inglés, disponibles publicamente y publicados en
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los ultimos cinco anos. Se aplica un primer filtro de revision del titulo, resumen,
palabras clave e introduccion. Posteriormente, se evalua el contenido completo de
los textos, analizando el enfoque del estudio, la metodologia empleada, los
resultados obtenidos y las conclusiones presentadas. La Tabla 2 muestra la
cantidad de estudios que cumplen con estos criterios de inclusion, alineados a las

cinco preguntas de investigacion formuladas en la seccion 3.1.2.

Tabla 2. Seleccion de trabajos relacionados.

Cadenas de Estudios Estudios Estudios
Base de datos . . .
busqueda encontrados candidatos seleccionados
Google Académico 1,2y 3 562,700 30 14
ScienceDirect 1,2y3 36,522 27 14
IEEE Xplore 1,2y3 8,362 43 19

3.2.2 Extraer la informacion
Para obtener informacién relevante de los estudios seleccionados, se emplea un

formulario de extraccion, el cual se encuentra disponible en el Anexo A.

3.3 Documentar la revision

3.3.1 Responder preguntas de investigacion
En esta actividad se analiz6 y sintetizé la informaciéon recopilada a partir de los

estudios seleccionados para ofrecer respuestas claras y fundamentadas en cada
pregunta planteada en la seccién 3.1.2, considerando los criterios de inclusion. Con
el fin de destacar la importancia que tienen los estudios en el contexto de la
investigacion.

3.3.2 Redactar informe de revision

Para la redaccion del informe se organizo y present6 toda la informacion recopilada
de manera clara y ordenada. Por lo que, con el analisis de los estudios
seleccionados se detectaron tres enfoques principales que se muestran en la Figura
2. El nombre de estos enfoques se adopta en relacion a cada estudio analizado,

agrupando estudios que comparten técnicas utilizadas de estos enfoques.
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Estudios seleccionados

2

0
Enfoque A Enfoque B Enfoque G

Figura 4. Distribucion de estudios seleccionados
por enfoques.

El enfoque A corresponde a los estudios que utilizaron Machine Learning en

imagenes.
El enfoque B corresponde a los trabajos que aplicaron Deep Learning a imagenes.

El enfoque C corresponde a la fusién de ambas técnicas (Machine Learning y Deep

Learning) utilizadas en imagenes.

A continuacion, se presenta una descripcidn resumida de cada estudio organizada

de acuerdo al enfoque identificado.

3.4 Enfoque A. Machine Learning con imagenes

Los primeros avances en la deteccion automatizada de plagas y enfermedades
agricolas se apoyaron en algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico
combinados con técnicas de procesamiento de imagenes. Esta metodologia se
centra en que las caracteristicas relevantes deben identificarse y extraerse antes de

utilizarse por algoritmos de clasificacion.

Estos estudios utilizan segmentacion de imagenes, extraccion de textura, analisis
espectral, indices de vegetacion y algoritmos de clasificacion supervisada. Entre los

métodos mas empleados destaca Maquina de Soporte Vectorial (SVM), por su
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capacidad de trabajar con pocas muestras y una amplia cantidad de caracteristicas

en la imagen (Bagheri, 2020).

Dentro de este enfoque, los resultados muestran que se puede alcanzar niveles de
desempefio competitivos. Diversos estudios han demostrado que las
investigaciones basadas en teledeteccion multiespectral e indices de vegetacion
lograron identificar enfermedades en cultivos con exactitudes cercanas al 96%. De
igual manera, la aplicacion de técnicas de segmentacion y analisis morfolégico
permitié detectar insectos en imagenes agricolas, lo cual evidencia su potencial para

apoyar en tareas de monitorreo fitosanitario (Kilaru & Raju, 2022).

3.5 Enfoque B. Deep Learning con imagenes

Con el avance de las redes neuronales convolucionales, diversos estudios
comenzaron a orientarse en modelos capaces de aprender automaticamente
atributos principales a partir de imagenes agricolas (Kasinathan etal., 2021)
(Zarboubi et al., 2023). Entre estos trabajos destacan los desarrollados por Kundu
et al. (2022) y B. Wang (2022) quienes obtuvieron niveles de precision superiores a
90%.

Actualmente, el aprendizaje profundo representa la principal tendencia de
investigacion en la deteccion automatica de plagas y enfermedades agricolas
(Bonilla & Duke, 2024) (Yu et al., 2021). A diferencia de los enfoques tradicionales,
estas técnicas permiten aprender automaticamente caracteristicas relevantes
directamente desde los datos, eliminando la necesidad de definir previamente qué
aspectos visuales deben analizarse como el color, la textura o la forma (Arun &
Umamaheswari, 2022), (Deb & Rahman, 2025).

La literatura analizada muestra una amplia adopcion de arquitecturas CNN para la
clasificacion de plagas y enfermedades foliares en maiz. Modelos como VGG16
(Santhi et al., 2024), ResNet50 (I. Khan et al., 2024), DenseNet (Phan et al., 2022),
InceptionV3 (Haque etal., 2022), GoogleNet (Pan etal., 2022) y EfficientNet
(O’Halloran et al., 2024) han sido ampliamente utilizados debido a sus capacidad

para identificar patrones visuales complejos asociados a sintomas fitopatolégicos.
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Una de las lineas mas investigadas corresponde a la clasificacion de enfermedades
en hojas de maiz. Los resultados reportados demuestran un desempefio altamente
satisfactorio y consistente en la identificacion de enfermedades (Wahyuningrum
etal.,, 2023), lo que demuestra la capacidad que tienen estos modelos para
distinguir con precision diferentes tipos de sintomas foliares (Xu et al., 2023) (J. He
etal., 2023). Estas mejoras han sido favorecidas por la incorporacion de
mecanismos de atencion espacial y de canal, técnicas de aprendizaje por
transferencia (Albahli & Masood, 2022) (Vijaykanth Reddy & Sashi Rekha, 2021),
las cuales buscan dirigir el proceso de aprendizaje hacia regiones relevantes en las
imagenes, reduciendo el impacto del ruido de fondo y las variaciones ambientales
(Masood et al., 2023) (Qian et al., 2022). En este contexto, propuestas como Mobile-
DANet, MaizeNet, EANet y modelos basados en ResNet demostraron mejoras
significativas en precisién y capacidad de generalizaciéon (Chen et al., 2021) (Ji
et al., 2024).

Los modelos basados en ResNet y DenseNet han demostrado un desempefio sélido
al adaptarse a diferentes conjuntos de datos y escenarios de evaluaciéon (I. Khan
et al., 2024) (Al-Shahari et al., 2024), mientras que las arquitecturas EfficientNet han
permitido mejorar la precision y eficiencia computacional (O’Halloran et al., 2024).
Estudios como los de Jasrotia et al. (2023) y S. Zhang et al. (2024) han mostrado
ventajas significativas en la identificacion de sintomas y diferenciar enfermedades
con caracteristicas similares, siendo este un problema frecuentemente reportado en

entornos agricolas reales.

Otra linea de investigacion importante, se orienta hacia la deteccién de plagas
mediante técnicas de reconocimiento de objetos (F. Khan et al., 2023) (Ali et al.,
2023). En este contexto, arquitecturas como YOLO, Faster R-CNN y MobileNet han
sido utilizadas para localizar insectos bajo condiciones de campo . Estos estudios
buscan superar las limitaciones asociadas al monitoreo manual y permitir una
intervencién temprana que reduzca las pérdidas productivas (X. Wang et al., 2021)
(Vilar-Andreu et al., 2024).
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De igual forma, estudios recientes incorporan imagenes capturadas mediante
drones, sensores remotos y dispositivos moviles (Bijlwan etal.,, 2025). La
integracion de estas tecnologias ha impulsado el desarrollo de la agricultura de
precision capaces de monitorear grandes extensiones agricolas de manera mas
eficiente y continua (Akhil et al., 2025) (Bharadwaja et al., 2025).

Ademas, la introduccién de modelos de atencion y mecanismos avanzados en
aprendizaje profundo. Diversos estudios han explorado estrategias que permiten
mejorar la extraccion de caracteristicas relevantes y la representacion de patrones
visuales complejos en imagenes agricolas (Arun & Umamaheswari, 2022) (Kumar
etal.,, 2025) (Mallick etal., 2025). Estas propuestas representan una nueva
generacion de sistemas que buscan incrementar la precision y robustez de los
procesos de deteccion y clasificacion frente a las limitaciones observadas en

arquitecturas convencionales (Ganesh et al., 2026) (S & Sharmila, 2026).

Dentro de este mismo enfoque, trabajos recientes exploran enfoques multitarea que
permiten no solo detectar enfermedades o plagas, sino que estiman niveles de
severidad, cuantificar infestaciones e incluso predecir el impacto de pérdida en la
produccion (Zhang et al., 2023) (Sun et al., 2026). Este tipo de soluciones refleja un
avance progresivo de sistemas de clasificacién simples hacia plataformas integrales
de apoyo a la toma de decisiones agricolas (Divyanth et al., 2023) (Singh Negi et al.,
2026).

3.6 Enfoque C. Modelos Hibridos

Los modelos hibridos surgen como otra alternativa para aprovechar
simultdneamente las fortalezas de Machine Learning y Deep Learning. En estos
enfoques, las redes neuronales profundas suelen emplearse como extractores
automaticos de caracteristicas, mientras que algoritmos tradicionales son utilizados

en las etapas finales de clasifiacion (Kirongo et al., 2024).

Los estudios analizados muestran que esta estrategia puede mejorar el rendimiento
en escenarios donde existen limitaciones de datos o alta variabilidad en las
imagenes. Como en el trabajo de Dash et al. (2023) corresponde a la combinacién
de DenseNet con maquinas de soporte vectorial, donde las caracteristicas extraidas
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por la red neuronal son utilizadas posteriormente por clasificadores tradicionales

para distinguir entre tres enfermedades.

Algunos trabajos desarrollan arquitecturas hibridas especificas para la deteccion del
gusano cogollero en maiz, combinando diferentes estructuras convolucionales para
optimizar al mismo tiempo velocidad y precisién (Ishengoma et al., 2022). Estos
sistemas han obtenido resultados competitivos en comparacion con modelos de

aprendizaje convencionales.

El estudio de Sujatha et al. (2021) compara algoritmos de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo con el propdsito de identificar las configuraciones mas
adecuadas para diferentes contextos agricolas. Los resultados indican que los
modelos hibridos pueden ofrecer ventajas cuando los conjuntos de datos son

limitados o cuando se requiere reducir costos computacionales.

3.7 Discusion de la revision de la literatura

El analisis comparativo de la literatura permite identificar diferencias significativas
entre los tres enfoques de investigaciéon. Los métodos basados en Machine Learning
presentan ventajas asociadas a su simplicidad, interpretabilidad y menor demanda
computacional. Sin embargo, dependen fuertemente de la calidad de las
caracteristicas extraidas manualmente. Ademas, presentan limitaciones para
adaptarse a escenarios agricolas complejos cuando las condiciones de iluminacion,
fondo o variabilidad difieren de aquellas utilizadas durante el entrenamiento. La
escalabilidad de estos métodos suele verse limitada al incrementar el numero de

clases o la complejidad visual de los sintomas y plagas analizadas.

A pesar de estas restricciones, los estudios desarrollados bajo el enfoque A
representan la base metodologica de lo que posteriormente permitié el desarrollo
de modelos mas sofisticados basados en Deep Learning. Los modelos de
aprendizaje profundo ofrecen mejores resultados reportados en términos de
exactitud, eficiencia computacional y capacidad de generalizacién. Su habilidad
para aprender caracteristicas complejas y patrones distintivos de manera

automatica, les permite adaptarse a una amplia variedad de problemas agricolas.
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Ademas, facilitan la integracion con tecnologias emergentes como drones,

dispositivos moéviles, sensores inteligentes y plataformas del internet de las cosas.

Si bien, los avances reportados comprueban un alto potencial para automatizar el
diagnodstico fitosanitario, aun existen limitaciones relevantes que dificultan su
implementacion efectiva en entornos reales. Diversos modelo continuan siendo
entrenados utilizando bases de datos controladas como PlantVillage, lo que limita

su capacidad de generalizacion en condiciones reales de campo.

Por otro lado, el enfoque hibrido representa una opcién complementaria que busca
equilibrar precisién y eficiencia computacional. Sin embargo, la literatura indica que
su adopcion sigue siendo limitada en comparacion con el crecimiento acelerado de
las arquitecturas profundas. Este avance significativo ha orientado el interés hacia
modelos basados en aprendizaje profundo, especialmente en aplicaciones que
requieren deteccion en tiempo real y procesamiento de grandes volumenes de datos

visuales.

Actualmente, el aprendizaje profundo se ha posicionado como el enfoque
predominante y mas ampliamente adoptado en la deteccion automatica de plagas y
enfermedades agricolas. La mayoria de las investigaciones se centra en la
optimizacion de estas arquitecturas mediante mecanismos de atencién, aprendizaje

por transferencia y modelos multimodales.

La informacion completa de los estudios relacionados analizados se encuentra en
el Anexo B, en el cual se presenta con mayor detalle la informacién recopilada
durante la revision de la literatura, incluyendo las aportaciones de cada uno de los

trabajos analizados.
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Capitulo 4. Metodologia de solucion

Este capitulo describe la metodologia de solucion al problema

descrito en la seccion 1.2 del presente trabajo de investigacion.
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Esta metodologia propone combinar el analisis de imagenes capturadas por dron y
celulares con técnicas avanzadas de aprendizaje profundo para enfrentar el desafio
que representan las plagas en los cultivos de maiz y su impacto en la productividad
y sostenibilidad agricola. Este enfoque tiene como objetivo automatizar la deteccién
de plagas, permitiendo una toma de decisiones oportuna y efectiva que contribuya

a mitigar los dafos en los cultivos reduciendo el uso de pesticidas.

A continuacién, se describe la metodologia propuesta, la cual esta planteada en seis
etapas para asegurar el funcionamiento y precision del modelo a desarrollar, como

se muestra en la Figura 5.

Seleccion de un modelo
de Aprendizaje Profudo

)

Recoleccion i Preprocesamiento ’ . ’ Entrenamiento
de datos de imagenes Rissfio delnedeio del modelo

J

Validacién
del modelo

Figura 5. Metodologia de solucién.

4.1 Selecciéon de un modelo de Aprendizaje Profundo

La primera etapa consistid en el analisis comparativo de tres arquitecturas de la
familia ResNet empleadas para tareas de clasificacidon y reconocimiento de
imagenes. Por esto, se consideraron criterios como el desempeno reportado en la
literatura, la profundidad de la red, la capacidad de generalizacion y la eficiencia
computacional. La Tabla 3 presenta una comparacion de las principales
caracteristicas entre las arquitecturas ResNet evaluadas. A partir de este analisis,
se selecciond la arquitectura ResNet-50 debido a su equilibrio entre complejidad y
rendimiento, asi como por su capacidad para extraer caracteristicas relevantes en
problemas de vision por computadora relacionados con el ambito agricola.
Posteriormente se realiz6 la comparacién experimental con EfficientNetBO y
MobileNetV2.
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Tabla 3. Comparacion de las arquitecturas ResNet evaluadas con base a la literatura.

Criterio ResNet34 ResNet50 ResNet101

Profundidad de
34 capas 50 capas 101 capas
lared

Complejidad
Menor Intermedia Mayor
computacional

Muy alta, riesgo de
Capacidad de
Moderada Alta sobreajuste con pocos

generalizacion
datos

4.2 Recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizd mediante la captura de imagenes de cultivos de
maiz en campo abierto durante la temporada de cosecha utilizando dispositivos
moviles y un dron DJI M3 mini proporcionado por el Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (TecNM/Cenidet). Esto permitié que las
imagenes se obtuvieran bajo diferentes condiciones reales de iluminacién, angulos
de captura y el ambiente del entorno, proporcionando un conjunto de datos
representativo de las condiciones existentes en al escenario agricola real. Estas
imagenes recopiladas, se organizaron y etiquetaron para posteriormente utilizarlas

en la etapa de preprocesamiento, entrenamiento y validacién del modelo.
4.3 Preprocesamiento de imagenes

Una vez recolectado el conjunto de datos, las imagenes se sometieron a un proceso
de preprocesamiento con el proposito de estandarizar su formato y asegurar su
compatibilidad con el modelo de Aprendizaje Profundo. Las técnicas de
preprocesamiento que se aplicaron son el redimensionamiento de las imagenes, la
normalizacion de los valores del pixel, la aplicacidon de técnicas de aumentacion de

datos y la preparacion del formato adecuado para la entrada de las imagenes
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requerida por la arquitectura ResNet50. Estas técnicas permitieron mejorar la

calidad del conjunto de datos, incrementar su diversidad y favorecer la capacidad

de generalizacion del modelo. La Tabla 4 presenta las principales técnicas de

preprocesameinto consideradas para esta investigacion.

Tabla 4. Técnicas de preprocesamiento y aumentacion de datos principales.

Técnica

Descripcion

Normalizacién

Escala el valor de cada pixel de 0 a 255 aun rango de 0 a 1 (Géron,
2022).

Redimensionamiento (Resizing)

Ajuste del tamafio de la imagen al tamafio esperado para el
modelo (Géron, 2022).

Rotacion

Presenta variaciones de rotacién en el sentido de las agujas del
reloj, oscila entre 0y 360 grados (Alshardan et al., 2025).

Recorte (Cropping)

Elimina partes innecesarias de la imagen para quedarse con el
objeto de estudio (Dewi et al., 2023).

Brillo

Ajuste el brillo de la imagen a diferentes condiciones de
iluminacion (Alshardan et al., 2025).

Contraste / Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE)

Aumento de contraste para resaltar datelles finos en regiones
negras (Alshardan et al., 2025).

Volteo horizontal

Invierte la imagen en pixeles de columna y fila completos de
izquierda a derecha (Alshardan et al., 2025).

Ruido Gaussiano / Distribucion
Gaussiana

Reduce ruido sin perder informacién relevante, suaviza la imagen
(Sann, 2021).

Realce de bordes (Sharpening)

Hace que los bordes sean mas pronunciados (Sann, 2021).

Conversion y compresion de
formato

Normaliza imagenes a un mismo formato (PNG, JPG) (Géron,
2022).

Tileado de imagenes grandes

Divide imagenes muy grandes en mosaicos pequefios, reduciendo
el uso de memoria y acelera el calculo (Narayanaswamy et al.,
2011).

o uso de
(si hay

Filtrado espectral
indices vegetativos
multiespectral)

Utiliza bandas adicionales para resaltar

(Gallinucci et al., 2020).

la salud vegetal
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4.4 Diseio del modelo

En esta etapa se disef6 la arquitectura de clasificacién basada en la red neuronal
ResNet50 preentrenada. La red base fue empleada como extractor de
caracteristicas, manteniendo congelados los parametros de las capas
convolucionales durante el proceso de entrenamiento. Sobre esta arquitectura se
afiadieron capas finales para adaptar el modelo al problema de clasificacion binaria
de imagenes de cultivos de maiz con y sin presencia de plagas. La configuracion
propuesta incluyd una capa Global Average Pooling para reducir la dimensionalidad
de las caracteristicas extraidas, una capa Dropout como mecanismo de
regularizacion y una capa densa de salida, encargada de realizar la clasificacion de

las imagenes.
4.5 Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando el 80% del conjunto total de
imagenes de las imagenes obtenidas en las etapas anteriores. Durante este
proceso, el modelo se entrend para identificar patrones asociados a la presencia y
ausencia de plagas en cultivos de maiz mediante un enfoque de clasificacidon binaria
basado en aprendizaje profundo. Se ajustaron unicamente los parametros de las
capas finales integradas de la arquitectura ResNet50, sin realizar ninguna
modificacion a los parametros entrenados previamente de la red base, para

aprovechar las caracteristicas anteriormente aprendidas.
4.6 Validacion del modelo

La etapa final consistié en la evaluacion del desempefio del modelo utilizando el
subconjunto de datos independiente al empleado durante el entrenamiento. Para
esto, se emplearon métricas de evaluacion ampliamente utilizadas en problemas de
clasificacion, incluyendo exactitud, precision, sensibilidad y puntaje F1. Estas

métricas permitieron analizar la capacidad del modelo para distinguir correctamente
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entre imagenes de cultivos de maiz con y sin presencia de plagas, proporcionando

una evaluacion general de su desempefio y capacidad de generalizacion.

Ademas, se realizé un analisis del comportamiento del modelo mediante graficos de
evaluacion. Es por esto que se empled la curva de Precision-Sensibilidad (PR,
Precision-Recall), la cual permite visualizar el equilibrio entre la precision y la
sensibilidad del clasificador. Asimismo, se utilizd6 la curva de Caracteristicas
Operativa del Receptor (ROC), representa la sensibilidad en relacién con la tasa de
falsos positivos, con el fin de evaluar la capacidad del modelo entre las clases de
ausencia o presencia de plagas. Los resultados obtenidos a partir de estas graficas,

fortalecieron la interpretacién de desempefo del modelo para su validacion.
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Capitulo 5. Implementacion de la solucion

Este capitulo presenta la preparacion del conjunto de datos, el
entrenamiento y la evaluacion del desemperio de tres
arquitecturas de Aprendizaje Profundo. Destacando la
comparacion de los resultados para identificar la arquitectura

con mejor desempeiio en la deteccion de plagas en cultivos de

maiz.
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5.1 Creacion del dataset

Con el propdsito de evaluar el desempefio del modelo en condiciones reales de
cultivo, se emplearon imagenes capturadas directamente en campo. La recoleccion
de datos se llevo a cabo en cultivos de maiz ubicados en cinco zonas de tres
municipios del estado de Morelos (Emiliano Zapata, Jojutla y Tlaltizapan), ver Anexo
B para mayor referencia de los cultivos, utilizando diversos dispositivos de
adquisicion, entre ellos teléfonos celulares y un dron DJI M3 mini proporcionado por
el departamento de Comunicaciéon y Eventos del Centro Nacional de Investigacion

y Desarrollo Tecnolégico (TecNM/Cenidet).

Como resultado, se conformé un conjunto de datos integrado por 2,500 imagenes,
clasificadas equitativamente en dos clases correspondientes a hojas sanas y hojas
afectadas por plagas, 1,250 imagenes para cada categoria. El uso de imagenes a
campo abierto permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo ante
escenarios no controlados, caracterizados por variaciones en iluminacion,

perspectiva, resolucion y condiciones ambientales propias del entorno agricola.

La Figura 6 presenta el dron utilizado para la adquisicién de imagenes, mientras que
las Tablas 3 y 4 describen las principales especificaciones técnicas del equipo para
comprender la capacidad de captura utilizada durante el desarrollo de la

investigacion (DJI Mini 3 - Especificaciones - DJI, s. f.).
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Figura 6. Dron DJI M3 mini.

Tabla 5. Caracteristicas de la aeronave.

Aeronave
Peso 284 g
Altitud maxima 4000 m
Tiempo maximo de vuelo 38 min
Distancia maxima de vuelo 18 km

Tabla 6. Caracteristicas de la camara.

Camara
Pixeles 48 MP
Rango de ISO 100 - 3200
Tamafo maximo de imagen 8064 x 6048
Resolucioén de video 4K, FHD, HDR
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La captura de imagenes utilizando el dron se realizé considerando distintos angulos
de adquisicion, con el objetivo de obtener mayor diversidad visual del cultivo, como
se muestra en la Figura 7. Se siguieron tres técnicas de captura: cenital (90° desde
la perspectiva superior), inclinada a 45° y lateral (orientada de forma horizontal hacia
el follaje). Esta diversidad de angulos permiti6 ampliar la informacion visual del

cultivo, aportando mayor diversidad al conjunto de datos para el analisis posterior
o o
NeA|

]
I
|
|
po, | o
\ N
‘\

W ©]

Cenital Inclinada Lateral

Figura 7. Angulos de captura de imégenes por dron.

La Figura 8 presenta una imagen de un cultivo de maiz sano capturada por medio
de un teléfono celular, se observan hojas con coloracién verde uniforme, sin
evidencia visible de dafos, deformaciones o presencia de plagas. Por su parte, la
Figura 9 muestra una imagen de un cultivo sano obtenida mediante dron, donde se
aprecia una distribucion homogénea de la vegetacion uniforme de las plantas,

caracteristicas asociadas a un cultivo en condiciones saludables.

Figura 9. Imagen de cultivo de maiz sana capturada por
dron.

Figura 8. Imagen de
cultivo de maiz sana
capturada por celular.
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La Figura 10 muestra una imagen de un cultivo de maiz afectado por plagas
capturada mediante un teléfono celular. En la imagen se identifican dafos visibles
en las hojas, tales como perforaciones, areas de tejido consumido y bordes
irregulares, sintomas comunmente asociados a las afectaciones de plagas. Al igual,
la Figura 11 presenta una imagen adquirida mediante dron, en la cual se observa la
presencia de insectos sobre las plantas de maiz. Aunque el cultivo conserva una
apariencia general saludable, la deteccidon de estos organismos evidencia la
existencia de una infestacién que podria comprometer el desarrollo del cultivo si no

se implementan medidas de control oportunas.

Figura 11. Imagen de Figura 10. Imagen de cultivo de maiz con plaga
cultivo de maiz con plaga capturada por dron.
capturada por celular.

5.2 Preprocesamiento de imagenes

Una vez capturadas las imagenes, se aplicaron diversas técnicas de
preprocesamiento con el objetivo de estandarizar el formato de los datos antes de
utilizarse en el entrenamiento del modelo. Estas técnicas permitieron reducir
variaciones de iluminacion, el formato de almacenamiento y la presencia de ruido,
para obtener un conjunto de datos mas consistente. La Figura 12 presenta el flujo
de preprocesamiento y preparacién de datos aplicado a las imagenes utilizadas para

el analisis de este estudio.
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Imagenes originales

L& .
Dronm Gelular

Verificacion de imagenes validas
(JPG, JPEG, PNG)

l

Etiquetado
(Sana / Plaga)

Redimensionamiento
(224x224 pixeles)

Divisién de datos
(80% / 20%)

}

Aumentacion de datos
(solo entrenamiento)

l

Normalizacién

l

Entrada a ResNet

Figura 12. Flujo de preprocesamiento y
preparacion de imagenes.

Primeramente, se realizd la verificacion de los archivos para asegurar que
unicamente se incluyeran imagenes en formatos compatible (.jpg, .jpeg y .png).
Posteriormente, las imagenes se etiquetaron dependiendo de la clase asignada
entre cultivos de maiz sanos y cultivos de maiz con presencia de plaga. Después,
las imagenes se redimensionaron a una resolucion de 224x224 pixeles para
adecuar el tamano de entrada requerido por las arquitecturas ResNet. Una vez
estandarizadas, el conjunto se dividié en dos subconjuntos: entrenamiento (80%) y
validacion (20%), lo que permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo

con datos no utilizados durante el entrenamiento.

Posteriormente, las imagenes se normalizaron para ajustarlas al formato esperado
por ResNet. Finalmente, en el entrenamiento se aplicé aumentacion de datos con
la finalidad de incrementar la variabilidad de las muestras. Las técnicas aplicadas

se presentan en la Tabla 7.
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Tabla 7. Técnicas de aumentacion de datos aplicadas.

Técnica de

. Imagen
preprocesamiento g

Original

Volteo horizontal

Rotacion

Zoom

Contraste
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5.3 Entrenamiento y validacion del modelo

Posteriormente, el conjunto de imagenes se dividié en dos subconjuntos destinados
al entrenamiento y validacién del modelo, utilizando una proporcién de 80% y 20%
respectivamente. Esta distribucion facilita el entrenamiento del modelo con un
conjunto de datos especifico y evaluar posteriormente su desempefio sobre
imagenes no utilizadas durante el aprendizaje. Lo cual es fundamental para medir

la capacidad de generalizacion del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.

La Figura 13 muestra la distribucion del conjunto de datos empleada para el
entrenamiento y validacion del modelo. El total de 2,500 imagenes de cultivos de
maiz, se realizé una division en una proporcion 80:20, designando 2,000 imagenes
al conjunto de entrenamiento y 500 imagenes para el de validacion. Esto permite al
modelo identificar patrones asociados a las clases de cultivos de maiz sanas y con
presencia de plaga, mientras que el conjunto de validacion se utiliza para evaluar
su desempefio y capacidad de generalizacion sobre muestras no vistas durante el

entrenamiento.

Entrenamiento

80%

L/

Conjunto de imagenes

20%

Validacion

Figura 13. Subconjuntos de entrenamiento y validacion.

La Figura 14 ilustra el proceso de entrenamiento y clasificacion empleado en este

estudio. A partir del conjunto de entrenamiento conformado por 2,000 imagenes de
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cultivos de maiz, la arquitectura ResNet se entren6é para reconocer patrones
relacionados con la presencia y ausencia de plaga. Como resultado de este proceso
se obtuvo la funcion hipétesis h(x) = y, la cual representa el modelo entrenado,
generado por el algoritmo de aprendizaje profundo. Posteriormente, este modelo
recibe como entrada una nueva imagen de un cultivo de maiz (x) y produce como
salida una prediccion (y), clasificandola como cultivo sano (0) o cultivo con
presencia de plaga (1). Este proceso facilita automatizar la identificacién de plagas

a partir de imagenes no utilizadas durante el entrenamiento.

x (imagen nueva)
R

Conjunto de
entrenamiento

(2,000 imagenes)

ResNet
h(x) =
(funcién hipétesis h) =y

v

y (prediccion)

0=sana
1=plaga

Figura 14. Proceso de entrenamiento y clasificacion.

Una vez definido el proceso general de entrenamiento y clasificacion del modelo, se
realiz6 un disefio experimental que permiti6 comparar en mismas condiciones de
entrenamiento y validacion el desempefo de las arquitecturas de aprendizaje
profundo para la deteccién de plagas en cultivos de maiz. En esta investigacion se
evaluaron tres redes neuronales convolucionales preentrenadas mediante

aprendizaje por transferencia ResNet50, MobileNetV2 y EfficientNetB0, las cuales
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se entrenaron con el mismo conjunto de datos, la misma division 80:20, mismas
técnicas de aumento de datos, mismos parametros y procedimiento de
entrenamiento. La arquitectura fue la Unica variable experimental para realizar una

comparacién objetiva de su desempefio.

5.3.1 Planeacioén del experimento

La planeacién del experimento tiene como propdsito establecer una estructura de
pasos a seguir para que los resultados sean validos y reproducibles. Esta etapa se
compone de cuatro partes: el objetivo experimental, la formulacion de la pregunta
de investigacion experimental, la descripcion del ambiente de prueba y el disefio

experimental.

5.3.1.1 Objetivo del experimento

Comparar el desempeno de clasificacion de las tres arquitecturas de redes
neuronales convolucionales evaluadas (ResNet50, MobileNetV2 y EfficientNetB0),
entrenadas basadas en aprendizaje por transferencia con el mismo conjunto de
datos y las mismas condiciones de entrenamiento, para la tarea de deteccién de

plagas en cultivos de maiz.

5.3.1.2 Formulacion de la pregunta

¢Cual de las arquitecturas ResNet50, MobileNetV2 y EfficientNetBO alcanza el
mejor desempefio en la clasificacion de imagenes de cultivos de maiz sanos y con
presencia de plagas, de acuerdo con las métricas de exactitud y F1-score obtenidas

por el conjunto de validacion?

5.3.1.3 Ambiente de la prueba

El experimento se ejecuté en un entorno de computo en la nube mediante la
plataforma Google Colaboratory, la cual proporciona acceso a recursos de computo
acelerado por GPU sin requerir infraestructura local dedicada. En la Tabla 8 se
describen las principales caracteristicas del entorno de hardware y software

utilizado durante la ejecucion de las pruebas.
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Tabla 8. Caracteristicas del ambiente de prueba.

Componente Especificacion
Plataforma Google Colaboratory
Tipo de entorno de ejecucién GPUT4
GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 Mobile
RAM 32GB
Sistema operativo Ubuntu
Lenguaje de programacion Python (Python 3.10.12)
Framework de Deep Learning TensorFlow / Keras
Bibliotecas adicionales NumPy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, OpenCv, scikit-learn
Conjunto de dato 2,500 imagenes (1,250 sanas / 1,250 con plaga)
Tamano de entrada de las | 224 x 224 pixeles, 3 canales (RGB)
imagenes

5.3.1.4 Disefio del experimento

El experimento se disefid como una comparacion controlada de tres tratamientos
(las tres arquitecturas), donde la variable independiente es la arquitectura de red
neuronal convolucional utilizada como extractor de caracteristicas. Para que la
comparacién sea valida, se mantuvieron fijas todas las demas condiciones del
experimento, de manera que la unica variable modificada fue la arquitectura

empleada como modelo base.
a. Variables del experimento

Las variables consideradas en el disefio del experimento se describen en la
Tabla 9.
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Tabla 9. Variables consideradas en el disefio del experimento.

Tipo de variable

Descripcion

Variable independiente

Arquitectura de red neuronal convolucional: ResNet50,

MobileNetV2 y EfficentNetBO.

Variables dependientes

(desempeiio)

Exactitud, precision, cobertura, F1-scroe, curva ROC (AUC-ROC) y

curva PR.

Variables controladas

Conjunto de datos, divisién entrenamiento/validacion (80:20),
técnica de aumentacién de datos, tamafo de entrada (224x224),
optimizador (Adam), funcién de pérdida (entropia cruzada binaria),
numero maximo de épocas, criterios de paro temprano, semilla

aleatoria.

b. Tratamientos evaluados

Con base en las variables definidas, se evaluaron tres tratamientos

correspondientes a las tres arquitecturas comparadas, cada una utilizada como

extractor de caracteristicas preentrenado, con sus pesos congelados y el mismo

esquema de clasificacion binaria:

e Tratamiento 1: ResNet50 + GlobalAveragePooling2D + Dropout (0.3) +

Dense (1, sigmoide)
e Tratamiento 2: MobileNetV2 + GlobalAveragePooling2D + Dropout (0.3)

+ Dense (1, sigmoide)

e Tratamiento 3: EfficientNetBO + GlobalAveragePooling2D + Dropout (0.3)

+ Dense (1, sigmoide)

c. Procedimiento experimental

El procedimiento que se siguié para cada uno de los tres tratamientos es el

siguiente:
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. Carga y verificacion del conjunto de datos completo (2,500 imagenes),
validando el formato de archivo y que cada imagen correctamente
etiquetada como sana o con presencia de plaga.

. Division del conjunto de datos en entrenamiento (80%, 2,000 imagenes)
y validacion (20%, 500 imagenes), mediante muestreo aleatorio por clase,
utilizando una semilla fija para garantizar que la misma reparticion se
reutilice en los tres tratamientos.

. Construccién del modelo correspondiente a cada arquitectura, aplicando
el preprocesamiento especifico de cada una (normalizacién propia de
ResNet50, de MobileNetV2 y EfficientNetBO).

. Aplicacién de aumentacién de datos (volteo horizontal, rotacion, zoom y
ajuste de contraste) unicamente al conjunto de entrenamiento.

. Entrenamiento del modelo durante un maximo de 30 épocas, con paro
temprano basado en la pérdida de validacién y reduccion de la tasa de
estancamiento en el aprendizaje.

. Calculo de las métricas de desempeno de clasificacion y construccién de
la matriz de confusidon, curva ROC y PR, correspondientes a cada

arquitectura.

5.3.2 Ejecucion y resultados del experimento

En este apartado se documentan los resultados obtenidos al ejecutar el

procedimiento experimental descrito en la seccion 5.3.1.4, asi como el analisis

correspondiente en funcion a la pregunta de investigacion experimental planteada

en la seccion 5.3.1.2.

5.3.2.1 Correr las pruebas y recolectar los datos

Las tres arquitecturas se entrenaron de manera consecutiva, siguiendo las

condiciones descritas anteriormente. La Tabla 10 muestra un resumen del numero

de épocas efectivamente ejecutada por cada arquitectura antes de que el criterio de

paro temprano detuviera el entrenamiento, y el tiempo total de entrenamiento.
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Tabla 10. Resumen del entrenamiento por arquitectura.

. Pérdida final
Arquitectura Epocas ejecutadas
(validacion)
ResNet50 30 0.2868
MobileNetV2 30 0.4593
EfficientNetBO 30 0.4225

Una vez que el entrenamiento de cada arquitectura finalizd, se recolectaron las
predicciones del conjunto de validacién (500 imagenes), de las cuales se obtuvieron

las métricas de desempefio de clasificacion presentadas en la Tabla 11.

Tabla 11. Métricas de desempefio de clasificacion por arquitectura.

Arquitectura Accuracy Precision Recall F1-score
ResNet50 89.4% 91.9% 86.4% 89.1%
MobileNetV2 78.2% 77.9% 78.8% 78.3%
EfficientNetB0 80.6% 81.0% 80.0% 80.5%

Con el propdsito de complementar el analisis cuantitativo presentado en las tablas
anteriores, se generaron las matrices de confusion, las curvas ROC y las curvas PR
de las tres arquitecturas, las cuales de presentan en las Figuras 15, 16 y 17 lo que
permiten visualizar de manera grafica el desempefio de cada modelo durante el

proceso de clasificacion.
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Figura 15. Matriz de confusién por arquitectura.
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Figura 16. Curva ROC por arquitectura.
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Figura 17. Curva PR por arquitectura.
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5.3.2.2 Analisis de los datos

A partir de los datos recolectados en la seccion 5.3.2.1 se procede a responder la

pregunta de investigacion experimental planteada en la seccion 5.3.1.2.
a. Desempefio de clasificacion

De acuerdo con los resultados de la Tabla 11, la arquitectura ResNet50 obtuvo el
mayor desempefio general, alcanzando el valor mas alto de accuracy (89.4%)y F1-
score (89.1%), seguido por EfficientNetB0 con un F1-score de 80.5% y MobileNetV2
con 78.3%. En términos de diferencia, ResNet50 supera a EfficientNetBO en 8.6
puntos porcentuales en F1-score y a MobileNetV2 en 10.8 puntos porcentuales, lo
cual evidencia una diferencia significativa en el desempefio entre la arquitectura de
mayor capacidad de representacion y las arquitecturas ligeras evaluadas.
Asimismo, aunque EfficienteNetBO presenta un comportamiento intermedio y mas
equilibrado entre precision y recall, no logra alcanzar el nivel de desempeio de

ResNet50 en ninguna de las métricas principales evaluadas.

Estos resultados indican que, para la tarea de deteccién de plagas en cultivos de
maiz en entornos agricolas reales, la mayor capacidad representacional de
ResNet50 se refleja como un mejor rendimiento predictivo en comparacion con las
arquitecturas mas ligeras. El analisis presentado en esta seccidon responde a la
pregunta de investigacién experimental planteada en la seccion 5.3.1.2, aportando
evidencia empirica, y no unicamente argumentos basados en la literatura revisada
en el Capitulo 3) sobre lo conveniente de emplear una arquitectura mas profunda

frente a alternativas ligeras en el contexto de este estudio.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

Este capitulo presenta las conclusiones de la investigacion,
destacando sus principales resultados y aportaciones. Asimismo,

se plantean los trabajos futuros y las publicaciones cientificas

derivadas del proyecto.
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6.1 Conclusiones

Como resultado del desarrollo de la metodologia propuesta, la implementacion del
modelo de aprendizaje profundo y la evaluacién experimental descrita en el Capitulo
5, se puede concluir que se logra el objetivo general de esta investigacion, el cual
consistid en implementar una red neuronal convolucional para la deteccion de
plagas en cultivos de maiz mediante imagenes capturadas con dron y dispositivos

moviles en condiciones reales de campo.

La comparacion experimental realizada entre las arquitecturas ResNet50,
EfficientNetB0O y MobileNetV2 permitié identificar el comportamiento de cada modelo
bajo las mismas condiciones de preprocesamiento, entrenamiento y validacion. Los
resultados obtenidos demostraron que ResNet50 presenté el mejor desempefio en
la tarea de clasificacion binaria entre cultivos sanos y cultivos con presencia de
plagas, lo que pudo demostrar una mayor capacidad para extraer caracteristicas
diferenciadoras y generalizar sobre imagenes no utilizadas durante el

entrenamiento.

La construccion de un conjunto de datos propio obtenido mediante dron vy
dispositivos méviles en parcelas agricolas del estado de Morelos, forma un
elemento relevante de la investigacion. La utilizacion de este material capturado en
condiciones reales de campo (en lugar de bases de datos limitadas a ambientes
controlados), permiti6 evaluar el comportamiento de las arquitecturas de
aprendizaje profundo en escenarios de aplicacion agricola real. Sin embargo, estas
condiciones contienen variaciones de iluminacion, perspectiva y fondo complejo, lo

que incrementa el problema de clasificacion.

El aprendizaje por transferencia permiti6 entrenar modelos de clasificacion
utilizando un conjunto de datos de tamafio pequefio, aprovechando el conocimiento
previamente adquirido por arquitecturas entrenadas sobre grandes bases de datos
de imagenes. De igual manera, la aplicaciéon de técnicas de preprocesamiento y

aumentacién de datos contribuyé a mejorar la capacidad de generalizacion del
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modelo, al incrementar la diversidad de las imagenes utilizadas durante el

entrenamiento, reduciendo el riesgo de sobreajuste.

La comparaciéon experimental realizada sobre las mismas condiciones de
entrenamiento hizo posible determinar objetivamente que ResNet50 obtuvo el mejor
desempefo entre las arquitecturas evaluadas, EfficientNetBO y MobileNetV2
también mostraron resultados competitivos, aunque inferiores en las métricas de
evaluacion. Los resultados obtenidos evidencian que el aprendizaje profundo
representa una alternativa viable para apoyar procesos de monitoreo fitosanitario
dentro de la agricultura de precision, favoreciendo la deteccién temprana de plagas

y proporcionando informacion util para la toma de decisiones.

6.2 Aportaciones

Esta investigacion presenta las siguientes aportaciones:

e Se desarrollé un conjunto de datos propio conformado por 2,500 imagenes
de cultivos de maiz capturadas en condiciones reales de campo mediante
dron y dispositivos moéviles, organizado para la clasificacién binaria entre
cultivos sanos y con presencia de plaga.

e Se implementé una metodologia de preprocesamiento y aumentacién de
datos que facilité preparar el conjunto para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo mediante aprendizaje por transferencia.

e Se realizé una comparacién experimental objetiva, entre las arquitecturas
ResNet50, EfficientNetBO y MobileNetV2, utilizando las mismas condiciones
de entrenamiento, validacion y evaluacion, logrando identificar la arquitectura
con mejor desempeio para el problema planteado.

e Se desarrollé un sistema basado en ResNet50 capaz de clasificar imagenes
de cultivos de maiz con y sin presencia de plaga, demostrando la viabilidad
del uso de redes neuronales convolucionales para aplicaciones en la

agricultura de precision.
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¢ Los resultados obtenidos proporcionan evidencia experimental que puede
ser de utilidad como referencia para futuras investigaciones relacionadas con
la deteccidon de plagas en campo abierto, mediante visidon por computadora

ya aprendizaje profundo.

6.3 Trabajos futuros

Como trabajo futuro se propone ampliar el conjunto de datos incorporando
imagenes provenientes de diferentes estados de la Republica Mexicana, distintas
variedades de maiz y diversas etapas de crecimiento del cultivo, con el propédsito de
incrementar la capacidad de generalizacion del modelo. Asimismo, es conveniente
extender el problema de clasificacion binaria a un sistema de multiclase que permita
identificar diferentes especies de plagas presentes en el cultivo para proporcionar
informacion mas especifica de apoyo a la toma de decisiones durante el manejo

fitosanitario.

Se propone evaluar arquitecturas de aprendizaje profundo mas recientes,
incluyendo modelos basados en mecanismos de atencion y modelos de lenguaje
visual (VLM) o enfoques multimodales que permitan integrar informacion espacial y
espectral, con el objetivo de comparar su desempefio de las redes neuronales
convolucionales tradicionales. Al igual que incorporar técnicas de deteccion y
segmentacion de objetos que permita localizar de manera precisa las regiones

afectadas dentro de la imagen, proporcionando informacion de mayor utilidad.

Por ultimo, se plantea desarrollar una plataforma de monitoreo que integre el modelo
entrenado con dron y dispositivos moviles para realizar inferencias en tiempo real
durante los recorridos de inspeccion agricola. Esta integracion facilitaria la adopcion
de la solucién propuesta por productores y agricultores, fortaleciendo los procesos
de vigilancia fitosanitaria y contribuyendo al desarrollo de herramientas tecnologicas

de apoyo para la produccion de maiz.
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Tabla A1. Formulario de extraccion respondido por articulo.

INFORMACION GENERAL

Informacion a extraer

Anotaciones del revisor

Identificador del articulo:

ART_039A

Nombre de la persona que revisé el articulo:

Andrea Sanchez Ruiz

Titulo del articulo:

An efficient VGG16-based deep learning model
for automated potato pest detection

Autores del articulo:

Nibedita Deb, TawfikurRahman

Afo de publicacién del articulo:

2025

Base de datos donde se encontré el articulo:

Science Direct

Palabras clave del articulo:

Deep learning, VGG16, Potato pest detection,
Image classification, Precision agriculture

RESULTADOS OBJETIVOS

¢Elobjetivo del articulo esta claramente
establecido (especifiquelo)?

Desarrollar un modelo de Deep Learning preciso
y eficiente basado en la arquitectura VGG16 para
automatizar la deteccién y seleccién en plagas
de papas

Problema que aborda el articulo:

Las técnicas tradicionales de deteccidon de
plagas implican lainspeccién manualdelterreno
por expertos, requiere mucha mano de obra,
implica mucho tiempo y suele ser subjetivo.
Estos métodos no son escalables para zonas
agricolas a gran escala, especialmente en
entornos con escasos recursos

¢Elarticulo plantea alguna pregunta de
investigacion?

No
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seleccionado de 3.000 imagenes anotadas, que
incluia tanto hojas infectadas por plagas como
hojas sanas, a partir de imagenes reales de
campo tomadas directamente en zonas
agricolas rurales. Para mejorar la generalizacion,
el modelo se ajusté mediante aprendizaje por
transferencia y se optimizé con técnicas de
aumento de datos, como la rotacion, el volteo, el
zoom y el ajuste del contraste. Los resultados
experimentales demuestran que el modelo
propuesto, basado en VGG16, alcanza un
rendimiento superior en las métricas de
exactitud (96,3 %), precision (95,8 %),
recuperacion (96,1 %) y puntuacion F1 (95,9 %),
superando a arquitecturas de referencia como
ResNet50, InceptionV3, MobileNetV2 y
EfficientNetBO. Analisis adicionales, como
matrices de confusiéon, curvas ROC-AUC vy
evaluaciones por clases, confirman la robustez
delmodelo en escenarios del mundo real. Con un
tiempo medio de inferencia de 45 ms porimagen
en un entorno Kaggle (por ejemplo, una GPU
Tesla P100 o T4) y un potencial de
implementacion satisfactorio en dispositivos
periféricos, el modelo propuesto ofrece una
solucion escalable, ligera y practica para la
monitorizacién en tiempo real de plagas en la
agricultura de precision. Los trabajos futuros se
centraran en ampliar la diversidad de plagas,
mejorar la interpretabilidad del modelo e integrar
el sistema en marcos de agricultura inteligente
basados en el Internet de las cosas (loT).

Metodologia de estudio del articulo (si es que e Recoleccidn deimagenes

aplica):

e Procesamiento de imagenes

e Aumentacion de datos

e Transferencia de conocimiento
e Diseno de la arquitectura

e Entrenamiento

e Experimentaciény validaciéon

e Configuracién de hardware

e Evaluacion
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INFORMACION GENERAL

Informacion a extraer Anotaciones del revisor

¢ Como validan su propuesta de solucién los e Comparacion con otros modelos
autores? e Meétricas de evaluacion
e Tamano del modelo y velocidad de
deteccion
e Matriz de confusién
RESULTADOS SUBJETIVOS

¢ Qué entendié el revisor del articulo? (descripcidn de lo que se entendié del articulo)

La deteccion manual de plagas presenta limitaciones relaciondas con el tiempo, el costo y la
dependencia del conocimiento especializado, epecialmente en &areas agricolas extensas. Los
autores demuestran que el uso de modelos de Deep Learning basado en transferencia de
aprendizaje, forma una alternativa viable para automatizar la identificacién de enfermedades en
cultivos de papa. El estudio muestra la importancia de contar con un conjunto de datos variado y
aplicar técnicas de preprocesamiento y aumento de datos para mejorar el desempefo del modelo.
Losresultados reportan un recall del 96.1%, lo cual sugiere que este tipo de enfoque puede contribuir
significativamente a la agricultura de precision mejorando la precisién de monitoreo de problemas
fitosanitarios.

EN EL CONTEXTO DE LA INVESTIGACION

Q1. ;Qué enfoque metodoldgico utilizan los
autores del articulo para la deteccidn de plagas
y/o enfermedades en cultivos de maiz mediante
imagenes?

Deep Learning

Q2. ;Qué tipos especificos de plagas y/o

enfermedades son abordados en el estudio del
articulo?

1. Pulgones
2. Escarabajos de la papa de Colorado
3. Minadores de hojas

Q3. ¢ Qué conjunto de datos o dataset utilizan
los autores para validar la solucién propuesta en
su investigacion?

Se utilizd un conjunto de datos publico y
fotografias propias dando un total de 3,000
imagenes de cultivos de papa

Q4. ;Qué arquitectura de red neuronal o modelo
de Deep Learning emplean los autores para la
deteccion de plagas y/o enfermedades?

VGG16

Q5. Para la deteccion de plagas, ¢ Qué métricas
son abordas en el articulo?

e Accuracy
e Precision

e Recall

e F1-score

e CurvaROC

e Tiempo de inteferencia
e mMAP (%)

e Model Size (MB)
e Parametros (M)

62|Pagina




Anexos

INFORMACION GENERAL
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Anotaciones del revisor

Anotaciones del revisor (opcional).
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Anexo B. Resumen de trabajos relacionados.

Tabla B1. Resumen de estudios seleccionados.

Anexos

16. Rice Stemfly

. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Evaluarala capacidad
de teledeteccién
1. Enfermedad multiespectral parael | Maquinade 11,280
(Bagheri, A de fuego diagndstico de la soporte imagenes
2020) 2. Deficiencia enfermedad de tizén vectorial capturadas
de nutrientes | de fuego en huertos de (SVM) por drones
peras a nivels de hojay
de copa del arbol
1. Mancha gris Disenar un sistema
. o Cercospora | automatizado para la 3,823
(Kilaru & , . L
Raju, 2022) A 2.Roya comup deteccion temprana SVM |magen.es de
3. Manchafoliar | de enfermedadesen PlantVillage
nortefa hojas de maiz
1. Locusta
migratoria
2. Parasa lepida
3. Gypsy moth
larva
4. Empoasca
flavescens
5. Spodoptera
exigua
6. Chrysocus
chinensis Clasificary detectar
7. Laspeyresia los insectos en el
pomonella maiz, la sojay el trigo,
larva etc. mediante el Red
. 1,922
. 8. Atractomorph | aprendizaje Neuronal L
(Kasinathan B a sinensis automaticoy el propuesta imagenes de
etal., 2021) . . IP102y de
9. Laspeyresia algoritmo de por los .
. otros estudios
pomonella deteccion de plagas autores
10. Rice leaf de insectos en la fase
roller inicial de crecimiento
11. Rice leaf de los cultivos.
caterpillar
12. Paddy stem
maggot
13. Asiaticrice
borer
14. Yellow rice
borer
15. Rice gall
midge
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
17. Brown plant
hopper
18. White backed
plant hopper
19. Small brown
plant hopper
20. Rice water
weevil
21. Rice
leafhopper
Aprovechar los
avances tecnoldgicos
1. Helicoverpa mediante la
. . . L. 2,108
(Zarboubi et Armigera introduccion de un .
B . . . . YOLO-v8 imagenes
al., 2023) 2. Fruit Fly dispositivo portatil aumentadas
3. Whiteflies disefado para el
recuento de plagas en
trampas de feromonas
1. Tizéndela Desarrollar un marco
hoja del basado en aprendizaje
Turcicum profundo para la
(TLB) deteccién automatica
de enfermedades en el
(Kundu B 2. Oxido (Rust) | maiz, la prediccién de MaizeNet ' 2”996
etal., 2022) la gravedad de estas imagenes
3. Multienferme | snfermedades yla
dades estimacion de la
(combinacion | pérdida de cultivos.
de TLB y Rust)
1. Escarabajos Desarrollar.un. modelo 1,200
de reconocimiento de L
(B.Wang, 2. Insectos de enfermedades y imagenes
B agallas de . AlexNet capturadas de
2022) plagas en cultivos de
peras campo
Psilidos de peras peras b.as‘tadon en experimental
aprendizaje profundo.
1. Gusano
cogollero Desarrollar un modelo
2. Taladradores |basadoenredes
deltallo del neuronales 1,227
(Bonilla & maiz convolucionales imagenes de
Duke, 2024) B 3. Gusanos (CNN) para la YOLOv8 “pest
cortadores deteccion automatica detection V2”
4. Escarabajos |ytempranade plagas
pulga del en cultivos de maiz
maiz
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
300
1. Mancha gris Combinar el algorltmo imagenes por
(Yuetal., de K-means clustering enfermedad
B 2. Roya (moho) VGG-19
2021) . y un modelo de deep capturadas de
Mancha foliar . .
learning mejorado campo
experimental
1. Molecricket
2. Redspider
3. Wireworm
4. Armyworm
5. Grub
6. Ampelophaga
7. LyttaPolita
8. Meadow
Moth
9. Pieris Canidia | Desarrollar un método
10. Wheat Sawfly | automatizado basado
11. Xylotrechus en técnicas de Deep
(Arun 12. Cicadellidae |Learningy CNN para
& 13. Cicadella detectar multiples Faster R- 11,234
B Viridis clases de plagas, CNN- Imagenes de
Umamahes . .
. 14. Miridae automaticamente ResNet101 IP102
wari, 2022) - L
15. Papilio extraen caracteristicas
Xuthus complejas de diversas
16. Prodenia plagas en imagenes de
Litura cultivos
17. Lawana
Imitata
Melichar
18. Salurnis
Marginella
Guerr
19. Apolygus
Lucorum
20. Locustoidea
Desarrollar un modelo
de Deep Learning 3,000
1. Aphids precisoy eficiente imagenes de
(Deb &
2. Colorado pot |basadoenla datos
Rahman, B . VGG16 -
ato beetles arquitecturaVGG16 publicosy
2025) . . .
3. Leafminers para automatizar la propias por
detecciony seleccion los autores

en plagas de papas
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Localizary clasificar
enfermedades de
hojas de maiz
1. Tizén utilizando arquitectura Imagenes
(Santhi B 2. Roya co.mun basada.s e.n VGG 16 obtenidas de
et al., 2024) Manchez gris en aprendizaje profundo
. . Kaggle
la hoja para mejorar la
precisionen la
deteccion de
enfermedades.
1. Tizén
bacteriano de
la hojayla
vaina del maiz
2. Mancha
parda del
maiz
3. Mildiu velloso
Desarrollar un
de rayas
enfoque de
marrones del o
. aprendizaje profundo
maiz
4. Royacomun basado en
’ . transferencia de 8,750
(I. Khan del maiz aprendizaje para la imagenes
: B 5. Manchade P . J P ResNet50 g
et al., 2024) . , clasificacion de obtenidas de
hoja del maiz .
. | enfermedades en Plant Village
por Curvularia . .
. hojas de maiz. Se
6. Tizéndela .
. , busca mejorar la
hoja del maiz S
Maydis precisiony
7 Raices de genaralizacion.
maiz de cepa
postfloracién
8. Maiz Rajastan
Mildid velloso
9. Tizéndela
hoja del maiz
Turcicum
1. Mancha gris Proponen.un marco
de la hoia que permite la
5 Rova cojmun detecciony 4,455
(Phanetal., B 3' Tiz)c/’m del diagndstico de DenseNet- imagenes de
2022), ’ multiples 121 CD&Sy Plant
norte de la .
hoja enfermedades en Village

condiciones de campo
y con fondos variados
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
1. Tizondela Desarrollar un
hojade . 5,939
. enfoque automatizado L
Maydis . imagenes
o y eficiente para la
2. Tizéndela : e capturadas
(Haque . identifiacion de estas . .
B hoja de Inception-V3 | con teléfonos
et al., 2022a) . enfermedades . .
Turcicum - inteligentesy
o utilizando redes ,
1. Tizéndela camaras
. . neuronales .
hojaylavaina . digitales
convolucionales
en bandas
2. Tizéndela
hoja de maiz
3. Manchadela |Mejorarlacapacidad
hoja de los agricultoresy
4. Manchadela |losinvestigadores
hoja del maiz | Para diagnosticar la
(Panetal., B 5. Mancha gris enfermgdad del'flzon GoogleNet | 985 imégenes
2022) de la hoia de la hoja de maiz
) .| basado en modelos
6. Royadel maiz
de redes neuronales
7. Hongo convolucionales
curvulario de profundas
la hoja de
maiz
Mejorar la precisiony
eficienciaen la
identificaciéon de las 15,344
1. Necrosis enfermedades de Necr imagenes
(O’Halloran B Letal del Maiz |osis Letal del Maizyel | EfficientNet capturadas
etal., 2024) 2. Virusdela Virus de la Raya del V2 BO por
Raya del Maiz | Maiz a través de dispositivos
arquitecturas de redes moviles
neuronales
convolucionales
Mejorar la precision en
la clasificacion de
1. Royacomun |enfermedades en Red
. 8 . . neuronal 3,852
(Wahyuningr 2. Hojadel hojas de maiz - L
o convolucion imagenes
um et al., B Norte utilizando una red . -
2023) Mancha gris de la ) al fusionada | obtenidas de
g neurona por pérdidas Mendeley

hoja

convolucional
fusionada por
pérdidas para reducir

(LF-CNN)
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
la variabilidad intra-
clase.
1. Eltizéndela
hoja del maiz
2. Helminthospo
rium maydis
3. Manchagris Mejorar una 2,150
(Xuetal de la hoja identificacion eficiente imagenes
s B 4. Enfermedad |y precisade las plagas ResNet50 obtenidas de
2023)
de la roya y enfermedades del bases de
5. Barrenador maiz. datos
deltallo
Gusano
cogollero del
maiz
1. Anthracnose
leaf blight
2. Tropical rust
3. anaLi];remanst Disefiar un modelo
mejorado para la 2,139
4. Common rust S . L
detecicon inteligente, imagenes
5. Southernleaf | , . . .
(). He et al blight répiday precisa de de China
) v B g . | enfermedades en VGG16 Science Data
2023) 6. Phaeosphaeri . ,
hojas de maiz en Network y
a leaf spot . :
. . condiciones reales de propias por
7. Diplodia leaf
campo con fondo los autores
streak combleio
8. Physoderma piel
brown spot
9. Northern leaf

blight
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Desarrollar un modelo
1. Manchagris |dered neuronal
de la hoja convolucional
2. Royacomun denominado EANet, 7,500
(Albahli & > :;22 3?13 aue utize ur(; EfficientNet | 'agenes de
Masood, B hoia mecanismo de. 2 PlantVillage y
2022) ol atencion espacialy de propias por
4. Tizén canal para mejorar la los autores
de! surdela clasificacion de
hoja enfermedades en las
hojas de maiz.
Proponer un marco de
1. Manchasen trabajo automatizado
las hojas para la deteccion de
(Vijaykanth 2. Enfermedad enfermedades en DLDPF
; . . 13,689
Reddy & del mosaico hojas de plantas de (integra .
. B L imagenes de
Sashi Rekha, 3. Roya manzana, utilizando AlexNet y PlantVillage
2021) 4. Manchas modelos de GoogleNet)
marrones aprendizaje profundo
con transferencia de
aprendizaje.
Mejorar la detecciony
clasificacion
de cultivosafectados
1. Tizéndela por enfermedades en
hoja del norte |las hojas de maiz, MaizeNet 2112
(Masood 2. Manchadela |[utilizando (ResNet50 7
B . . imagenes de
etal., 2023) hoja del norte | mecanismos de como red .
. - . PlantVillage
3. Manchagris atencion espacialy de base)
en la hoja canal para extraer
caracteristicas mas
detalladas de las
muestras.
Desarrollar un modelo
de Deep Learning para
1. Tizén de hoja | mejorar la
. de maiz identificaciény Transformad 7,701
(Qianetal., . . L, - L
2022) B 2. Mancha‘grls clasificacién de orde YISIOh |magen'es de
de la hoja enfermedades en (Vit) Plant Village
3. Oxido de maiz | hojas de maiz en

entornos de campo
reales.
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
1. Manchade
phaeosphaeri
a
2. Pudricién de
la espiga por
gibberella
(mancha Desarrollar una red
blanca) neuronal
3. Cimalloca convolucional .
4. Mancha gris mejorada, Mobile- Mobile- 2,690
(Chenetal., . & jorada, DANet, | . “
B de la hoja DANet, la cual se basa imagenes de
2021b) . . basada en .
5. Tizéndela en la arquitectura de Plant Village
. DenseNet
hoja del norte | DenseNet con
6. Roya mecanismos de
meridional atencion (SCAM)
7. Marchitez
bacteriana de
Goss
8. Mancha
ocular del
maiz
1. Man(?ha Desarrollar un modelo
caeciliana de .
. de sistema de red
la hoja .
, neuronal convoluciona 8,280
. 2. Royacomun . L
(Jietal., B 3. Tizén del | para mejorar la ICS- imagenes de
2024) ’ precisiony velocidad ResNet50 Plant Village y
norte de la o L.
. en la clasificacion de Kaggle
hoja
. enfermedades de las
4. Virusdela . .
, ._ | hojas de maiz.
linea del maiz
1. Rodillo de
hoja de arroz
2. Barrenador Desarrollar un
asiatico del enfoque innovador
arroz para la detecciony
3. Barrenador clasificacion de
. amarillo del insectos en cultivos de 300
(Al-Shahari . L
etal., 2024) B arroz arrozutlizando un DenseNet iméagenes de
v 4. Mosquitode | algoritmo de IP102
la agalla del optimizacién de
arroz gannet combinado con
5. Moscadel técnicas de
tallo del arroz | aprendizaje profundo
6. Chicharrita
delarroz
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Desarrollar un modelo
1. Mancha gris de redes neuronales
. de la hoja convolucionales para MaxPooling 3,080
(Jasrotia , .. L
etal., 2023) B 2. Royacomun | eficientar el CLAHE- imagenes de
v 3. Tizéndela diagndstico de HSV_CNN Plant Village
hoja enfermedades de
plantas de maiz
1. Black hairy,
2. Fieldcricket, |Superarde manera
3. Indigo eficaz las limitaciones
caterpillar, existentes en el
4. Jute ambito de la
semilooper, identificacion de
(S. Zhang et 5. Jute stem lagas del yute 3,252
-£hang B -t prag yutey YOLO-v7 imagenes
al., 2024) girdler, ofrecer a los aumentadas
6. Jute stem productores de yute
weevil, una solucién de
7. Leafbeetle, deteccion de plagas
8. Pod borer, precisa, eficazy
9. Yellow mite practica.
1. Manchagris Pesarrollar ©
. implementar un
de la hoja .
. sistema basado en
2. Virusdel .
. deep learning para la 2,675
(F. Khan et mosaico de la deteccién imagenes por
' B cafa de eclony YOLO-v8 genes b
al., 2023) . clasificacion en un dispositivo
azucar . .
. tiempo real de movil
3. Tizén del .
enfermedades foliares
norte de la . .
. en el maiz mediante
hoja S ‘s
una aplicacion movil.
1. Bug
2. P B
. tpa Borer Superar los problemas 75,000
(Ali et al., 3. Root Borer . L
B de las estructuras MobileNet imagenes de
2023) 4. Beetle actuales IP102
5. Fall Army Bug
6. ArmyWorm
1. Tizén
Temprano
2. Tizén Tardio Desarrollar un
3. Mildiu algoritmo de inlg’gziis
(X. Wang Polvoriento deteccion de objetos
etal., 2021b) B 4. Tizénde mejorada para la YOLOV3 capt{uradas
L por camara de
Manchas deteccion tempranay vigilancia
5. Moho Gris en tiempo real g
6. Mildiude las
Hojas
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
7. Mancha Gris
de la hoja
8. Minadorde
Hojas
9. MoscaBlanca
Proponer una nueva
forma de utilizar YOLO
para la deteccion de
plagas desde una
(Vilar- No se menciona | perspectiva Imagenes
Andreu et B eltipo especifico |generalista, YOLO-v8 obtenidas de
al., 2024) plagas detectando en tiempo IP102
real la presencia de
cualquier tipo de
insecto en cuaqluier
tipo de cultivo
1. BLB Ofrecer una
2. Brown Spot evaluacion exhaustiva
3. False Smut de la eficacia de las
4. Sheath Blight | metodologias de
5. Demsel Fly aprendizaje profundo
6. Gundhi Bug alahorade mejorar la 14.064
(Bijlwan et B 7. Hispa precisiony la EfficientNet imége,nes por
al., 2025) 8. Leaf Folder eficienciaen la BO celular
(Larva) deteccion,
9. Pyrilla clasificaciény
Perpusilla evaluacion de
10. Stem Borer enfermedadesy
11. Stem Borer plagas en los cultivos
(eggs) de arroz.
Ofrecer una solucion
escalable, precisay
eficiente para la
1. Brown clasificacion de plagas
Planthopper .
5 Rice Stem en arrozales. Imagenes
(Akhil et al., Borer Disenando un sistema ResNety bropias por
2025) B 3. LeafFolder |autométicade EfficientNet | 05 autores
4. Rice clasificacién de plagas obtenidas por
Gall Midge para arrozales basado dron
5. Paddy Bug en algoritmos de

aprendizaje profundo
aplicados aimagenes
captadas por drones
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Desarollar un sistema
1. Aphids de seguimiento de
2. Armyworm plagas basado en
3. Beetle drones (UAV) de gran
. s > 3,150
(Bharadwaja 4. Bollworm precision que mejore imagenes de
et al., 2025). B 5. Grasshopper |ladeteccion YOLOv8-L diversas
6. Mites temprana, optimice el fuentes web
7. Mosquito controlde plagasy
8. Sawfly favorezca las
9. Stem Borer practicas agricolas
sostenibles
Disefar un sistema
para identificar plagas
en los cultivos 'y
clasificarlas como
beneficiosos o Un modelo
(Kumar N
B 104 plagas perjudiciales. Enfoque CNN IP102
et al., 2025) N
de categorizacion de propuesto
CNN para desarrollar
el modelo de
identifiaciony
clasifiacion de plagas
Mung bean:
1. Yellow
mosaic
2. Cercospora
leaf spots
3. Charcoal rot
4. Powdery
mildew
5. Fusarium wilt
root rot
6. Halo blight Facilitar la toma de
7. Aphid decisionesy
. 8. Bruchids proporcionar a los
(:él;g;;t B 9. Stemfly agricultores MobileNet- 245
’ 10. White fly informacion rapiday V3 imagenes
precisa para una
Mustard: gestion eficaz de los
1. Alternaria cultivos
Blight
2. Bacterial
Blight
3. Downy
Mildew
4. White Rust
5. Aphid
6. Leaf Miner
7. Saw Fly
8. Painted Bug
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. . .. Algoritmo Dataset
Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
Superar limitaciones
de los actuales
sistemas de deteccidon .
. Imagenes
de plagas, integrando
capturadas
una estructura Solo se .
. N . . con camaras
(Ganesh et No se menciona | aprendizaje espacio- mencioana
B . de campo,
al., 2026) eltipo de plaga temporal, las que es una dron
restricciones basadas red ligera . . y
.. dispositivos
en lafisica, la loT
inferencia multitarea 'y
la colaboracién entre
elbordey la nube
Proponer un marco
inteligente de
aprendizaje profundo
para la deteccion
1. Leafblight automatica de plagas
en los cocoteros, que
(S& 2. Budrot aprovecha una
. 3. Rhinoceros P . P EfficientNet- 14,250
Sharmila, B beetle arquitectura hibrida de V3 imagenes
2026) CNN-Transformer, g
4. Redpalm .
. optimizada para
weevil. L .
imagenes aéreas
captadas mediante
drones y dispositivos
de captura de
imagenes aéreos.
1. Locusta
migratoria
2. Parasalepida
3. Gypsy moth
larva Desarrollar un método
4. Empoasca . .
flavescens eficiente y preciso
para la identificacién 30,603
5. Spodoptera , L
. de plagas en maiz para imagenes de
(Zhang et al., exigua . -
B reducir tiempo y costo YOLOv7 deiversos
2023) 6. Chrysocus . .
. . de entrenamiento, y estudiosy de
chinensis . L
. mejorar la deteccion IP102
7. Laspeyresia
de plagas en entornos
pomonella
naturales.
larva
8. Atractomorph
a sinensis
9. Laspeyresia
pomonella
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Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
10. Rice leaf
roller
11. Rice leaf
caterpillar
12. Paddy stem
maggot
13. Asiaticrice
borer
14. Yellow rice
borer
15. Rice gall
midge
16. Rice Stemfly
17. Brown plant
hopper
18. White backed
plant hopper
19. Small brown
plant hopper
20. Rice water
weevil
21. Rice
leafhopper
1. Rhyzopertha
dominica Desarrollar un modelo
2. Tribolium cast | de deteccidn de
(Sun etal., 3 I?’Foedl’:?inter u :(l;garsei?siraer}?;:e?:: 2,000
2026) B ’ pu | seap U Y1 voLoven imagenes por
nctella ligero que permita
. . . los autores
4. Sitophilus zea | implementarse en
mais plataformas con
5. Sitotroga recursos limitados
cerealella
Desarrollar sistemas
precisos de gestion de
1. Manchagris enfermedades para
de la hoja identificary clasificar
. . . 1,050
(Divyanth et B 2. Tizén del las lesiones causadas DeeplabVa | imasenes por
al., 2023) norte por enfermedades del P g P
. . los autores
3. Manchadel maiz y estimar su
norte gravedad en
condiciones de campo
complejas
1. Weevil 5,494
5 Moth Ofrecer una forma imagenes de
(Singh Negi ’ . eficaz de detectar las g
3. Catterpillar ConvNeXt- Kaggle —
etal., B plagas de forma . .
4. Slug Tiny Agricultural
2026) tempranay de
5. Ants . . PestImage
intervenir de
6. Bees Dataset
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Trabajo Enfoque Tipo de Plaga Solucion utilizado utilizado
7. Wasp inmediato en el
8. Beetle manejo de los cultivos
9. Earwig
10. Grasshoper
11. Earthworms
12. Snail
Detectar de manera
precisa las hojas de
maiz infectadas 11,280
(Ishengoma c Gusano cogollero utilizando a.lgc?ritmos Inception-V3 imagenes
etal., 2021) de reconocimiento capturadas
automatico basado en por drones
redes neuronales
convolucionales
Maiz
1. Gusano Demostrar el potencial
cogollero de las técnicas de
Tomate: aprendizaje
1. Brillo automatico y vision
temprano por computZdora para Fag';\(la'r\lR- . 4,’925
(Kirongo c 2. Mohodela ayudar a agricultores combinado C';;?f?:;:s
et al., 2024) hoja en Kenia a realizar .
3. Lotede hojas |diagnésticos en ceon con camaras
4. Mancha tiempo real de MobileNetV2 digitales
bacterniana enfermedadesy
5. Tuta absoluta | plagas en cultivos de
6. Frutos de Tuta | tomatey maiz.
absoluta
Desarrollar un modelo
de clasificacion que
1. Tizén extrae caracteristics 3,988
2. Royacomun |profundas mediante imagenes
(Dazsohzzt) al, C 3. Manchagris DenseNet201y Denzs(;Net- obtenidas de
de la hoja maquina de soporte PlantVillage y
4. Hojassanas |vectorial (VSM) para Kaggle
distinguiry clasificar
cuatro enfermedades.
Comparar el
1. Manchanegra rgndimient(l) de
diversos métodos de
(Sujatha 2. Cancro .. | aprendizaje 609 imagenes
C 3. Enverdecimie .. VGG-16 .
etal., 2021) nto automaticoy obtenidas

4. Melanosis

aprendizaje profundo
para la deteccion de
enfermedades
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Anexo C. Evidencia de imagenes de campo.

Figura C3. Evidencia de la recoleccion en Emiliano Zapata.
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Y 4]

Figura C5. Cultivo de maiz del municipio de Jojutla, Morelos (sitio 2).

Figura C6. Evidencia de la recoleccion en Jojutla.
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Figura C7. Cultivo del municipio de Tlaltizapan, Morelos.

Figura C8. Evidencia de la recoleccién en Tlaltizapan.
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