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Índice de figuras 8

Resumen 9

Abstract 10

1. Introducción 11
Planteamiento del problema 13
Justificación 15
Plagas de frijol 16
Coleopteras 16
Conchuela y diabrótica 17
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Índice de tablas

Tabla Página

1. Comparación entre técnicas de aprendizaje automático con base en el
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Resumen

La agricultura en México desempeña un papel crucial tanto a nivel económico como

alimentario y social, contribuyendo significativamente a la economı́a global y la

seguridad alimentaria. México, con su diversidad de climas y suelos, es un productor

importante de una amplia variedad de cultivos, abasteciendo tanto al mercado

interno como el global. Sin embargo, el mantenimiento de cultivos saludables es

esencial para evitar daños por enfermedades y plagas, que pueden afectar la calidad

y rendimiento de los productos. Las técnicas tradicionales de manejo agrı́cola

son ineficientes y consumen muchos recursos, por lo que se buscan soluciones

innovadoras.

El aprendizaje automático surge como una opción viable para detectar plagas

y enfermedades en cultivos, aunque enfrenta desafı́os en el procesamiento de

imágenes debido a factores como sombras y cambios de iluminación. Este trabajo

se enfoca en desarrollar un algoritmo basado en técnicas de procesamiento de

imágenes y redes neuronales artificiales para identificar daños en las hojas del frijol

que pueden ser causados por alguna plaga del orden Coleoptera: Coccinellidae

y/o Chrysomelidae. Los resultados muestran una precisión de 0.792 para la clase

”sana” y 0.658 para la clase ”infectada”. A pesar de que el algoritmo demuestra

un desempeño satisfactorio, se identifican áreas de mejora como el manejo del

desequilibrio de clases y la prevención del sobre ajuste.

Palabras clave: Aprendizaje automático, Procesamiento de imágenes, Redes

neuronales artificiales,Identificación de plagas en cultivos
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Abstract

Agriculture in Mexico plays a crucial role economically, nutritionally, and

socially, significantly contributing to the global economy and food security. With its

diverse climates and soils, Mexico produces a wide variety of crops, supplying both

domestic and global markets. However, maintaining healthy crops is essential to

prevent damage from diseases and pests, which can affect product quality and yield.

Traditional agricultural techniques are inefficient and resource-intensive, prompting

the search for innovative solutions.

Machine learning emerges as a viable option for detecting pests and diseases

in crops, though it faces challenges in image processing due to factors such as

shadows and lighting changes. This work focuses on developing a machine learning

algorithm to identify damage in bean leaves caused by Coleoptera: Coccinellidae

and/or Chrysomelidae, using image processing techniques and artificial neural

networks. Results show accuracies of 0.792 for the ”healthy” class and 0.658 for

the ”infected” class. Despite its overall good performance, areas for improvement

include handling class imbalance and preventing overfitting.

Key words: Machine Learning, Image Processing, Artificial, Neural Networks, Pest

Identification in Crops.
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Capı́tulo 1

Introducción

La industria agrı́cola está constantemente bajo presión para satisfacer las

demandas de una población en crecimiento, los avances tecnológicos recientes

en este sector han permitido un aumento en la productividad de los cultivos. Sin

también es necesario destacar que existe una degradación en el medio ambiente

y se han registrado pérdidas significativas debido a plagas, patógenos y malezas

(S. Sharma et al., 2017). Según la Organización de las Naciones Unidas para la

Alimentación y la Agricultura (FAO por sus siglas en inglés), hasta el 40 % de la

producción agrı́cola mundial se pierde cada año debido a las plagas que afectan a

diversos cultivos (Boliko, 2019). Uno de los desafı́os más significativos que enfrenta

el sector agrı́cola es la detección temprana de plagas y enfermedades de las plantas.

Las plagas y enfermedades pueden causar estragos en los cultivos, dado que

muchos paı́ses dependen en gran medida de la productividad agrı́cola (Martin,

2019). Una de las tareas más desafiantes en la industria agrı́cola es identificar

y clasificar correctamente las plagas y enfermedades de las plantas. El daño

causado por insectos a los cultivos afecta significativamente el rendimiento agrı́cola,

y clasificar este tipo de plaga es una tarea difı́cil debido a su estructura compleja y

las complejas conexiones entre varias especies (Amiri et al., 2023; Rehman et al.,

2022).

Históricamente, la detección manual de enfermedades se ha basado en la

experiencia de los agricultores o en directrices. Cada enfermedad de las plantas

progresa a través de diversas fases, y cuando un cultivo es afectado por una

enfermedad o plaga, los agricultores necesitan mantenerse actualizados sobre esta

condición (Fones et al., 2020). Por lo tanto, se ha vuelto esencial identificar y detectar

enfermedades y plagas en cultivos y/o plantas, ya que en los campos agrı́colas son
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naturalmente susceptibles a diferentes enfermedades fúngicas o bacterianas. No

predecir el problema a tiempo conlleva un desastre significativo, afectando tanto la

cantidad como la calidad de la producción. Además, las técnicas de identificación

de enfermedades son largas y requieren una cuidadosa selección de insecticidas

(Tudi et al., 2021). A pesar de la aplicación de pesticidas, varias enfermedades y

plagas son resistentes y pueden causar una pérdida parcial o total de la producción

(D. Singh et al., 2020), además que el uso de pesticidas a menudo reduce la calidad

de los alimentos.

Por estas razones, hay una búsqueda continua de soluciones que puedan

mejorar y mitigar los problemas agrı́colas, y el aprendizaje automático está

emergiendo como una opción viable para detectar plagas y enfermedades en

los cultivos. No obstante, cabe mencionar que el procesamiento de imágenes,

que es un paso crucial para el funcionamiento adecuado de tales modelos

inteligentes. La presencia de sombras, ruido o cambios en las condiciones de

iluminación en las imágenes capturadas de cultivos puede causar errores en

la predicción de enfermedades (Udeogu et al., 2023), entre otros problemas.

Los métodos convencionales pueden resultar imprácticos debido a las diversas

enfermedades que pueden presentarse en los cultivos. Por lo tanto, la detección

de enfermedades a partir de imágenes se ha convertido en una de las principales

actividades de investigación en la Informática y la Agricultura. En los últimos

años, la identificación y categorización de enfermedades de las plantas utilizando

imágenes digitales (Barman et al., 2023) ha despertado un interés significativo en

la comunidad de investigación. El desarrollo de sistemas de diagnóstico asistidos

por computadora para aplicaciones agrı́colas que utilizan imágenes RGB ha sido

un campo de estudio crucial y en rápida expansión. La influencia de los conjuntos

de caracterı́sticas para clasificar plantas utilizando métodos y reglas de aprendizaje
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automático ha sido extensamente estudiada con fines agrı́colas. La estimación de

la precisión de las técnicas de clasificación basadas en aprendizaje automático

ha demostrado un rendimiento efectivo en la identificación de enfermedades de

las plantas utilizando distintas técnicas y modelos tales como Deep learning (Atila

et al., 2021; Shah et al., 2023), Inception ResNet (Ahmed y Ahmed, 2023), Rat

Swarm Optimization-Based Convolutional Neural Network (RSODL-PDDC) (Raja

y Karthikeyan, 2023a), Residual deformable attention based transformer network

(RDTNet) (A. Kumar et al., 2023), residual network and squeeze-and-excitation

(SE-VRNet) (Xiao et al., 2023), Deeper lightweight multi-class classification model

(DLMC-Net) (V. Sharma et al., 2023), CNN (Lanjewar y Panchbhai, 2023), todos

mostrando una precisión superior a 0.995.

Planteamiento del problema

El papel que desempeña la agricultura en México es fundamental, ya que

tiene importancia a nivel económico, alimentario y social. Dentro del panorama

mundial, la agricultura es un pilar primordial de la seguridad alimentaria ya que es

la principal fuente de alimentos para la población mundial y el ganado. Además

de contribuir significativamente a la economı́a global, mediante la generación de

empleos, impulso de desarrollo rural y sirviendo de motor de crecimiento económico

para muchos paı́ses alrededor del mundo (Duan et al., 2024; Fuglie y Echeverria,

2024; Ogunjobi et al., s.f.). Para México, la agricultura es de suma importancia

debido a que es uno de los paı́ses con mayor diversidad de climas y suelos, lo que

permite la producción de una basta cantidad de cultivos. Gracias a su agricultura

México, no se abastece únicamente a si mismo sino también al mercado global,

mediante la exportación de frutas, hortalizas y granos.

Debido a esto, resulta imperativo el cuidado y mantenimiento de los cultivos
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en un estado saludable, libre de enfermedades y plagas, ya que estas pueden

causar daños significativos al afectar su crecimiento, calidad y rendimiento. Esto

no solo salvaguarda la inversión económica puesta en el cultivo, sino que también

contribuye a la seguridad alimentaria y salud pública. Sin embargo, las técnicas

utilizadas actualmente por la comunidad agrı́cola resultan rústicas y consumen

muchos recursos, ya sea por el tiempo que toma observar manualmente cada

planta además de las problemáticas que pueden resultar de esto como ineficiencia,

inconsistencias, y el error humano que puede resultar en retrasos en la intervención

y costos adicionales.

Actualmente, el uso de la Inteligencia Artificial a través del aprendizaje

automático está surgiendo como una opción viable para detectar plagas y

enfermedades en los cultivos. Sin embargo, existen diferentes desafı́os para realiza

la detección y/o clasificación automática de plagas y enfermedades. La presencia

de sombras, ruido o cambios en las condiciones de iluminación en las imágenes

capturadas de los cultivos puede causar una clasificación incorrecta en la predicción

de enfermedades.

En la literatura se puede encontrar una amplia diversidad de trabajos para la

identificación de enfermedades en las hojas de las plantas. No obstante, un gran

número de ellos son entrenados con imágenes procedentes de un laboratorio y no

se ajustan a las condiciones reales en campo cuando las imágenes son tomadas

directamente en los cultivos. En este sentido, el estudio desarrollado en este trabajo

de investigación se analizan imágenes complejas tomadas en campo abierto, cuyas

caracterı́sticas son diversas a diferencia de aquellas que fueron capturadas en un

entorno controlado.
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Justificación

La agricultura en México representa un porcentaje considerable de la

economı́a del paı́s, De acuerdo con la Secretarı́a de Agricultura, Ganaderı́a,

Desarrollo Rural, Pesca y Alimentación (SAGARPA, 2018), el sector agropecuario

contribuye con el 10 % al PIB. Dentro de este sector, la agricultura es la actividad

económica más valiosa, representando el 70 % del valor total del sector primario..

México es conocido por la gran biodiversidad que ofrece. Su agricultura sobresale

especialmente por la producción de hortalizas, maı́z, trigo, tomate y frijol. Este

último, por ejemplo, según la Encuesta Nacional Agropecuaria 2019 realizada por el

INEGI es el segundo cultivo con más superficie ocupada siendo esta 1,788,816.7 (un

millón setecientos ochenta y ocho mil ochocientos dieciséis puntos siete) hectáreas

(ver Figura 1).

Figura 1

Hectáreas destinadas a cultivo por producto.

Nota. Fuente: Encuesta Nacional Agropecuaria 2019.

Esta misma fuente de consulta también menciona que En los últimos 10 años,

la superficie cultivada de frijol ha crecido un 12 %, pasando de 1.51 a 1.69 millones
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de hectáreas. Actualmente, México se posiciona como el noveno mayor exportador

de frijol a nivel mundial.(SADER, 2023).

Por lo que el cuidado del cultivo de frijol es de suma importancia para

los agricultores mexicanos, que al igual que otros cultivos se ve amenazado por

enfermedades o plagas que pueden perjudicar su crecimiento y producción, estas

afecciones se presentan en distintas partes de la planta, como lo son flores, frutos

raı́ces y hojas (Buruchara et al., 2010), siendo el análisis de las hojas en el

que se centra el presente proyecto de investigación, la detección automática de

enfermedades en el frijol puede ayudar a proteger la salud de las plantas y garantizar

la calidad de los cultivos, además de permitir a los agricultores ahorrar recursos al

evitar la necesidad de utilizar equipos costosos o instrumentos especializados para

este mismo fin.

Plagas de frijol

El frijol es una planta altamente susceptible a una variedad de plagas, las

cuales pueden afectar gravemente su producción y calidad. Entre estas plagas,

los coleópteros juegan un papel destacado debido a la capacidad que tienen para

causar daños significativos tanto en el cultivo como durante el almacenamiento del

grano. En los siguientes párrafos, se detallan las principales especies de coleópteros

que afectan al frijol, sus caracterı́sticas biológicas y los patrones de daño que

provocan.

Coleopteras

La familia de las coleopteras incluye dos plagas graves, siendo estas el

escarabajo de la calabaza (Epilachna borealis Fabricius) y el escarabajo mexicano

del frijol (Epilachna varivestis Mulsant). El escarabajo del frijol a diferencia de la
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mayorı́a de las Coccinellidae, que son carnı́voros, se alimenta de plantas, lo que

las hace especialmente riesgosos para los agricultores. Selfa y Aneto (1997) en su

libro “Los Artrópodos y el Hombre” los menciona como los artrópodos de mayor

importancia fitosanitaria. Hernández y Mariselys (2021), refieren que debido a la

variedad de cultivos de los cuales se alimenta, la diabrótica balteata podrı́a ser

catalogada como especie polı́faga y debido a esto es la de más importancia en

México de su grupo ya que puede atacar a más de 30 especies de cultivo.

Las coleópteras se encuentran presentes en el continente americano; en

México en los estados de Chiapas, Guanajuato, Jalisco, Michoacán, Nayarit,

Querétaro, San Luis Potosı́, Sinaloa, Tamaulipas y Veracruz. Estas plagas

representan una amenaza significativa en los cultivos por lo que identificar las

manifestaciones de la plaga de manera oportuna es muy importante. Por otra parte,

dado que algunos indicios de la presencia de estas plagas son superficiales y

observables en las hojas de las plantas existe una valiosa oportunidad para el

análisis de imágenes y el machine learning.

Conchuela y diabrótica

Epilachna varivestis Mulsant, Coleóptera: Coccinellidae conocida

comúnmente como “conchuela del frijol”, “escarabajo mexicano del frijol”, “maya

del frijol”, “petaquita perforadora” (EPPO, 2023). Es considerada, según al NIMF

No. 5 “Glosario de términos fitosanitarios”, plaga no cuarentenaria (NIMF, 2018).

Se alimentan de la superficie de los tejidos de la hoja, dejando solo las nervaduras

y parte de la epidermis (ver Figura 2); el tejido que queda rápidamente muere y

se torna café como se muestra en la Figura 3. Provocando defoliación durante la

floración y el formado y llenado de las vainas del frijol lo que provoca perdidas en el

rendimiento del cultivo.
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Figura 2

Daños en el cultivo de frijol común.

Nota. Fuente: Ficha técnica de Epilachna varivestis Mulsant CNRF, 2023,

Figura 3

Esqueletización de hoja del frijol a causa del daño ocasionado por la Epilachna varivestis
Mulsant.

Fragmento de imagen obtenida de Ficha técnica de Epilachna varivestis Mulsant (CNRF, 2023).

Diabrótica balteata LeConte, del orden coleóptera, conocida comúnmente
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como: “diabrótica”, “catarinita doradilla”, “gusano alfilerillo”, “mayatito con bandas

verdes”, “tortuguilla” y “tortuguilla de franjas verdes del pepino” Es considerada,

según al (NIMF, 2018) “Glosario de términos fitosanitarios”, plaga no cuarentenaria

(CNRF, 2023).

Los adultos se alimentan de las hojas realizando perforaciones en forma

ovalada o irregular en toda la lámina de la hoja (Figura 4). Cuando las plantas

pequeñas son afectadas sus hojas primarias reducen el crecimiento lo que provoca

su marchitamiento y posterior muerte. También se han encontrado daño en las flores

y vainas cuando las poblaciones son altas.

Figura 4

Daños causados en el frijol por diabrótica balteata.

Fragmento de imagen obtenida de Ficha técnica de Diabrótica balteata (CNRF, 2023).

Problemáticas de los agricultores por enfermedades o plagas del frijol en

México

El manejo de plagas y enfermedades en los cultivos ha sido una

preocupación desde los inicios de la agricultura. Tradicionalmente, los agricultores

han dependido de métodos manuales y de la experiencia visual para identificar y

tratar estos problemas. Sin embargo, con el avance de la tecnologı́a y la necesidad
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de aumentar la eficiencia y precisión, se han desarrollado nuevas herramientas para

abordar estos desafı́os.

Según funcionarios del ámbito agrı́cola en México, se estima que cada año el

paı́s sufre pérdidas de entre el 20 % y el 40 % en la producción de alimentos debido

a la presencia de insectos, plagas y enfermedades en los cultivos. Especı́ficamente,

los hongos pueden llegar a causar pérdidas que representan hasta el 30 % de la

producción total en México.

La Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura

(Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2024) señala que en

México hay aproximadamente 23 millones de hectáreas de tierras cultivables, lo que

subraya la importancia de tomar medidas para reducir las pérdidas en la agricultura.

20



Capı́tulo 2

Antecedentes

En esta sección se proporciona una visión general del contexto histórico y

teórico del uso de técnicas de machine learning en la detección y predicción de

plagas y enfermedades en los cultivos. Se revisan estudios previos, se analizan las

tendencias actuales y se identifican las principales brechas en la literatura existente.

R. Kumar et al. (2022) hace un análisis sobre diferentes artı́culos que utilizan

machine learning para la clasificación de enfermedades en hojas de plantas; el

70 % se basó en imágenes en campo real y el 30 % restante en imágenes obtenidas

en condiciones de laboratorio, con una precisión del 92.2 %. En caso del uso de

deep learning; se utilizó el 25 % de imágenes de hojas en campo real, el 55 %

con imágenes de hojas en condiciones de laboratorio y el 20 % restante fueron

imágenes de libre acceso, obteniendo una precisión del 98.8 %. A continuación, en

la Tabla 1 se muestra la información descrita.

Tabla 1

Comparación entre técnicas de aprendizaje automático con base en el análisis sistemático.

Tipo de

análisis

Imágenes

de hojas en

campo real

Imágenes

de hojas en

condiciones

de laboratorio

Base de datos

de libre acceso

Precisión

Machine

learning

70 % 30 % NA % 92.2 %

Deep learning 25 % 55 % 20 % 98.8 %

En cuanto a los clasificadores más utilizados se encuentra la máquina
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de soporte vectorial en la cual se obtuvo una precisión del 95.71 %, las redes

neuronales artificiales por su parte con un 95 %, el uso de algoritmos genéticos

presentó un 86 % de precisión y el clasificador K-means (agrupamiento de k-medias)

obtuvo una precisión del 92.15 %. De estos datos se pudo identificar que el uso de

SVM (máquina de vector de soporte) es quien presenta un mejor desempeño al

utilizarse como clasificador para la detección de enfermedades en hojas seguido de

las redes neuronales artificiales con una precisión similar (ver Tabla 2).

Tabla 2

Precisión de clasificadores utilizados en análisis sistemático de R. Kumar et al., 2022.

Clasificador Precisión observada

SVM 95.71 %

ANN 95 %

Algoritmos genéticos 86 %

K-means 92.15 %

En el caso de los estudios que hacen uso de machine learning se observa

que aproximadamente el 48 % se basan en una red neuronal o una variación de

esta, el 32 % de ellos utilizaron deep learning y un 16 % uso SVM.

En los estudios recopilados por los autores Bhimte y Thool (2018), se

evaluaron diferentes clasificadores y técnicas de aprendizaje profundo para la

detección de enfermedades en diversos cultivos. En este trabajo se logró una

precisión del 98.46 % al utilizar el clasificador SVM en el análisis de enfermedades

en plantas de algodón. En el mismo año, Hlaing y Zaw reportaron una precisión

del 85.1 % en la detección de enfermedades en plantas de tomate mediante el

mismo clasificador SVM. Kaur et al. (2018) clasificaron enfermedades en plantas

de soya, alcanzando una precisión del 90 % también con SVM. Atole y Park (2018)
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utilizaron el clasificador DCNN y obtuvieron una precisión del 91.23 % en el análisis

de enfermedades en plantas de arroz. Además, Rangarajan et al. (2018) aplicaron

técnicas de aprendizaje profundo, como ALexNet y VGG16, para la identificación

de enfermedades en plantas de tomate, recuperando precisiones del 97.29 % y

97.49 %, respectivamente.

En 2019, se llevaron a cabo estudios sobre diferentes cultivos utilizando

técnicas de aprendizaje profundo. Los autores de Ramcharan et al. obtuvieron una

precisión del 80.6 % en la detección de enfermedades en plantas de yuca mediante

el uso de técnicas de aprendizaje profundo. Adedoja et al. (2019) lograron una

precisión del 93.8 % al aplicar técnicas de aprendizaje profundo en el análisis de

enfermedades en varios cultivos. Türkoğlu y Hanbay (2019) utilizaron ALexNet y

VGG16 para analizar enfermedades en múltiples cultivos, alcanzando precisiones

mayores al 95 % respectivamente. En el caso de la remolacha azucarera,(Ozguven

y Adem, 2019) obtuvieron una precisión del 95.48 % mediante el uso de técnicas

de aprendizaje profundo. Hu et al. (2019) aplicaron el clasificador DCNN en el

análisis de enfermedades en plantas de té, con una precisión del 92.5 %. U. P. Singh

et al. (2019) utilizaron MCNN en el análisis de enfermedades en plantas de mango,

alcanzando una precisión del 97.13 %. Elhassouny y Smarandache (2019) aplicaron

CNN en el análisis de enfermedades en plantas de tomate, obteniendo una precisión

del 90.3 % En 2020, Arora, Agrawal et al. evaluaron enfermedades en plantas de

maı́z utilizando el clasificador deep forest, logrando una precisión del 96.25 %. En el

mismo año, S. H. Lee et al. utilizaron diferentes técnicas de aprendizaje profundo

en el análisis de enfermedades en múltiples cultivos. Utilizando GoogLeNetBN,

obtuvieron una precisión del 99.09 %. Con VGG16, alcanzaron una precisión del

99 %. Aplicando Inception V3, lograron una precisión del 99.31 %. Asimismo, con

GoogLeNet ; la cual de acuerdo con Thenmozhi y Reddy (2019) es una red neuronal
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convolucional con 22 capas de profundidad, 2 capas de convolución, 4 capas de

agrupación máxima, 9 módulos iniciales linealmente apilados y una agrupación

promedio que se aplica al final del último modulo inicial. Puede cargar una versión

preentrenada de la red entrenada con los conjuntos de datos de ImageNet o

Places365. La red entrenada con ImageNet puede clasificar imágenes en 1000

categorı́as de objetos, obtuvieron una precisión del 99.35 %. Zeng y Li (Zeng y Li,

2020) utilizaron SACNN (AESCD9214) y MK-D2 en el análisis de enfermedades

en múltiples cultivos, obteniendo precisiones del 95.33 % y 98 %, respectivamente.

J. Chen et al. (2020) aplicaron técnicas de aprendizaje profundo y lograron una

precisión del 92 % para la clasificación de enfermedades en diversos cultivos. Li

y Yang (2020) evaluaron enfermedades en plantas de algodón utilizando CNN,

obteniendo una precisión del 95.4 %. Sethy et al. (2020) hicieron uso de una SVM

en el análisis de enfermedades en plantas de arroz, logrando una precisión del

98.38 %. Li et al. (2020) aplicaron una combinación de shallow CNN y técnicas

de aprendizaje automático para el estudio de enfermedades en varios cultivos,

obteniendo una precisión del 94 %. Mientras que I. Ahmad et al. (2020) evaluaron

enfermedades en plantas de tomate utilizando CNN, logrando una precisión del

93.40 % en condiciones de laboratorio y 85 % en condiciones reales.

Oyewola et al. (2021) obtuvieron una precisión del 96.75 % al utilizar CNN

en el análisis de enfermedades en plantas de yuca. Atila et al. (2021) aplicaron

técnicas de aprendizaje profundo en el análisis de enfermedades en múltiples

cultivos, logrando una precisión del 99.91 %. Tuncer (2021) utilizaron CNN para la

clasificación de enfermedades en diferentes cultivos, alcanzando una precisión del

99 %. Bi et al. (2022) evaluaron enfermedades en plantas de manzana utilizando

MobileNet, obteniendo una precisión del 73.5 %.

Estos estudios demuestran el amplio espectro de clasificadores y técnicas
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de aprendizaje profundo utilizado en la detección de enfermedades en diversos

cultivos, ası́ como las altas precisiones obtenidas, lo que destaca la efectividad de

estas herramientas en el monitoreo fitosanitario y el manejo de enfermedades en la

agricultura. Se realizó la Tabla 3 para mostrar de manera sintetizada la información

anteriormente descrita.

Tabla 3

Revisión del estado de arte de técnicas de machine learning para la detección y/o
clasificación de enfermedades en plantas del 2018 al 2020.

Autor Planta analizada Clasificador Precisión

( %)

Bhimte y Thool, 2018 algodón SVM 98.46

Hlaing y Zaw, 2018 tomate SVM 85.10

Kaur et al., 2018 soya SVM 90.00

Atole y Park, 2018 arroz DCNN 91.23

Rangarajan et al.,

2018

tomate ALexNet, VGG16 97.29,

97.49

Ramcharan et al.,

2023

yuca deep learning 80.60

Adedoja et al., 2019 múltiples deep learning 93.80

Türkoğlu y Hanbay,

2019

múltiples ALexNet, VGG16 95.00

Ozguven y Adem,

2019

remolacha azucarera deep learning 95.48

Hu et al., 2019 te DCNN 92.50
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U. P. Singh et al.,

2019

mango MCNN 97.13

Elhassouny y

Smarandache, 2019

tomate CNN 90.30

Arora, Agrawal et al.,

2020

maı́z deep forest 96.25

S. H. Lee et al., 2020 múltiples GoogLeNetBN,

VGG16, Inception

V3, GoogLeNet

99.09,

99.00,

99.31,

99.35

Zeng y Li, 2020 múltiples SACNN,

AES-CD9214,

MK-D2

95.33,

98.00

J. Chen et al., 2020 múltiples deep learning 92.00

Li y Yang, 2020 algodón CNN 95.40

Sethy et al., 2020 arroz SVM 98.38

Li et al., 2020 múltiples shallow CNN & ML 94.00

I. Ahmad et al., 2020 tomate CNN 85.00

Oyewola et al., 2021 yuca CNN 96.75

Atila et al., 2021 múltiples deep learning 99.91

Tuncer, 2021 múltiples CNN 99.00

DCNN; Deep convolutional neural network, SVM; Support vector machine, SACNN,
Self-Attention convolutional neural network, ML; Machine learning, KNN; K-Nearest
Neighbor.

Para los siguientes años 2022-2023, se realizó la Tabla 4.
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Tabla 4

Revisión del estado de arte de técnicas de machine learning para la detección y/o
clasificación de enfermedades en plantas de 2022 a la actualidad.

Autor Planta analizada Clasificador Precisión

( %)

Bi et al., 2022 manzana MobileNet 73.50

C. Zhang et al., 2023 Garbanzo FAIMS 94.00

Soares et al., 2022 Café Imágenes

multiespectrales

80.00

Chug et al., 2023 Tomate EfficientNet y

técnicas de ML

87.55

Peng et al., 2022 Arroz WeedDet basado en

RetinaNet

94.00

Marco-Detchart

et al., 2023

Varios (Tomate, Uva,

Fresa, Manzana)

Edge-AI -

Pan et al., 2023 Arroz RiceNet basado en

YOLOX

95.85

Kalyani et al., 2023 EfficientNet con

transferencia de

aprendizaje

Yuca 89.00

Bayram et al., 2022 Tomate CNN (AlexNet,

GoogLeNet,

ShuffleNet,

EfficientNetB0,

ResNet50,

InceptionV3)

99.50
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Gehlot y Gandhi,

2023

Varios EfNet-TS basado en

EfficientNetV2

99.00

Hasan et al., 2022 Manzana Machine learning

y visión por

computadora

98.63

Kumar K y E, 2022 Arroz VGG-16 y Faster

R-CNN

98.80

Khan et al., 2022 Manzana Deep learning 88.00

I. Ahmad et al., 2022 Plagas de insectos YOLOv5x 98.30

Vishnoi et al., 2023 Manzana CNN 98.00

Lanjewar y

Panchbhai, 2023

Té CNN en PaaS cloud 100.00

Dhande y Malik, 2023 Cultivos generales Red convolucional

profunda

70.00

Rajpoot et al., 2023 Arroz VGG-16 y Faster

R-CNN

97.30

Yong et al., 2023 Palma de aceite VGG16 y Mask

RCNN

91.93

Ma et al., 2023 Cultivos generales Redes neuronales 90.15

Altalak et al., 2022 Tomate CNN y SVM 97.20

Shoaib et al., 2022 Pimiento, Tomate, Papa CNN 3D basado en

CANet

92.00

Orchi et al., 2023 Varios (Manzana,

Pimiento, Cereza, Maı́z,

Uva, Durazno, Papa,

Fresa)

InceptionV3 98.01
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Rahaman et al., 2023 Mango DenseNet169 97.81

Shahoveisi et al.,

2023

Varios EfficientNetB4 94.29

Anim-Ayeko et al.,

2023

Papa y tomate ResNet-9 99.25

Aabidi, EL Makrani

et al., 2023

Varios (Manzana,

Pimiento, Arándano,

Cereza, Maı́z, Uva,

Naranja, Durazno,

Papa, Frambuesa, Soya,

Calabaza, Fresa, Tomate)

CNN 99.00

Mitra et al., 2023 Tomate Redes neuronales

profundas

89.00

Ayaz et al., 2023 Cordia dichotoma YOLOv4 95.00

Abuhayi y Mossa,

2023

Café GoogLeNet y

RESNET

99.08

P. D. Kumar et al.,

2023

Varios Redes neuronales 98.00

D. Zhang et al., 2023 Tomate ResNet-50 95.03

Vishnoi et al., 2023 Manzana CNN 98.00

Kalpana et al., 2023 Black gram CNN 92.50

V. Sharma et al.,

2023

Varios (Cı́tricos, Pepino,

Uva, Tomate)

DLMC-Net 93.56,

92.34,

99.50,

96.56
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Rajeena P. P et al.,

2023

Maı́z EfficientNet 98.85

Shedthi B et al., 2023 Varios (Arroz, Pimiento,

Uva)

Algoritmo hı́brido de

clustering

97.90

Kannagi et al., 2023 General CNN 95.00

M.-G. Lee et al., 2023 Pino DeepLab V3+

(ResNet50)

-

Milke et al., 2023 Café CNN 98.10

Wu et al., 2023 Fresa Imagen

hiperespectral

93.33

Xiao et al., 2023 Varios (Tomate, Uva, Maı́z,

Durazno, Pimiento, Fresa,

Manzana, Arándano,

Calabaza)

SE-VRNet 99.73

Bensaadi y

Louchene, 2023

Tomate CNN 97.04

P. Kumar et al., 2023 Manzana Deep learning

basado en DCDM

98.78

A. Kumar et al., 2023 Arroz RDTNet 99.53

Shrivastava et al.,

2023

Papa Deep learning

optimizado

99.22

Ahmed y Ahmed,

2023

Palma ResNet e Inception

ResNet

99.62

Raja y Karthikeyan,

2023a

Uva y manzana RSODL-PDDC 99.96
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Khalid et al., 2023 Planta del dinero Redes neuronales

convolucionales

profundas

93.00

Jana et al., 2023 General DnCNN 97.73

Padamata y Atluri,

2023

Tomate Algoritmo de

segmentación

semántica

97.29

Kalbande y Patil,

2023

Tomate CNN 96.46

A. Alharbi et al., 2023 Trigo Few-shot learning

(EfficientNet)

93.19

Xue et al., 2023 Té YOLO-Tea (YOLOv5) -

Aabidi, Makrani et al.,

2023

Manzana Bag of Words model 70.08

Shah et al., 2023 Arroz Deep learning y

transfer learning

99.75

W. Ahmad et al.,

2023

Tomate LTriTP 94.50

Towfek y Khodadadi,

2023

Varios (Manzana,

Arándano, Cereza, Uva,

Durazno, Papa, Soya,

Tomate)

Deep CNN 96.46

Esomonu et al., 2023 Tomate CNN y SVM 88.00

Odukoya et al., 2023 Algodón SVM 99.05

Bansal et al., 2023 Varios (14 especies) CNN y LSTM 95.11
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Rao et al., 2023 Pino Balance Mixup y

PWDNet

90.00

Mulla et al., 2023 Plantas verdes pequeñas CNST 96.90

Sahu y Pandey, 2023 Varios (Manzana,

Arándano, Cereza, Maı́z,

Uva, Naranja, Durazno,

Pimiento, Fresa, Papa,

Frambuesa, Calabaza)

HXTL-COKELM 98.90

Mishra et al., 2023 Varios (Manzana, Cereza,

Maı́z, Uva, Papa, Pimiento,

Tomate)

I-LDD 93.22

Raja y Karthikeyan,

2023b

Uva y manzana RDODL-APDC -

M. Alharbi et al., 2023 Plantas medicinales ConvLSTM U-Net 85.39

Baljon, 2023 Pimiento GoogleNet 99.50

Önler, 2023 Frijol Redes neuronales

artificiales

98.33

Thai et al., 2023 Yuca LeIAP -

Kethineni y

Pradeepini, 2023

General GA-SVM 91.30

Jain y Dharavath,

2023

Maı́z, arroz, uva MSSOA 93.60,

79.10,

95.00

B. Zhang et al., 2023 Goji SVM, KNN 90.70,

84.00
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Khoramshahi et al.,

2023

Cebada Machine learning 60.50

Xie et al., 2023 Varios (Manzana, Maı́z,

Uva, Café)

SSAFS -

Hipsch et al., 2023 Papa Imagen redox -

Lin et al., 2023 Fresa StrawberryTalk 96.88

Wei et al., 2023 Olmo Machine Learning

e imagen

hiperespectral

-

Vélez et al., 2023 Vid Machine learning y

UAV

99.00

Casas et al., 2023 Palma UAV y machine

learning

87.00

Meenakshi, 2023 Varias (Betel, Albahaca,

Cı́tricos, Hibisco, Mango,

Pimiento)

Logistic regression 83.75

Sawyer et al., 2023 Vid Machine learning

e imagen

hiperespectral

87.00

DCNN; Deep convolutional neural network, SVM; Support vector machine, SACNN,
Self-Attention convolutional neural network, ML; Machine learning, KNN; K-Nearest
Neighbor.

El diagnóstico de enfermedades en plantas puede presentar diversos factores

y problemas que pueden influir en su identificación como lo son:

Problemas con las caracterı́sticas de la enfermedad y el tipo de clasificador
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utilizado.

La mayorı́a de los estudios usan imágenes en condiciones de laboratorio

controladas como base para el análisis.

La eliminación del fondo y la segmentación precisa del área de la imagen

donde se localiza la enfermedad de la hoja.

Las imágenes en campo real suelen presentar fondos complejos afectando el

modelo de detección.

Se dificulta discernir si la planta presenta enfermedad o deficiencias de

minerales o nutrientes.

Coexistencia de múltiples enfermedades o plagas en una misma hoja, como

lo pueden ser las coleópteras o diabrótica, siendo esta última mencionada por

Edwards et al. (2013) como “una de las plagas más dañinas del maı́z en el

mundo.”

Ademas de estas tablas, se generaron los siguientes gráficos para resumir

aspectos relevantes encontrados en la literatura.

El tomate la planta con más incidencia en los artı́culos analizados, en

segundo lugar se encuentra la uva seguida del arroz, la manzana y la papa.

Otros cultivos que también se ubicaron fueron maı́z, fresa, durazno, café, cereza,

pimientos entre otros. En la Figura (5) se encuentra esta información de manera

desglosada. Se generó la Figura 6, con el fin de resumir las técnicas de aumento de

datos más frecuentemente mencionadas en este estudio.
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Figura 5

Plantas mencionadas en más de un articulo y su frecuencia.
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Figura 6

Técnicas de aumento de datos.

A pesar de los avances, existen aún áreas que no han sido suficientemente

exploradas. Por ejemplo, la integración de datos de diferentes fuentes (como

imágenes de cultivos en campo, datos del suelo, imágenes sin tratamientos de color

etc) para mejorar la precisión de los modelos predictivos en campo real es un área

en desarrollo; por lo que, la implementación práctica de estos modelos en entornos

agrı́colas reales aún enfrenta desafı́os significativos.

En resumen, en el estado del arte se destaca la evolución y el estado

actual del uso de machine learning en la detección y predicción de plagas

y enfermedades en cultivos. Este análisis revela importantes oportunidades de

investigación, especialmente en la implementación en entornos reales. La presente

investigación pretende contribuir significativamente a este campo, abordando
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las brechas identificadas y proponiendo soluciones prácticas para la agricultura

moderna.
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Capı́tulo 3

Fundamentos teóricos

Modelos preentrenados

Un modelo preentrenado es un modelo de aprendizaje automático que ha

sido entrenado con un gran conjunto de datos y puede ajustarse para una tarea

especı́fica. Los modelos preentrenados a menudo se utilizan como punto de partida

para desarrollar modelos de ML, ya que proporcionan un conjunto inicial de pesos y

sesgos que se pueden ajustar para una tarea particular.

Entre sus ventajas se encuentran: aprovechamiento de conocimiento y

experiencias anteriores, ahorro de tiempos y recursos, mejora de rendimiento del

modelo, entre otros. Lo que proporciona una base solida para ajuste y mejora

significativa del rendimiento de modelos futuros.

Las CNN son frecuentemente utilizadas como base para la creación de

modelos de clasificación de imágenes, ya que están entrenados para categorizar

imágenes predeterminadamente (Marcelino, 2018).

YOLO

You Only Look Once (solo miras una vez, por sus siglas en inglés) es un

sistema de detección de objetos en tiempo real de última generación que utiliza

redes neuronales para identificar objetos en imágenes.

Los sistemas de detección anteriores reutilizaban clasificadores o

localizadores para realizar la detección, aplicando el modelo a una imagen en

múltiples ubicaciones y escalas. Las regiones de la imagen con altas puntuaciones

se consideraban detecciones.

YOLO adopta un enfoque diferente, aplicando una única red neuronal a
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la imagen completa. La red divide la imagen en regiones y predice cuadros

delimitadores y probabilidades para cada región. Estos cuadros delimitadores se

ponderan según las probabilidades predichas (Rahman et al., 2019).

Su arquitectura esta compuesta de 24 capas convolucionales las cuales

combinan convoluciones 3x3 con 1x1 para la reducción de canales. A la salida se

encuentra una capa completamente conectada que genera una cuadrı́cula de 7×7

con 30 valores para cada celda de la cuadrı́cula para acomodar diez coordenadas

del cuadro delimitador (2 cuadros) con 20 categorı́as (Terven et al., 2023 ), para

mejor entendimiento ver Figura 7.

Figura 7

Arquitectura de YOLO.
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24 convolution layers total 

  1 convolution                         1 convolution                               4 convolutions                 4x2+2=10 convolutions             2x2+2=6 convolutions                 2 convolutions              

YOLO added layers 

Fuente: autorı́a propia.

Segmentador SAM

El modelo segmenta cualquier cosa (SAM, por sus siglas en inglés) es un

modelo de segmentación de imágenes (He et al., 2023).

Caracterı́sticas principales de SAM

Tarea de segmentación con indicación: SAM está diseñado para una

tarea de segmentación con indicaciones, permitiendo generar máscaras de

segmentación válidas a partir de cualquier tipo de indicación, como pistas
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espaciales o textuales que identifiquen un objeto.

Arquitectura avanzada: El modelo SAM utiliza un potente codificador de

imágenes, un codificador de indicaciones y un decodificador de máscaras

ligero.

Conjunto de datos SA-1B: Introducido por SAM, incluye más de 1.000 millones

de máscaras en 11 millones de imágenes. Al ser el conjunto de datos de

segmentación más grande hasta la fecha, proporciona a SAM una fuente de

datos de entrenamiento amplia y diversa.

Rendimiento de disparo cero: SAM demuestra un rendimiento de disparo cero

sobresaliente en diversas tareas de segmentación.
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Capı́tulo 4

Hipótesis

Preguntas de investigación

¿Es posible crear una herramienta inteligente que determine si la hoja del

frijol presenta algún tipo de enfermedad o plaga mediante el análisis de

caracterı́sticas presentadas en las hojas?

¿Cuáles son las técnicas más efectivas de segmentación de imágenes para

identificar y aislar las regiones de interés en las hojas de las plantas de frijol

afectadas por plagas o enfermedades?

¿Cómo se puede diseñar y desarrollar un descriptor con las caracterı́sticas

suficientes para la clasificación de las enfermedades presentes en las hojas

del frijol?

Planteamiento de la Hipótesis

Se plantea que al desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales con

técnicas de segmentación de imágenes y un descriptor de caracterı́sticas identifique

de manera automática el daño causado en la hoja por la presencia de Coleóptera:

Coccinellidae y/o Chrysomelidae.
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Capı́tulo 5

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un algoritmo basado en machine learning que permita identificar

los daños en la hoja del frijol causado por la presencia de Coleóptera: Coccinellidae

y/o Chrysomelidae mediante técnicas de procesamiento de imágenes y redes

neuronales artificiales.

Objetivos Especı́ficos

1. Crear un conjunto de datos a partir de muestras con el propósito de entrenar

el algoritmo de machine learning.

2. Procesar la información a través de un descriptor que permita caracterizar las

hojas de las clases sanas/enfermas.

3. Diseñar la red neuronal artificial para identificar si las hojas presentan

ocasionado por las plagas.

4. Evaluar el rendimiento con diferentes técnicas de identificación para validar el

algoritmo.
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Capı́tulo 6

Metodologı́a

En el presente estudio, la metodologı́a se fundamenta en el procesamiento

de imágenes y el uso de técnicas de aprendizaje automático. La Figura 8, muestra

los pasos esenciales de dicha metodologı́a, desde la adquisición de las imágenes

hasta su análisis detallado, lo que proporciona una visión general del enfoque de la

investigación.
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Figura 8

Metodologı́a propuesta.

Nota. De la metodologı́a general del proyecto de investigación se pueden observar resaltadas las

cuatro etapas principales las cuales serán descritas a profundidad en párrafos posteriores. Fuente:

Autorı́a propia.

La metodologı́a que se llevo a cabo para el desarrollo del proyecto consistió

en las etapas que se describen a continuación:
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Etapa 1. Creación de un conjunto de datos:

Recolección de muestras de hojas de frijol sanas y afectadas por las plagas

de coleóptera mencionadas. Para la creación del conjunto de datos se tomó

una muestra de imágenes que fueron directamente tomadas de surcos de frijol

Pérez et al., 2022. La muestra consta de 531 imágenes RGB de 1920 x 1080 px

, con un tamaño de 519 KB (532,381 bytes) en formato JPEG. Cabe mencionar

que las imágenes fueron capturadas en campos de cultivo de frijol situados en

regiones del estado de Zacatecas, México.

La cámara que se utilizó para la captura de las imágenes es de la marca

Logitech C920. Las imágenes se capturaron en condiciones de luz natural,

durante el medio dı́a para asegurar una iluminación uniforme.

Las fotografı́as se tomaron a una distancia de aproximadamente 170 cm del

suelo, con un ángulo de 90◦.

De las imágenes obtenidas en los cultivos de frijol, capturadas por el robot

agrı́cola Pérez et al., 2022, se eliminaron aquellas que tuvieran desenfoques y

malezas.

En la Figura 9 se muestran ejemplos de las imágenes que quedaron fuera

del conjunto final al no cumplir alguna de las caracterı́sticas planteadas. Por el

contrario en las Figuras 10 y 11 se muestran ejemplos de las imágenes que fueron

seleccionadas para formar parte del conjunto final.
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Figura 9

Ejemplo de imágenes descartadas.

Figura 10

Ejemplo de imágenes aceptadas.

Nota. Las imágenes fueron aceptadas ya que aparece una planta de frijol, la imagen es nı́tida, y se

encuentran múltiples hojas. a) ejemplos de hoja infectada aceptada, b) ejemplos de hoja sana

aceptada.
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Figura 11

Ejemplo de imágenes aceptadas.

Después de realizar este proceso, el conjunto final quedo de 508 imágenes.

Organizar y almacenar los datos de manera estructurada

Con el fin de entrenar y evaluar los modelos de manera efectiva, las 508

imágenes se dividieron en tres conjuntos distintos: entrenamiento (train), prueba

(test), y validación (validation).

Conjunto de Entrenamiento (Train): 308 imágenes.

Conjunto de Prueba (Test): 100 imágenes.

Conjunto de Validación (Validation): 100 imágenes.

La separación de las imágenes en estos tres conjuntos se realizó con el
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objetivo de procesar los modelos de aprendizaje automático, asegurando ası́ los

siguientes aspectos:

Proporción apropiada para el entrenamiento: Se asignaron 308 imágenes

(aproximadamente el 60 % del total) al conjunto de entrenamiento. Esta

proporción asegura que el modelo tenga suficiente cantidad de datos para

aprender las caracterı́sticas de las hojas de frijol.

Evaluación y ajuste del Modelo: Se reservaron 100 imágenes (cerca del 20 %

del total) para el conjunto de validación. Este conjunto se utilizó para ajustar

los hiperparámetros del modelo y prevenir el sobre ajuste, asegurando que el

modelo generalice bien a datos no vistos.

Medición de la precisión: Finalmente, se destinaron 100 imágenes

(aproximadamente el 20 % del total) al conjunto de prueba. Este conjunto se

utilizó exclusivamente para evaluar el rendimiento final del modelo. La elección

de 100 imágenes facilitó el cálculo de métricas de precisión basadas en un

porcentaje del total de imágenes, permitiendo una interpretación directa de los

resultados en una escala de 0 a 100. Con el fin de garantizar una aleatoriedad

se creó el código de MATLAB nombrado código A (ver anexo A para mayor

detalle).

Etapa 2. Procesamiento de la información:

Análisis y extracción de caracterı́sticas relevantes de las muestras de las hojas

mediante técnicas de procesamiento de imágenes:

De acuerdo a lo observado en la literatura acerca de las manifestaciones de

las coleópteras en las hojas del frijol se optó por la generación de dos clases

para el etiquetado, healthy (sana), e infected (infectada) (ver Figura 12)
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Figura 12

Definición de las clases en la sección categorı́as del programa de etiquetas.

Desarrollo de un sistema de etiquetado y clasificación para identificar

automáticamente las muestras y asignarlas a las clases correspondientes de

acuerdo con sus caracterı́sticas:

Se utilizó una modificación de SAM para crear las etiquetas de las imágenes

de acuerdo a las categorı́as definidas anteriormente. El uso de SAM facilitó

la segmentación detallada de las imágenes, permitiendo una identificación

clara de las regiones de interés dentro de cada imagen. Esta segmentación

precisa es crucial para la correcta caracterización de los objetos, en este caso,

las plantas sanas e infectadas. Además, el proceso manual de etiquetado

asegura que las etiquetas asignadas a cada imagen son exactas, lo cual es

fundamental para el rendimiento del modelo de aprendizaje profundo.

El descriptor desarrollado se compone de las caracterı́sticas extraı́das de
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las imágenes segmentadas, como la textura, color, forma y contorno de

las plantas. Estas caracterı́sticas son esenciales para que posteriormente el

modelo YOLO pueda aprender y distinguir entre plantas sanas e infectadas.

En la Figura 13 se muestra un ejemplo de la segmentación, en la Figura 14

se muestra la selección de las hojas y algunas etiquetas de las hojas en la

imagen completa.

Figura 13

Segmentador.
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Figura 14

Etiqueta de segmentado.

Nota. En la parte derecha se observan el valor y nombre de la clase asignada.

Se realizó este proceso hasta asegurar que todas las hojas de frijol presentes

en cada imágenes se encontraran correctamente etiquetadas como se puede

apreciar en la Figura 15.
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Figura 15

Ejemplos de imagen etiquetada.

Nota. A cada hoja de frijol le corresponde un cuadro delimitador (bounding box).

Etapa 3. Arquitectura de la red neuronal artificial:

Seleccionar y configurar una arquitectura de red neuronal artificial adecuada

para el problema de clasificación de las muestras de hojas de frijol afectadas.

Para abordar el problema de la clasificación de hojas de frijol afectadas por

plagas, se seleccionó la arquitectura de red YOLO. La elección de YOLO se

basó en su capacidad para realizar detección de objetos en tiempo real con

alta precisión y eficiencia. YOLO ha demostrado ser altamente eficaz en tareas

de visión por computadora, particularmente en la identificación y clasificación

de objetos en imágenes complejas, sumado a esto se comparó el rendimiento

de YOLO con otros modelos de clasificación utilizados en trabajos previos

para asegurar que la elección de YOLO era la más adecuada. Este enfoque

sistemático y detallado asegura que el modelo desarrollado no solo es preciso

y eficiente, sino también robusto y generalizable a nuevas muestras. En el

modelo YOLO, a cada una de las imágenes le corresponde un archivo de

texto (.txt) que contiene información de los objetos segmentados, cada imagen

puede tener múltiples objetos de interés y múltiples etiquetas y ası́ mismo
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el archivo de texto asociado. Ya que la segmentación que se realizó genera

archivo de anotación COCO (Common Objects in Context u objetos comunes

en contexto al español) fue necesario transformarlos para lo cual se desarrolló

el programa que se muestra en el anexo B, el cuál garantizaba un archivo .txt

asociado mediante el nombre a cada imagen como se puede observar en la

Figura 16.

Figura 16

Imágenes y su respectivo archivo de etiquetas.

Nota. A la izquierda se observan parte de las imágenes de un subconjunto de imágenes, a la

derecha se observan los archivos de texto asociados a estas imágenes.

Se probaron distintos modelos de YOLO, especı́ficamente YOLO5n, YOLO5s,

YOLO5m, YOLO5l, YOLO5x, YOLO8n, YOLO8s, YOLO8m, YOLO8l, YOLO8x,

YOLO9c, YOLO9e para determinar cuál proporcionaba los mejores resultados

en términos de precisión, velocidad y capacidad de generalización. La
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selección final se hizo basada en una comparación exhaustiva de estas

versiones en función de los resultados obtenidos en el conjunto de datos

especı́fico de hojas de frijol.

Definir los parámetros de la red neuronal. Una vez seleccionada la versión de

YOLO más adecuada, se procedió a la configuración de los parámetros de la

red. Esto incluyó:

Tamaño del modelo: Se evaluaron diferentes tamaños de modelo (pequeño,

mediano, grande) para balancear la precisión y la velocidad.

Hiperparámetros: Se ajustaron hiperparámetros como la tasa de aprendizaje,

el número de épocas y el tamaño del lote para optimizar el rendimiento del

modelo.

Anclas: Se definieron las anclas (anchors) especı́ficas para el conjunto de

datos de hojas de frijol, ajustando las dimensiones para mejorar la detección

de los daños caracterı́sticos de las plagas.

Tabla 5

hiperparámetros estandarizados para la red.

hiperparámetro Valor

Épocas 200
Tamaño del lote 16
Paciencia 20
Tamaño de la imagen 640

En el proceso de entrenamiento del modelo YOLO, primero se cargan

las configuraciones y rutas de los datos desde los archivos config.yaml y

data.yaml, respectivamente. El archivo config.yaml proporciona parámetros

esenciales como el tamaño del lote, el número de épocas, la tasa de
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aprendizaje, el tamaño de la imagen y la configuración del modelo. El archivo

data.yaml define las rutas a los conjuntos de datos de entrenamiento y

validación, ası́ como los nombres de las clases (sano e infectado). Con esta

información, se inicializa el modelo YOLO y se configuran los parámetros de

entrenamiento. Luego, se cargan los conjuntos de datos correspondientes

y se compila el modelo especificando el optimizador, la función de pérdida

y las métricas de evaluación. El modelo se entrena utilizando los datos de

entrenamiento y validación durante el número de épocas especificado y con

el tamaño de lote definido. Finalmente, el modelo entrenado se guarda en un

archivo y se evalúa utilizando el conjunto de datos de validación, mostrando

los resultados de la evaluación (ver Figura 17).
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Figura 17

Pseudo código del algoritmo.

 

 

 

 

 

# Importar las bibliotecas necesarias 

import yaml 

import biblioteca_modelo_yolo  # Biblioteca hipotética para YOLO 

# Cargar configuración y rutas de datos 

with open('config.yaml', 'r') as file: 

    config = yaml.safe_load(file) 

with open('data.yaml', 'r') as file: 

    data = yaml.safe_load(file) 

# Inicializar el modelo con la configuración 

modelo = biblioteca_modelo_yolo.ModeloYOLO(config['config_modelo']) 

# Configurar parámetros de entrenamiento 

tamano_lote = config['tamano_lote'] 

epocas = config['epocas'] 

tasa_aprendizaje = config['tasa_aprendizaje'] 

tamano_imagen = config['tamano_imagen'] 

# Cargar conjuntos de datos 

conjunto_entrenamiento = cargar_conjunto_datos(data['entrenamiento'], 
tamano_imagen) 

conjunto_validacion = cargar_conjunto_datos(data['validacion'], tamano_imagen) 

# Compilar modelo 

modelo.compilar(optimizador='adam', perdida='categorical_crossentropy', 
metricas=['accuracy']) 

# Entrenar modelo 

modelo.entrenar(conjunto_entrenamiento, 
datos_validacion=conjunto_validacion, epocas=epocas, 
tamano_lote=tamano_lote) 

# Guardar modelo entrenado 

modelo.guardar('modelo_yolo_entrenado.h5') 

# Evaluar modelo 

evaluacion = modelo.evaluar(conjunto_validacion) 

print('Evaluación:', evaluacion) 
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Entrenar la red neuronal utilizando la muestra de datos creada previamente.

El entrenamiento de la red se realizó utilizando el conjunto de datos creado

previamente, que contiene imágenes etiquetadas de hojas de frijol con y sin

daños causados por Coleóptera: Coccinellidae y/o Chrysomelidae. El proceso

de entrenamiento incluyó los siguientes pasos:

Se realizó un entrenamiento utilizando todo el conjunto de datos, aplicando

técnicas de aumento de datos (data augmentation) para mejorar la robustez

del modelo las cuales se encuentran detalladas en la Tabla 6.

Tabla 6

Hiperparámetros de Aumento de datos.

Nombre Descripción Probabilidad

hsv hue augmentation Aumento de tonalidad en el espacio

de color

0.015

hsv saturation augmentation Aumento de saturación en el espacio

de color HSV

0.7

hsv value augmentation Aumento de valor brillo en el espacio

de color HSV

0.4

image translation Traslación de la imagen como

fracción del tamaño de la imagen

0.1

image scale Escalado de la imagen como fracción

del tamaño original

0.5

flip left right Probabilidad de voltear la imagen

horizontalmente

0.5

mosaic augmentation Probabilidad de aplicar el aumento de

mosaico

1.0

random erasing Probabilidad de borrar partes de la

imagen durante el entrenamiento

0.4

image crop fraction Fracción de recorte de la imagen para

clasificación

1.0

57



Mediante este proceso se generaron imágenes como las que se observan

en la Figura 18 para el entrenamiento del modelo YOLO9e el cual presenta

resultados notablemente mejores al resto de los modelos.

Figura 18

Ejemplo de imágenes creadas por el modelo.

Nota. Las imágenes fueron creados por el modelo para su entrenamiento basados en los

parámetros de aumento de datos (data augmentation) establecidos.
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Etapa 4. Evaluación de rendimiento:

Pruebas de validación cruzada y evaluación del rendimiento de la red neuronal

Con el fin de realizar una correcta comparación y evaluación de desempeño

de los distintos modelos generados se tomaron en cuenta distintas métricas como

lo son las siguientes curvas, Precision-Recall (Figura 19) las cuales nos ofrece

información crucial para entendender la capacidad de los modelos para manejas

diferentes distribuciones de clases.

La curva de confianza contra F1 (Figura 20) que proporciona una medida

integral del rendimiento del modelo

Las curvas Recall-Confidence (Figura 21) y Precision-Confidence (Figura 22)

las cuales ayudan a identificar el nivel de confianza en el que cada modelo se

desempeña mejor en términos de sensibilidad y precisión.

En adición a esto, se evaluó el rendimiento de los modelos para la detección

de objetos empleando distintas métricas (X. Chen et al., 2024) las cuales son las

siguientes:

Precisión, conocida también como Box(P), mide la proporción de observaciones

positivas correctamente predichas en relación con el total de observaciones

positivas predichas. Se calcula como 1:

Precisión =
TP

TP + FP
(1)

donde TP son los verdaderos positivos y FP los falsos positivos.

Esta métrica nos indica cuantas predicciones fueron correctamente identificadas

Recall (R) mide la proporción de observaciones positivas correctas en relación con
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las observaciones en la clase real. se define como 2:

Recall =
TP

TP + FN
(2)

donde FN son los falsos negativos. Recall destaca la capacidad del modelo para

identificar todas las instancias relevantes dentro del conjunto de datos.

El Mean Average Precision at IoU=0.50 (mAP50) es una métrica ampliamente

utilizada que promedia la precisión a través de todas las clases en un umbral de

Intersección sobre Unión (IoU) de 0.50. Esta métrica proporciona información sobre

el rendimiento del modelo en la detección de objetos con un criterio de solapamiento

moderado.

Para una evaluación más detallada, se utiliza también mean Average

Precision at IoU thresholds from 0.50 to 0.95 (mAP50-95). Esta métrica promedia

la precisión a través de múltiples umbrales de IoU, que van desde 0.50 hasta 0.95

con un tamaño de paso de 0.05, ofreciendo una visión más completa de la capacidad

del modelo para predecir con precisión las cajas delimitadoras en diferentes niveles

de solapamiento.
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Capı́tulo 7

Resultados y Discusión

Resultados obtenidos

En las siguientes figuras, se puede observar el desempeño de los modelos

bajo distintas métricas como lo son la curva de precison-recall (figura 19) en la que

se espera un comportamiento cercano a 1 en sus dos ejes, la curva f1-confianza

(figura20) de la que se espera una relación armónica entre estas dos métricas,

recal-confianza (figura 21) de la que esperamos valores altos de recal para distintos

valores de confianza, y por ultimo la curva precision-confianza (figura22) en la que

se espera un comportamiento directamente proporcional entre los dos ejes.

Figura 19

Curva de precisión contra recall para los 12 modelos de YOLO comparados bajo diferentes
umbrales.
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blob:https://wandb.ai/caf2c6ca-259b-4076-8e8f-6fe76441df45 1/1
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Figura 20

Curva de confianza contra F1 para 12 versiones de modelos YOLO.
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Nota. Se muestra la variación en la puntuación F1 a través de diferentes umbrales de confianza

para identificar el equilibrio óptimo entre precisión y exhaustividad.

Figura 21

Curva de confianza contra recall para los 12 modelos de YOLO.
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Nota. Se muestran los cambios en la exhaustividad con diferentes umbrales de confianza,

destacando la sensibilidad de cada modelo.
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Figura 22

Curva de confianza contra precisión para 12 versiones de modelos YOLO.
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Nota. Se ilustra cómo cambia la precisión con diferentes umbrales de confianza, lo que indica la

exactitud de cada modelo en varios niveles.

En la Tabla 7 se muestran las métricas de desempeño en el conjunto de

prueba de cada modelo en precisión, recall y (mAP). Esta tabla sirve como base

para identificar el modelo de YOLO más efectivo para detectar manifestaciones de

plagas en hojas de frijol.
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Tabla 7

Métricas de rendimiento de YOLO.

Model Class ImagesInstances Box(P) Box(R) mAP50 mAP50-95

yolov5n all 100 5131 0.685 0.512 0.532 0.421

yolov5n Healthy 100 4647 0.789 0.698 0.752 0.599

yolov5n Infected 53 484 0.581 0.326 0.312 0.244

yolov5s all 100 5131 0.732 0.519 0.558 0.471

yolov5s Healthy 100 4647 0.786 0.73 0.767 0.651

yolov5s Infected 53 484 0.648 0.308 0.349 0.291

yolov5m all 100 5131 0.733 0.509 0.56 0.478

yolov5m Healthy 100 4647 0.819 0.716 0.774 0.673

yolov5m Infected 53 484 0.648 0.302 0.345 0.283

yolov5l all 100 5131 0.684 0.557 0.583 0.513

yolov5l Healthy 100 4647 0.762 0.745 0.783 0.694

yolov5l Infected 53 484 0.606 0.368 0.383 0.333

yolov5x all 100 5131 0.738 0.529 0.567 0.49

yolov5x Healthy 100 4647 0.821 0.72 0.783 0.68

yolov5x Infected 53 484 0.655 0.339 0.352 0.3

yolov8n all 100 5131 0.697 0.505 0.541 0.428

yolov8n Healthy 100 4647 0.819 0.668 0.75 0.591

yolov8n Infected 53 484 0.575 0.343 0.332 0.265

yolov8s all 100 5131 0.76 0.494 0.55 0.455

yolov8s Healthy 100 4647 0.847 0.677 0.764 0.637

yolov8s Infected 53 484 0.674 0.31 0.335 0.273

yolov8m all 100 5131 0.738 0.53 0.566 0.473

yolov8m Healthy 100 4647 0.793 0.713 0.767 0.647

yolov8m Infected 53 484 0.682 0.347 0.365 0.3

yolov8l all 100 5131 0.718 0.528 0.565 0.499

yolov8l Healthy 100 4647 0.799 0.73 0.781 0.696

yolov8l Infected 53 484 0.636 0.326 0.348 0.302

yolov8x all 100 5131 0.732 0.529 0.571 0.503

yolov8x Healthy 100 4647 0.808 0.722 0.778 0.691

yolov8x Infected 53 484 0.656 0.336 0.364 0.316

yolov9c all 100 5131 0.762 0.522 0.575 0.505

yolov9c Healthy 100 4647 0.821 0.717 0.782 0.689

yolov9c Infected 53 484 0.703 0.326 0.369 0.322

yolov9e all 100 5131 0.725 0.553 0.578 0.514

yolov9e Healthy 100 4647 0.792 0.744 0.785 0.706

yolov9e Infected 53 484 0.658 0.362 0.371 0.322
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También se compararon los resultados de las predicciones obtenidas con

las diferentes versiones del modelo YOLO: YOLOv5n (Figura 23), YOLOv5s (figura

24), YOLOv5m (Figura 25), YOLOv5l (Figura 26), YOLOv5x (Figura 27), YOLOv8n

(Figura 28), YOLOv8s (Figura 29), YOLOv8m (Figura 30), YOLOv8l (Figura 31),

YOLOv8x (Figura 32), YOLOv9c (Figura 33) y YOLOv9e (Figura 34), para la misma

imagen. Como se puede observar, el modelo YOLO9e (Figura 34) es el que realiza

predicciones más cercanas a las etiquetas reales, demostrando una mayor precisión

en comparación con los otros modelos.

Figura 23

Predicción con YOLO5n.

Figura 24

Predicción con YOLO5s.
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Figura 25

Predicción con YOLO5m.

Figura 26

Predicción con YOLO5l.
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Figura 27

Predicción con YOLO5x.

Figura 28

Predicción con YOLO8n.
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Figura 29

Predicción con YOLO8s.

Figura 30

Predicción con YOLO8m.
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Figura 31

Predicción con YOLO8l.

Figura 32

Predicción con YOLO8x.
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Figura 33

Predicción con YOLO9c.

Figura 34

Predicción con YOLO9e.

Discusión

En la Tabla 7 se presentan los resultados obtenidos de la evaluación de

los diversos modelos de YOLO sobre un conjunto de datos que incluye imágenes

de instancias “sana” e “infectada”. Se evaluaron las métricas de precisión, recall,

mAP50 y mAP50-95 para cada modelo y clase.

De acuerdo con las métricas obtenidas, el modelo YOLOv9e mostró el mejor
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desempeño global. Este modelo alcanzó un mAP50 de 0.578 y un mAP50-95 de

0.514, ambos los más altos entre los modelos evaluados. Para la clase “sana”,

YOLOv9e también obtuvo los mejores resultados en mAP50 (0.785) y mAP50-95

(0.706). En la clase ’infectada’, aunque el mAP50 no fue el más alto, el desempeño

en mAP50-95 (0.322) fue comparable al del modelo con el mejor mAP50 en esta

clase.

En las curvas de desempeño, el modelo YOLOv9e también demostró ser

superior en varias métricas. La curva de Precision-Confidence (Figura 22) muestra

que YOLOv9e mantiene una alta precisión a lo largo de diferentes niveles de

confianza, superando a otros modelos especialmente en niveles altos de confianza.

De manera similar, en la curva de Recall-Confidence (Figura 21), YOLOv9e

mantiene un recall consistente y alto, lo que indica una capacidad robusta para

detectar instancias positivas a diferentes niveles de confianza.

Además, la curva de Precision-Recall (figura 19) muestra que YOLOv9e

mantiene una alta precisión y recall simultáneamente, lo cual refuerza su

desempeño en el balance entre ambas métricas comparado con otros modelos,

esto puede atribuirse a la arquitectura y los ajustes especı́ficos de este modelo que

permitieron una mejor generalización y capacidad de detección en diferentes niveles

de confianza.

Comparacion de trabajos similares y sus aportaciones a la literatura.

Con el fin de resumir y esclarecer la relevancia y aportes del presente trabajo,

se generó la tabla 8 en la cual se muestran estas caracteristicas clave en contraste

con trabajos similares observados en la literatura.
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Tabla 8

Comparación de caracterı́sticas en diferentes trabajos.

Trabajo Uso de

fondos

complejos

(reales)

Incidencia

de clases

en misma

imagen

Distintas

condiciones

de brillo

Aplicado

al frijol o

soya

Uso de

aumento

de

datos

Propuesto x x x x x

Raja y

Karthikeyan,

2023b

- - - - -

Chug et al.,

2023

- - - - x

Towfek y

Khodadadi,

2023

- - - x x

Xue et al., 2023 x x x - -

Khoramshahi

et al., 2023

x - - - -

Aabidi,

EL Makrani

et al., 2023

- - - x -

Sahu y Pandey,

2023

- - - x x
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Acciones Potenciales.

Como sugerencia para futuros trabajos se recomienda considerar los

siguientes puntos:

Ajuste de Hiperparámetros: Ajustar la tasa de aprendizaje y otros

hiperparámetros especı́ficos que puedan ayudar a manejar el desequilibrio de

clases y mejorar el rendimiento general del modelo.

Aumento de Datos: Implementar distintas técnicas de data augmentation para

equilibrar el conjunto de datos y aumentar la representación de las clases.

Rebalanceo del conjunto de datos: Asegurar que tanto el conjunto de datos de

entrenamiento como el de validación estén equilibrados en términos de clases.

Regularización: Aumentar la regularización para prevenir el sobreajuste a los

datos de entrenamiento.
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Capı́tulo 8

Conclusiones

En este trabajo se desarrolló un algoritmo basado en machine learning y

técnicas de procesamiento de imágenes para la deteccion automatica de daño

en hojas de frijol causado por Coleoptera: Coccinellidae y/o Chrysomelidae. El

planteamiento de la hipótesis se verificó mediante la implementación de redes

neuronales YOLO en varias versiones, evaluando su rendimiento en términos de

precisión, recall y mAP sobre un conjunto de datos especı́fico.

A lo largo del desarrollo, se lograron los siguientes objetivos especı́ficos:

Creación de un conjunto de datos robusto que permitió el entrenamiento y

validación del algoritmo.

Procesamiento de la información utilizando descriptores de caracterı́sticas que

diferenciaron efectivamente entre hojas sanas e infectadas.

Diseño e implementación de una red neuronal capaz de identificar los daños

con alta precisión.

Evaluación del rendimiento del algoritmo con diversas técnicas de

clasificación, destacando la superioridad del modelo YOLOv9e.

Los resultados obtenidos mostraron que el modelo YOLOv9e es

el más adecuado para la tarea planteada, ya que alcanzó los mejores

resultados en términos de mAP50, mAP50-95 y consistencia en las curvas de

Precision-Confidence y Recall-Confidence. Este modelo demostró un equilibrio

óptimo entre precisión y recall, lo que es crucial para minimizar tanto falsos positivos

como falsos negativos en la detección de daños por dichas plagas.
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Por lo tanto, se concluye que la hipótesis planteada es válida y el objetivo

general se alcanzó satisfactoriamente. El desarrollo de este algoritmo proporciona

una herramienta eficaz y precisa para la identificación automática de daños en

hojas de frijol, lo cual tiene un impacto significativo en la agricultura, permitiendo

una detección temprana y precisa de plagas facilitando asi la implementación

de medidas de control más efectivas. Este trabajo sienta las bases para futuras

investigaciones y mejoras en algoritmos de detección de plagas utilizando técnicas

de aprendizaje automático.
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Apéndice A

codigo A

Repartir imagenes aleatoriamente.

*Definir la ruta de la carpeta principal* mainFolderPath = ’ruta de tu carpeta de imagenes’;

*Leer todas las imágenes en la carpeta* imageFiles = dir(fullfile(mainFolderPath, ’*.jpeg’)); numImages = length(imageFiles);

*Barajar las imágenes aleatoriamente* rng(’shuffle’); *Para asegurar que la distribución sea aleatoria cada vez que se ejecute el script* shuffledIndices =

randperm(numImages);

*Definir los números de imágenes para cada conjunto en este caso* 308,100,100 numTrain = 308; numTest = 100; numValidation = 100;

*Crear las carpetas de destino si no existen* trainFolder = fullfile(mainFolderPath, ’train’); testFolder = fullfile(mainFolderPath, ’test’); validationFolder =

fullfile(mainFolderPath, ’validation’);

if exist(trainFolder, ’dir’) mkdir(trainFolder); end

if exist(testFolder, ’dir’) mkdir(testFolder); end

if exist(validationFolder, ’dir’) mkdir(validationFolder); end

*Copiar las imágenes a las carpetas correspondientes* for i = 1:numTrain sourceFile = fullfile(imageFiles(shuffledIndices(i)).folder,

imageFiles(shuffledIndices(i)).name); destinationFile = fullfile(trainFolder, imageFiles(shuffledIndices(i)).name); copyfile(sourceFile, destinationFile); end

for i = numTrain+1:numTrain+numTest sourceFile = fullfile(imageFiles(shuffledIndices(i)).folder, imageFiles(shuffledIndices(i)).name); destinationFile =

fullfile(testFolder, imageFiles(shuffledIndices(i)).name); copyfile(sourceFile, destinationFile); end

for i = numTrain+numTest+1:numTrain+numTest+numValidation sourceFile = fullfile(imageFiles(shuffledIndices(i)).folder,

imageFiles(shuffledIndices(i)).name); destinationFile = fullfile(validationFolder, imageFiles(shuffledIndices(i)).name); copyfile(sourceFile, destinationFile);

end

disp(’Las imágenes han sido divididas y copiadas a las carpetas correspondientes.’);
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Apéndice B

codigo B
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