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RESUMEN

El reconocimiento de imagenes mediante aprendizaje automatico se basa en la capacidad de los algorit-

mos para identificar patrones ocultos a partir de datos organizados y no organizados, a lo que se le conoce  pAT ABRAS
como aprendizaje supervisado. El enfoque mds destacado es el Deep Learning, que emplea multiples capas o AVE

ocultas en un modelo que, en conjunto con hardware de Inteligencia Artificial robusto, como una GPU,

pueden lograr un alto rendimiento en la clasificacion a través de vision por computadora. Esta investiga- Agricultura

cion se centra en implementar una arquitectura de Redes Neuronales Artificiales para identificar plagasen esign Thinking

plantaciones de jitomate usando imagenes. Se aplicé la metodologia de Design Thinking, que considera Plagas en el

al usuario final, proporcionando una herramienta tecnolégica para optimizar la produccion agricola. Los -

resultados preliminares sugieren que estas soluciones tienen un gran potencial para abordar necesidades  \zgion artificial
reales mediante tecnologias emergentes y mejorar la toma de decisiones en la gestion agricola, evitando
pérdidas de producto.

ABSTRACT

Machine learning image recognition relies on the ability of algorithms to identify hidden patterns from or-
ganized and unorganized data, referred to as supervised learning. The most prominent approach is Deep
Learning, which employs multiple hidden layers in a model that, in conjunction with robust Al hardware
such as a GPU, can achieve high performance in classification through computer vision. This research
focuses on implementing an Artificial Neural Network architecture to identify pests in tomato planta-
tions using images. Design Thinking methodology was applied, which considers the end user, providing
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a technological tool to optimize agricultural production. Preliminary results suggest that these solutions
have great potential to address real needs through emerging technologies and improve decision making in
agricultural management, avoiding product losses.
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L. INTRODUCCION

La agricultura es la actividad relacionada con el aprove-
chamiento de especies vegetales cultivadas a cielo abierto en
terrenos, predios, parcelas y huertos; del mismo modo, aque-
llas cultivadas en la agricultura protegida; con el fin de ob-
tener alimentos para consumo humano y animal, asi como
para suministrar materias primas a la industria, incluye la
produccién de plantas ornamentales.

Cémo en toda industria el principal objetivo es tener el
mejor producto y las mejores ganancias, por esto es impor-
tante monitorear la presencia de plagas y enfermedades, esto
se refiere a la labor destinada a estimar la abundancia y dis-
tribucion de las plagas y sus enemigos naturales en el cultivo
a través de muestreos periddicos. La meta es determinar el
momento de realizar medidas de control, ya sea aplicacion de
pesticidas, liberacién de enemigos naturales u otras. A través
de este manejo se intenta minimizar el dano de las plagas en
la cosecha (INEGI, 2023).

El jitomate es una de las hortalizas mas importantes cul-
tivadas en huertos y también es conocido como tomate o to-
matera (Solanum lycopersicum), es una planta perenne que
se encuentra dentro de las hortalizas de fruto de la familia
botanica de las Solanaceas, igual que la patata o papa, la be-
renjena y el pimiento. Es uno de los cultivos mas importantes
de México pues ocupa el décimo lugar a nivel mundial en
superficie sembrada, esta especie horticola es la mas cultiva-
da tanto a cielo abierto como en invernadero (ecoagricultor,
2012).

Durante el cultivo del tomate puede ser comun que
aparezcan algunas plagas como lo son: a) La mosca blanca
(Trialeurodes vaporariorum), que es uno de los insectos que
se encuentran en huertas y jardines y que se distinguen con
facilidad, como se presenta en la Fig. 1 (a), esta es pequena,
midiendo entre 1 y 3 mm de largo (Diaz, 2015); b) Polilla
del tomate (Tuta absoluta), lo sintomas que causa este lepi-
doptero son minas anchas que dejan intacta la epidermis,
pero se pueden apreciar restos de excrementos en su interior,
como se observa en la Fig. 1 (b) (Pérez, 2015); ¢) La arana
roja o arafiuela (Tetranychus urticae) que es un acaro como se
muestra en la Fig. 2, deja las hojas descoloridas con pequefios
punteados y sedas. Aunque se llama comtnmente araia roja,
también puede ser de color verde o amarillo (Mufioz, 2014).

(a) Mosca blanca, (b) Tuta absoluta.

Arania r9ja 0 arafiuela.

Actualmente, la tecnologia en la agricultura se aplica desde
la instalacion de sensores en los arboles, medir el terreno, pro-
gramar el riego, determinar mediante un algoritmo la cantidad
adecuada para fertilizar los cultivos, entre otros. La actualiza-
cién constante del sector agricola pasa por su «informatizacion»,
adaptando los aperos de labranza y la maquinaria a la inteligen-
cia artificial para poder controlar y aprovechar sin desperdicio
el cultivo (Ramoén Fernandez, 2020). Por lo anterior, a continua-
cién, se presentan algunos antecedentes de sistemas de vision
artificial en la agricultura.
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Existen proyectos que permiten la identificacion de en-
fermedades en el cultivo del cacao denominadas Moniliasis,
apoyados de las tecnologias emergentes como la robética y la
vision artificial en la basqueda de mejorar la vida del agricul-
tor y su inmersioén en las nuevas herramientas tecnologicas
(Cardenas Navarro, Rojas Martinez, Duarte Galeano, & Es-
tupinan Manrique, 2022). Por otro lado, en investigaciones
previas se han implementado prototipos de sistemas de detec-
ci6n de malezas basados en hardware especializado (Zynq) y
procesamiento de imagenes. Estos sistemas permiten detectar
malezas en lineas entre cultivos, independientemente del tipo
de cultivo y de su estado fenologico (Noguera, Leiva, Goni,
Vazquez, & Tosini, 2020).

Se han desarrollado trabajos con soluciones informaticas
utilizando vision artificial para la deteccion de enfermedades
en el cultivo de papa. Por lo tanto, los estudios se realizan
directamente en el campo agricola, que presenta una proble-
matica en la deteccién de enfermedades (Moran Delgado,
Quiranza Arciniega, & MSc. Carlitos, 2022). Hay sistemas
con el objetivo de detectar la patologia Sigatoka negra en el
cultivo de banano, aplicando vision de computadora y técni-
cas de aprendizaje automatico para el desarrollo de un apli-
cativo movil que captura la imagen de la hoja y recomienda
el tratamiento por lote aplicable, ademas de un aplicativo
web para ofrecer seguimiento del tratamiento (Méndez Ledn,
Montano Luzcando, & Ing Bermeo Almeida, 2022).

Otros trabajos explican que la descripcion de caracteris-
ticas es un proceso fundamental en el analisis de imagenes
para la recuperacion y clasificacion basadas en el contenido,
entre otras tareas en las que el descriptor de caracteristicas de
la imagen debe poder diferenciar imagenes similares de las
disimiles segiin una medida de distancia. Aunque se han pro-
puesto varios descriptores para una variedad de imagenes, el
reto es su idoneidad para resolver eficientemente estas tareas.

Una propuesta es el conjunto de descriptores visuales es-
tandar MPEG-7, con el fin de describir eficientemente plagas
y enfermedades en imagenes de plantas de maiz. La seleccion
de este cultivo radica en su importancia mundial para el con-
sumo humano y animal. Los experimentos para consultas de
busqueda de similitud utilizando un conjunto de medidas de
distancia, muestran que el Descriptor de Estructura de Color
con la distancia Bray-Curtis es la mas eficaz y proporciona
una precision del 68% en la mayoria de los casos (Manjarrez
Sanchez, 2020).

Algunas investigaciones muestran métodos para la detec-
ci6on de plagas y enfermedades en la produccion de café, utili-
zando imagenes multiespectrales del satélite Landsat 8.
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Esto permite considerar que el uso de imagenes Landsat
por su resolucion espectral y radiométrica es aceptable para
el estudio del cultivo de café segiin lo observado en campo y
lo obtenido en el procesamiento de la imagen, porque genera
informacion sobre areas cultivadas que apoyara en la toma
de decisiones en la agricultura (Sanchez Méndez & Arguijo
Hernéandez, 2018).

Después de los antecedentes presentados, se observa la
pertinencia del desarrollo tecnoldgico propuesto para esta
area de oportunidad. El objetivo de este trabajo es Disenar un
sistema de vision artificial para clasificar plagas en el jitoma-
te, mediante el uso de herramientas de inteligencia artificial,
con el fin de aportar un sistema que contribuya a la toma de
decisiones en la produccion de este fruto en el sector primario
mexicano.

El Deep Learning, una de las técnicas mas versatiles del
Machine Learning (aprendizaje automatico), se destaca por
su capacidad para emular el procesamiento de informacion
en las neuronas biolégicas (Fig: 3) del cerebro (Moreno, 2016).
Esta disciplina se fundamenta en las redes neuronales artifi-
ciales y encuentra una de sus aplicaciones mas prominentes
en el ambito del reconocimiento de imagenes.

Como una herramienta de la inteligencia artificial, el
Deep Learning desempena un papel crucial en la implemen-
tacion de algoritmos ampliamente utilizados en el campo de
la vision artificial. Representa un enfoque de aprendizaje pro-
fundo, en el que los algoritmos adquieren conocimiento a tra-
vés de un solido fundamento matematico, tal como se ilustra
en la Fig. 4, generando aproximaciones que se utilizan para
resolver problemas especificos.

Nucleo

Terminales

= del axén
Dendritas

Soma e cuerpo
celular

Stmplificacion del funcionamiento de una neurona bioldgica.
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x;i = Entradas

w; = Pesos sindpticos

b = Bias o sesgo

h =% (x * w;j) + b= Combinacién lineal
f(h) = Funcion de activacion

y = salida

Modelo matemdtico de una neurona artificial (Perceptron).

II. METODOLOGIA

Para la obtencién del disefio conceptual del prototipo
se utilizé la metodologia DT (del inglés Design Thinking),
con la cual es sumamente importante el uso del analisis de
datos para la resoluciéon del problema. El DT considera tan
importante el analisis y el raciocinio como la intuicién para
la resolucién de problemas, permitiendo asi construir ideas
con base a la funcién del sistema y a las emociones de los
usuarios. Esta herramienta gira alrededor de la experiencia
de las personas, permitiendo ponerse en su lugar y obtener
mejores resultados. El objetivo es satisfacer las necesidades
sociales de una forma que sea tecnolégicamente factible y
comercialmente viable, permitiendo obtener mejores re-
sultados, como se presenta en la Fig. 5 (AQUAE FUNDA-
CION, 2021).

Es importante tomar un enfoque en la problematica, en
este caso las plagas que estan afectando al jitomate, a veces
los agricultores desconocen o llegan a confundirse entre una
y otra plaga para su clasificaciéon. Ayudar o aportar una he-
rramienta dentro de esta area de oportunidad es importante
porque existe un gran namero de productores que sufren
pérdidas en sus cosechas, con la propuesta de esta investi-
gacion se aportara una adecuada clasificacion de las plagas
con el fin de tomar mejores decisiones (Pomar, 2018).

Desarrollando el DT se obtuvo que un modelo de visién
artificial con Deep Learning para la clasificacion de plagas
en el jitomate mediante imagenes del cultivo de estudio se-
ria conveniente. Se optd por utilizar Python porque es un
lenguaje de programacién interpretado cuya filosofia hace
hincapié en la legibilidad de su c6digo y es multiparadigma,
porque soporta parcialmente la orientacién de objetos, pro-
gramacion imperativa y, en menor medida, programacioén
funcional.
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El proceso de diseno se fundament6 en una serie de decisio-
nes a lo largo de todo el proyecto para generar un producto ade-
cuado a las necesidades del usuario. Este modelo esta pensado
para un uso facil de entender para cualquier persona. Entonces,
como ya se menciond, la propuesta hara el reconocimiento de
plagas mediante imagenes, el usuario tomara una foto del cultivo
y se subira a la nube, después se pasara al sistema para poder
detectar si existen plagas en el huerto y su correcta clasificacion.
El proceso seguido se muestra en la Fig; 6.

SO =20

Arquitectura del modelo de

Deep Learning propuesta,

para obtener los patrones
de las imdgenes

Pre-procesamiento

¥ =Clase a la que
corresponde

!

Reconocimiento

Adquisicion de la
imagen

Dragrama general del proceso seguido para el clasificadon

La propuesta clasifica entre 7 plagas como se muestra en la
Tabla 1, haciendo uso de la vision artificial y como herramienta
una computadora con minimo 8 GB en RAM vy procesador de
4 nucleos, con camara, y programacion en Python sobre Google
Colaboratory con apoyo de Open-CV. Las caracteristicas de las
imagenes de entrada al modelo son las siguientes: formato .jpg,
224 x 224 pixeles, RGB.
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La arquitectura propuesta esta compuesta de ciertas etapas,
en donde se realiz6 la generacion de la base de datos (BD) con
imagenes de plagas en el jitomate para hacer el entrenamiento
del modelo de Deep Learning, al tener la BD se prosigui6 a ha-
cer el pre-procesamiento de los datos, para después realizar la
creacion y construccion del modelo. Una vez hecho lo anterior,
se realizaron las pruebas pertinentes del modelo para validar-
lo y ver su funcionamiento. Como ultima etapa del sistema se
adquiere la imagen mediante la camara, la cual es procesada,
mejorada y convertida al formato de color (RGB) adecuado para
esta tarea, para posteriormente ser comparada con el modelo
ya entrenado anteriormente, reconociéndola y obteniendo una
salida (etiqueta de la plaga a la que pertenece la imagen).

Base de datos para la clasificacién del modelo.

Plaga Nimero de

imagenes
Pulgoén 230
Mosca blanca 200
Arana roja 266
Heliotis 209
Minador 230
Tuta absoluta 230
Trips 230

Las imagenes utilizadas para el entrenamiento del clasifi-
cador de plagas fueron descargadas de diferentes fuentes de in-
ternet, estas son almacenadas en una carpeta y nombradas con
nameros consecutivos, posteriormente la carpeta se carga en un
servidor en la nube, el tamafio de las imagenes no se tomo en
cuenta porque mas adelante seran redimensionadas durante el
proceso de conversion a vectores de datos, una vez procesadas
las imagenes a vectores, se genera un nuevo archivo .csv en don-
de se almacenan los datos de las imagenes procesadas como su
muestra en la Fig. 7, lo que se toma a consideracion es la calidad
de la imagen, en cuestion de que se distinga la plaga a identificar,
debido a que al momento de ser procesadas se tomara en cuenta
el color, la forma y la silueta.

En total se obtuvieron 7000 imagenes, dividas entre 7 clases
como se presenta en la Fig. 8, de esta manera se cuenta con sufi-
ciente informaciéon para el modelo de entrenamiento y asi no se
presenten dificultades durante el aprendizaje.
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Base de datos de imdgenes de plagas del jitomate en_formato
vector.

B g

Base de datos de imdgenes de plagas en el jitomate.

Con el objetivo de potenciar la eficacia del clasificador, se
han realizado ajustes en los hiperparametros clave, incluyendo
las épocas de entrenamiento, el nimero de neuronas y las capas
de aprendizaje, buscando intensificar la precision del sistema, el
modelo utilizado se presenta en la Fig 9. A pesar del intento
inicial de utilizar siluetas como método de identificaciéon, se ha
enfrentado el desafio de las variaciones en colores y tamafios de
las plagas que han obstaculizado su deteccion. No obstante, se
esta continuando la investigacion en torno a la viabilidad de em-
plear siluetas, dada la posibilidad de confusion con los colores de
las hojas.
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Duagrama del resumen del modelo final (HSV).

A lo largo del proceso de entrenamiento del modelo se fue-
ron realizando pruebas con varias propuestas y tipos de prepro-
cesamiento de las imagenes utilizadas, con el fin de encontrar la
arquitectura que mejores resultados generara, para ejemplificar
estos experimentos se presenta la Tabla 2 que resume las prin-
cipales pruebas obtenidas, en donde se muestran el nimero de
capas, las escalas de color, las épocas y las métricas de cada pro-
puesta trabajada.

Los hiperparametros en vigor han conseguido superar un
umbral del 85% de precision, respaldados por 50 épocas de
entrenamiento, tres capas y un total de 165 neuronas. Cabe
destacar que se aprovecha la transferencia de conocimiento
de la red neuronal convolucional MobileNetV2, y se aplican
redimensionamientos en las imagenes de entrenamiento para
optimizar el procesamiento.

En el proceso de entrenamiento, el 80% de las image-
nes se destinan al aprendizaje y se les asignan las etiquetas
correspondientes, mientras que el 20% restante se reserva
para pruebas y validaciones. Para preservar la integridad de
la transferencia de conocimiento, se mantienen congeladas
las capas base. La etapa final involucra la prueba del modelo
configurado, con una categorizacién de datos en «perdidos»
y «logrados», lo cual permite una evaluaciéon precisa de las
métricas de validaciéon durante el proceso de entrenamiento.

Niimero de Capas Escala de color | Epocas | Val. Entrenamiento | Val. Validacién
Dense — 30-act. relu Acertamiento: Acertamiento:
Dense — 60-act. relu Se utilizd escala Lab 40 °1% 50%
Dense — 90-act. relu

Dense — 120-act. relu Pérdida: Pérdida:
Dense = 90-act. relu 4% 80%
Dense = 60-act. relu
Dense = 30-act. relu
Dense — 8-act. softmax.

Dense — 20-act. relu Acertamientor Acertamiento
Dense — 30-act. relu | Seutilizo escala LUV | 60 03% 50%
Dense — 60-act. relu

Dense — 30-act. relu Pérdida: Pérdida:
Dense — 20-act. relu 2% 05%
Dense — 8-act. softmax

Dense — 20-act. relu Acertamiento: Acertamiento
Dense — 50-act. relu | Se utilizo escala HSV | 50 °0%. 67%
Dense - 120-act relu

Dense = 50-act. relu Pérdida: Pérdida:
Dense — 20-act. relu 1% 65%
Dense — 8-act. softmax

Dense — 20-act. relu Acertamientor Acertamiento
Dense — 40-act. relu | Se utilizo escala Gray | 70 90%. 59%
Dense = 60-act. relu

Dense — 40-act. relu Pérdida: Pérdida:
Dense — 20-act. relu 1% 500%
Dense — 8-act. softmax

Caracteristicas y resultados de cada modelo propuesto en la fase de
experimentacion.
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III. RESULTADOS

Para una mejor comparacion y/o validacion de la efectivi-
dad del sistema se utilizan las métricas de precision y error, en
la grafica de la precisién (Accuracy) aparecen dos lineas una
determina los valores perdidos o las fallas que presenté el mo-
delo durante su proceso de entrenamiento, asi como la exacti-
tud alcanzada tanto con los datos de entrenamiento, como los
de prueba, también se presenta el error del modelo, este Gltimo
sigue siendo grande para datos de test por la complejidad del
problema como se presenta en la Fig, 10.

Entrenamiento y Porcentaje de aprobacién
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Precision del modelo propuesto para el clasificador de plagas en el jito-
mate.

Una vez que se ha alimentado el modelo con los datos ne-
cesarios y completado el proceso de entrenamiento, llega el
momento de ponerlo a prueba. Se cargan imagenes desconoci-
das en el clasificador; y este utiliza su conocimiento previo para
identificar similitudes con las caracteristicas tipicas de las plagas.
Luego, realiza una evaluacion para determinar a qué clase de
plaga pertenece, en este caso, enfocandose en las amenazas que
afectan a los jitomates en el cultivo. Una vez que se logra iden-
tificar la plaga, se presenta el nombre junto con la imagen de
prueba que se habia cargado. Los resultados muestran que mas
del 85% de las pruebas realizadas con imagenes externas y de
prueba han sido acertadas, lo que demuestra un alto nivel de
precision, aunque, claro esta, ain existen algunos errores oca-
sionales
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La manera en que se presentan estos resultados es clave
para que los usuarios puedan entenderlos facilmente. Se mues-
tran en la Fig. 11 imagenes que fueron utilizadas para realizar
la prediccion en el modelo entrenado. Es importante destacar
que, sin importar el tamafio de la imagen original, esta se redi-
mensiona de manera automatica para que el proceso de pre-
diccion sea eficiente y produzca resultados éptimos.

En algunas pruebas se presentd un error del modelo, como
se menciono6 anteriormente, este modelo solo genera un 85%
de acertamientos, esto quiere decir que no siempre tendra una
prediccion acertada. En la Fig. 12 se muestran algunos casos
donde hubo falla en la clasificacion, por ejemplo, con la ima-
gen 35 de la base de datos.

Prediccién: Tuta Absoluta

Prediccion; Mosca Blanca Prediccion: Arafia
4 -

Errores en la deteccion de plagas en algunas de las pruebas realizadas.

IV. CONCLUSIONES

Luego de un riguroso proceso de entrenamiento y
pruebas exhaustivas del modelo propuesto, respaldado por las
estadisticas meticulosamente calculadas, las conclusiones son
claras: Las redes neuronales artificiales demuestran una gran
capacidad para identificar con precision practicamente la to-
talidad de las imagenes de plagas, independientemente de si
se basan en colores, tamafios o siluetas presentes en la base
de datos de entrenamiento. Se ha logrado un nivel de pre-
cision que ronda el 86% en todas las situaciones evaluadas.
Sin embargo, con datos desconocidos atin hay que mejorar el
error, para lo cual se sigue trabajando.En relacion a la base de
datos que contiene 7000 imagenes para las 7 clases de plagas,
se observa que esta cantidad de informaciéon ha sido esencial
para alcanzar la precision esperada. Cabe mencionar que, en
las pruebas, un factor recurrente que ha influido en algunas
imperfecciones es la disponibilidad de datos estadisticos solidos,
los cuales amplian el alcance de la precision y enriquecen la
base de conocimientos.

Es importante resaltar que los resultados presentados son
el producto de una prueba especifica. Para cada analisis de los
datos, se han realizado ajustes en la cantidad de imagenes utili-
zadas tanto para el entrenamiento como para las pruebas. No
obstante, en todos los casos se ha mantenido la alta calidad de
las estadisticas obtenidas, asegurando la validez y confiabilidad
de la propuesta realizada.
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