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RESUMEN

Este articulo presenta un sistema de deteccién temprana de enfermedades en plantas basado en el algoritmo YOLOV8 (You Only Look Once, version 8), una
arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) de una sola etapa (single-stage) optimizada para la deteccién en tiempo real, el sistema esta diseflado para
reducir el uso de pesticidas en la region de Sinaloa, México, enfocandose en cultivos de pepino y meldn. El sistema utiliza técnicas de aprendizaje profundo para
identificar enfermedades comunes en cultivos como pepino y melén. Mediante técnicas de aprendizaje profundo, el modelo identifica enfermedades comunes
como mosquita blanca, quemaduras, virus del mosaico, analizando imagenes de hojas. Se recolecté un conjunto de datos de 9660 imagenes, preprocesadas y
aumentadas para mejorar la generalizacién del modelo. El entrenamiento de YOLOV8 logré una precision del 94.5%, un recall del 92.3% y un Fl-score de 93.4%,
superando a otros métodos como Faster R-CNN y EfficientDet en términos de precision y eficiencia. El sistema fue implementado en una aplicacién mévil que
permite diagndsticos en tiempo real, con un tiempo de inferencia de 25 ms por imagen. Se estima que su implementacion podria reducir el uso de pesticidas en un
30 a 40%, promoviendo practicas agricolas mas sostenibles. Aunque el sistema demostré un alto rendimiento, se identificaron limitaciones relacionadas con la
calidad de las imagenes y la generalizacion a otros cultivos, lo que sugiere dreas de mejora para futuras investigaciones. Este trabajo contribuye al avance, con
potencial para mejorar la productividad y reducir los impactos ambientales.
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ABSTRACT

This paper presents a plant disease early detection system based on the YOLOV8 (You Only Look Once, version 8) algorithm, a single-stage convolutional neural
network (CNN) architecture optimised for real-time detection, the system is designed to reduce pesticide use in the region of Sinaloa, Mexico, focusing on cucumber
and melon crops. The system uses deep learning techniques to identify commmon diseases in crops such as cucumber and melon. Using deep learning techniques,
the model identifies common diseases such as whitefly, scorch, mosaic virus by analysing leaf images. A dataset of 9660 images was collected, pre-processed and
augmented to improve the generalisation of the model. YOLOVS8 training achieved an accuracy of 94.5%, recall of 92.3% and Fl-score of 93.4%, outperforming other
methods such as Faster R-CNN and EfficientDet in terms of accuracy and efficiency. The system was implemented in a mobile application that allows real-time
diagnostics, with an inference time of 25ms per image. It is estimated that its implementation could reduce pesticide use by 30-40%, promoting more sustainable
farming practices. Although the system demonstrated high performance, limitations related to image quality and generalisability to other crops were identified,
suggesting areas of improvement for future research. This work contributes to progress, with potential to improve productivity and reduce environmental impacts.
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INTRODUCCION

La agricultura es uno de los pilares econémicos mas importantes en la regién
de Sinaloa, México, destacandose como uno de los principales productores de
cultivos como tomate, maiz y hortalizas [1]. Sin embargo, el sector agricola
enfrenta desafios significativos, los que destaca el manejo de
enfermedades en plantas, que afectan directamente la productividad y calidad
de los cultivos [2]. Tradicionalmente, los agricultores han dependido del uso
intensivo de pesticidas y plaguicidas para controlar estas enfermedades,
generando impactos negativos en el medio ambiente, la salud humana, y la
sostenibilidad de los sistemas agricolas [3].

En los ultimos afos, el uso excesivo de agroquimicos se ha asociado con
problemas como la contaminacion del suelo, el agua y la pérdida de
biodiversidad, ademas de representar un riesgo para la salud de los
trabajadores agricolas y los consumidores [4]. Ante esta problematica, surge la
necesidad de implementar tecnologias innovadoras que permitan detectar de
manera temprana y precisa las enfermedades en plantas, lo que reduciria la
dependencia de pesticidas y promoveria practicas agricolas sostenibles [19].

entre

La inteligencia artificial (IA) y, en particular las técnicas de aprendizaje profundo
(deep learning), para la
identificacion automatizada de enfermedades en plantas a través del analisis de
imagenes [5]. Estas tecnologias permiten procesar grandes volUmenes de datos
(como fotografias de hojas o frutos) para identificar patrones asociados con
enfermedades especificas, facilitando una toma de decisiones rapida y precisa
[7]. Ademads, su implementacién en dispositivos modviles o plataformas web
puede democratizar el acceso a estas herramientas, beneficiando a pequefios y
medianos agricultores [8].

En este contexto, el presente trabajo propone el desarrollo de un sistema de
deteccion de enfermedades en plantas basado en técnicas de A,
especificamente diseflado para la regién de Sinaloa. El objetivo principal es
reducir el uso de pesticidas y plaguicidas mediante identificacién temprana de
patologias, mejorando asi la productividad agricola y contribuyendo a la
proteccion del medio ambiente y salud publica. Este sistema se enfoca en
cultivos clave para la region (pepino y meldn) y utiliza un enfoque de
aprendizaje profundo (deep learning) para lograr alta precisiéon en la deteccion
naj.

han demostrado ser herramientas efectivas
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2. TRABAJOS RELACIONADOS

En este capitulo, se revisan estudios recientes que han abordado la deteccién
de enfermedades en plantas utilizando técnicas de inteligencia artificial (I1A) y
aprendizaje profundo. Estos trabajos proporcionan un contexto para la
investigacién actual y resaltan las contribuciones innovadoras de este estudio.

2.1 DETECCION DE ENFERMEDADES BASADA EN
APRENDIZAJE PROFUNDO

El uso de técnicas de aprendizaje profundo para la deteccion de enfermedades
en plantas ha ganado popularidad en los ultimos afos debido a su alta
precision y capacidad para manejar grandes volumenes de datos. Por ejemplo,
Mohanty et al. [7] utilizaron redes neuronales convolucionales (CNN) para
clasificar enfermedades en plantas a partir de imagenes de hojas, logrando
una precision del 92% en el conjunto de datos PlantVillage. Este trabajo sentd
las bases para muchos estudios posteriores, demostrando la viabilidad de la IA
en aplicaciones agricolas.

Otro estudio relevante es el de Barbedo [5], quien reviso los principales
desafios en la identificacion automatica de enfermedades en plantas,
destacando la importancia de la calidad de las imagenes y la necesidad de
conjuntos de datos balanceados. Este trabajo resaltd que, aunque las CNN son
efectivas, su rendimiento depende de en gran medida del preprocesamiento
de datos y la seleccion de hiperpardmetros.

2.2 REDUCCION DEL USO DE PESTICIDAS MEDIANTE
DETECCION TEMPRANA

Varios estudios han explorado como la deteccién temprana de enfermedades
puede reducir el uso de pesticidas. Por ejemplo, Sharma et al. [4] demostraron
que la identificacién precisa de enfermedades en etapas iniciales puede
reducir el uso de pesticidas en un 30 a 40%, lo que tiene impacto positivo en el
medio ambiente y la salud humana. Este estudio resalta la importancia de
desarrollar sistemas de deteccién precisos y accesibles para los agricultores.

En un trabajo relacionado, Jiang et al. [17] desarrollaron un sistema basado en
IA para detectar enfermedades en cultivos de arroz, logrando una reduccién
del 35% en el uso de pesticidas. Este sistema fue implementado en una
aplicacion movil, lo que permitié a los agricultores realizar diagndsticos en
tiempo real.

2.3 APLICACIONES DE YOLO EN AGRICULTURA

La familia de algoritmos YOLO (YOU ONLY LOOK ONCE) ha sido ampliamente
utilizada en aplicaciones agricolas debido a su eficiencia en la deteccion de
objetos en tiempo real. Por ejemplo, Bochkovskiy et al. [12] presentaron
YOLOV4, una versién optimizada para tareas de detecciéon en condiciones
adversas, como iluminacion variable y fondos complejos. Este trabajo de
campo, donde la velocidad y la precisién son criticas.

En un estudio mas reciente Wang et al. [20] utilizaron YOLOV5 para detectar
enfermedades en hojas de tomate, logrando una precision del 93% y un
tiempo de inferencia de 30 ms por imagen. Este trabajo resalta las ventajas de
YOLO sobre otros métodos de deteccidén, como Faster R-CNN, en términos de
eficiencia computacional.

2.4 LIMITACIONES DE TRABAJOS ANTERIORES

A pesar de los avances significativos, los trabajos anteriores presentan algunas
limitaciones que este estudio busca abordar:

« Dependencia de conjuntos de datos pequefos: Muchos estudios utilizan
conjunto de datos limitados, lo que afecta la generalizacion de modelos [8].
Falta de implementacion en dispositivos de bajo costo: Aunque algunos
sistemas han sido implementados en aplicaciones maviles, su rendimiento
en dispositivos de gama baja aln no ha sido ampliamente evaluado [16].
Enfoque en cultivos especificos: La mayoria de los estudios se centran en
cultivos como el tomate y el maiz, dejando de lado otros cultivos
importantes para la regién como lo es Sinaloa [18].

2.5 CONTRIBUCIONES DE ESTE TRABAJO

Este estudio contribuye a la literatura existente de las siguientes maneras:

e Uso de YOLOV8: Se implementa YOLOVS, una version mas reciente y
optimizada de YOLO, para la deteccién de enfermedades en plantas.
Conjunto de datos diverso: Se utiliza un conjunto de datos amplio y
diverso, que incluye imagenes de pepinoy meldn en diferentes condiciones.
Implementacioén en dispositivos méviles: El sistema se implementa en una
aplicacion movil, lo que facilita su uso por parte de los agricultores.

Enfoque en la reduccién de pesticidas: Se evalua el impacto potencial del
sistema en la reduccidon del uso de pesticidas, contribuyendo a la
sostenibilidad agricola.

METODOLOGIA
3.1 DESCRIPCION DEL AREA DE ESTUDIO

La region de Sinaloa es reconocida como uno de los principales productores
agricolas de México, contribuyendo significativamente a la produccién nacional
de cultivos como el tomate, maiz, y vegetales [1]. Sin embargo, en esta regién
enfrenta desafios importantes relacionados con la presencia de enfermedades
en plantas, que afectan tanto la calidad como el rendimiento de los cultivos. En
particular, enfermedades como el mildiu (causado por Phytophthora infestans)
y la roya (causada por Puccinia spp.) son comunes en cultivos de tomate, maiz,
meldén y pepino, respectivamente [2]. Estas enfermedades no solo reducen la
productividad, sino que también incrementan el uso de pesticidas y
plaguicidas, lo que genera impactos negativos en el medio ambiente y salud
humana [3].

Para el desarrollo del sistema de deteccion de enfermedades, se recolecté un
conjunto de datos compuesto por 6,000 imagenes de hojas de pepino y meldén,
obtenidas en campo bajo condiciones controladas de iluminacion y resolucién.
Las imagenes incluyen ejemplos de plantas sanas y enfermas, cubriendo las
principales enfermedades reportadas en la regién [4]. Adicionalmente, se
utilizaron conjuntos de datos publicas, como PlantDoc y PlantVillage, para
complementar el conjunto de datos y asegurar una mayor diversidad en las
muestras [7].

El  preprocesamiento de las imagenes incluyé técnicas como
redimensionamiento a 224x224 pixeles, normalizaciéon de valores de pixeles
(escalado entre O y 1), y la técnica de aumento de datos (data augmentation)
para mejorar la generalizaciéon del modelo. Las técnicas de aumento de datos
incluyeron rotaciones, zoom, cambios de brillo y volteo horizontal, lo que
permitid, incrementar el tamano del conjunto de datos en un 300% [21].

3.2 DISENO DEL SISTEMA DE DETECCION

El sistema de deteccién de enfermedades se desarrollé utilizando YOLOVS, una
arquitectura de deteccion de objetos basada en redes neuronales
convolucionales (CNN) que combina alta precisién y velocidad de inferencia.
YOLOV8 es una evolucién de la familia YOLO, optimizada para tareas de
deteccién en tiempo real, lo que la hace ideal para aplicaciones agricolas donde
la eficiencia es critica [9].

El diagrama de flujo ilustra el proceso completo de deteccidén de enfermedades
en plantas de manera estructurada, la cual incluye desde la captura de
imagenes, preprocesamiento de datos, la deteccién y la clasificacion hasta el
diagnostico final. La figura 1 muestra el diagrama de flujo del proceso, que
consta de las siguientes etapas:

Captura de imagenes: El agricultor o el usuario toma una foto de la hoja de
la planta.

Preprocesamiento: La imagen se redimensiona, normaliza y aumenta.
Deteccidén de objetos: YOLOVS procesa la imagen y detecta las regiones de
interés.

Clasificacion: El modelo clasifica las enfermedades.

Resultados: El sistema muestra el diagnostico final.
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Figura 1. Diagrama de flujo del sistema de deteccion de enfermedades en
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Figura 2. Muestra de cada clase del conjunto de datos personalizado que
cuelrlta con 7 clases distintas de 2 cultivos diferentes como son pepino y
melén.

plantas. Tabla 1. Conjunto de datos utilizado
< - Clases de
3.3.1. CLASIFICACION DE LOS DATOS Y ARQUITECTURA YOLOVS Numero Clases [ o———
La arquitectura de YOLOV8 (You Only Look Once) se basa en un enfoque de
deteccién de objetos en una sola pasada (one-stage), lo que la hace 1 Cucumber angular leaf spot 855
significativamente mas rapida que otros métodos de dos etapas, como Faster
R-CNN. YOLO divide la imagen en una cuadricula de celdas (por ejemplo, S x 2 Cucumber gummy stem blight 178
S), y cada celda es responsable de predecir un numero fijo de cajas
Ejge]llmmadoras (bounding boxes) y sus correspondientes posibilidades de clase 3 Cucumber healthy 2933
El proceso de clasificacion se divide en 3 etapas: o
¢ Division de la imagen: La imagen de entrada se divide en una cuadricula de 4 Cucumber mosaic virus 666
“S x S" celdas. Para cada celda, YOLO predice “B" cajas delimitadoras y sus
correspondientes puntajes de confianza. 5 Cucumber whitefly 1068
e Prediccién de clases: Cada celda también predice las probabilidades de
clase para los objetos detectados. Estas probabilidades indican la 6 Melon healthy 2786
probabilidad de que un objeto pertenezca a una clase en especifico (por
ejemplo, mosquita blanca, quemadura, etc.). 7 Melon whitefly N74
e Fusion de predicciones: Las cajas delimitadoras y las probabilidades de
clase se combinan para generar las predicciones finales. YOLO utiliza un Total 9960
umbral de confianza para filtrar las predicciones débiles y la supresién no

maxima (Non-Maximun Supression, NMS) para eliminar cajas duplicadas

0n2].

YOLOVS8 utiliza una arquitectura de un solo paso (one-stage) para la deteccion
de objetos, lo que permite predecir las coordenadas de las cajas delimitadoras
(Bounding boxes) y las clases de los objetos en una sola pasada por la red. Esto 5000
reduce significativamente el tiempo de inferencia en comparacién con

métodos de dos etapas, como Faster R-CNN [10]. La arquitectura incluye:
e Backbone: Una red convolucional profunda para extraer caracteristicas de
las imagenes. 6000

10000

BDOO

000

e Neck: Médulos como PaNet (Path Aggregation Network) para fusionar
caracteristicas de diferentes niveles.

* Head: Capas finales que predicen las cajas delimitadoras, las clases y los
puntajes de confianza. 2000

5000

3.3.2. PREPROCESAMIENTO Y AUMENTO DE DATOS 1000

El conjunto de datos personalizado utilizado en este trabajo de investigacion 0
cuenta con 9660 imagenes de 2 cultivos y dando 7 clases distintas en las que

se involucran imagenes de pepino y meldn saludables y algunas de sus
enfermedades. La figura 2 muestra un ejemplo de cada clase distinta que se

utilizé para el preprocesamiento y aumento de datos para preparar las

imagenes para el entrenamiento, la tabla 1y la figura 3 muestran un resumen

del total de imagenes por cada clase utilizada.

Figura 3. Grafico del conjunto de datos utilizado
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Antes del entrenamiento, las imagenes fueron redimensionadas a 640 x 640
pixeles, el tamarfo de entrada predeterminado pata YOLOvS.

El rendimiento de las redes neuronales de aprendizaje profundo a menudo
mejora con la cantidad de datos disponibles, el realizar este aumento de
manera artificial se denomina Data augmentation o aumento de datos, que es
una parte primordial del preprocesamiento de datos.

El aumento de datos de imagenes es una técnica que se puede utilizar para
expandir artificialmente el tamarfo de un conjunto de datos de entrenamiento
mediante la creacion de versiones modificadas de imagenes en el conjunto de
datos.

Las técnicas aplicadas de aumento de datos (data augmentation), fueron:

¢ Rotaciones aleatorias (+30 grados).

¢ Cambios de brilloy contraste.

e Volteo horizontal y vertical.

Estas técnicas ayudaron a mejorar la generalizacién del modelo y a manejar
variaciones en las condiciones de iluminacién y orientacién de las hojas [12].
Finalmente, los datos se separaron en dos conjuntos, que contenian el 70% de
los datos en el conjunto de entrenamiento y el 30% restante en el conjunto de
pruebas. La eleccién de la divisién se basa en la propuesta de [7].

3.3.3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO

El modelo YOLOVS fue entrenado utilizando el conjunto de datos recolectado,

que incluye imagenes de hojas de pepino y melén con enfermedades como

mildiu y roya. El entrenamiento se realizé en un entorno Python, utilizando la

biblioteca Ultralytics, que proporciona una implementacion optimizada de

YOLOVS8 [11]. Los hiperparametros utilizados incluyeron:

e Tasa de aprendizaje (learning rate): 0.001, con reduccién en meseta
(learning reate scheduling) si la perdida no mejoraba después de 10 épocas.

¢ Tamarno de lote (batch size): 16, debido a limitaciones de memoria en la
GPU utilizada (NVIDIA GTX 1650Ti).

e Numero de épocas: 100, con early stopping para evitar el sobreajuste.

Para esta red de aprendizaje profundo, el entrenamiento y la validacién se
realizaron en un equipo de cémputo con procesador Intel i5-10th Gen, tarjeta
de video NVIDIA GTX1650Ti con 24GB en RAM.

3.3.4. OPTIMIZACION Y REGULARIZACION

Para mejorar el rendimiento del modelo, se implementaron técnicas de

regularizacion como:

e Dropout: Con una tasa de 0.5 en las capas Fully-Connected.

¢ Weight decay: Con un valor de 0.0005 para penalizar pesos grandes y evitar
el sobreajuste.

e Early stopping: Deteniendo el entrenamiento si la pérdida en el conjunto
de validaciéon no mejoraba después de 15 épocas [13].

Para permitir una comparacion equitativa entre las diferentes arquitecturas,

también se hizo un intento de estandarizar los hiperparametros entre las

diferentes arquitecturas, utilizando los siguientes hiperpardmetros, que se

describen en la Tabla 2.

Tabla 2. Hiperparametros de entrenamiento

Hierparametros

Epocas 100
Batch size (Tamano del lote) 16
Algoritmo de optimizacion Adam*
Learning rate 0.001
Tamano de imagen 640 x 640
Weight decay 0.0005
Dropout 0.5

Adam, un algoritmo para la optimizacién basada en gradiente de primer orden
de funciones objetivo-estocasticas, basado en estimaciones adaptativas de
momentos de orden inferior. El método es facil de implementar, es
computacionalmente eficiente, tiene pocos requisitos de memoria, es
invariable para el cambio de escala diagonal de los gradientes y es muy
adecuado para problemas que son grandes en términos de datos y/o
pardmetros. El método también es apropiado para objetivos no estacionarios y
problemas con gradientes muy ruidosos y/o dispersos. Los hiperparametros
interpretaciones intuitivas 'y generalmente
sincronizacién. Se discuten algunas conexiones con algoritmos relacionados, en
los que se inspiré Adam. También analizamos las propiedades de convergencia
tedrica del algoritmo y proporcionamos un arrepentimiento vinculado a la tasa
de convergencia que es comparable a los mejores resultados conocidos en el
marco de optimizacién convexo en linea. Los resultados empiricos demuestran
que Adam funciona bien en la practica y se compara favorablemente con otros
métodos de optimizacion estocastica [26].

Por lo tanto, los experimentos de entrenamiento se llevaron a cabo en una
estacion de trabajo, presentando los detalles resumidos en la tabla 3. El proceso
de capacitacion fue realizado con Python 3.9.7, Tensorflow (2.2), Ultralytics (8.1.2)
[1] y Pytorch (2.0), que proporciona un marco para diseflar e implementar la
arquitectura de YOLOV8 basada en CNNs, donde las aplicaciones y los graficos
mediante Matplotlib ayudan a visualizar las activaciones de la red y monitorear
el progreso de la capacitacion en la red.

tienen requieren  poca

Tabla 3. Especificaciones de equipo utilizado para el entrenamiento de YOLOv8

Caracteristicas

Hardware y software

Memoria 24 GB de RAM
Procesador CPU Intel Core i510% Gen
Graficos GEFORCE GTX1650TI X 4 GB

Sistema operativo Windows 11, 64 bits

3.3.5. EVALUACION Y SUS METRICAS

El rendimiento del método propuesto en este trabajo de investigacion se
evalia mediante distintas métricas. La calidad de los algoritmos de
aprendizaje generalmente se evalla analizando de tan bien se desempefian
en los datos de una prueba [24]. La matriz de confusién es una de las métricas
mas intuitivas y sencillas que se utiliza para encontrar la precisién y exactitud
del modelo. Se utiliza para el problema de clasificacién donde la salida puede
ser de dos o mas tipos de clases [25].

La matriz de confusién es un resumen de los resultados de prediccién sobre
un problema de clasificacién. EI numero de predicciones correctas e
incorrectas se resume con valores de conteo y se desglosa por clase. Esta es la
clave de la matriz de confusién. La matriz de confusién muestra las formas en
gue su modelo de clasificacion se confunde cuando hace predicciones. Nos da
una idea no solo de los errores que esta cometiendo un clasificador, sino mas
importante aun, de los tipos de errores que se estan cometiendo [26].

De acuerdo con Mohanty et al. [7], menciona que la matriz de confusién es una
herramienta utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacién. Consiste en una tabla que muestra la distribucién de las
predicciones del modelo en comparacion con las clases reales. Cada fila de la
matriz representa las instancias de una clase real, mientras que cada columna
representa las instancias de una clase predicha. Los elementos de la diagonal
principal indican el nimero de predicciones correctas, mientras que los
elementos fuera de la diagonal representan errores de clasificacion [15].

El rendimiento del modelo fue evaluado utilizando métricas como son
precision (accuracy), recall, Fl-score. La precision mide la proporcién de
predicciones correctas sobre el total de predicciones, mientras que el recall
evalla la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las
instancias de una clase. El Fl-score combina la precisién y recall en una sola
meétrica, siendo especialmente Util en conjuntos de datos desbalanceados [5].
Ademas, se realizd una validacion cruzada de 5 pliegues (5-fold-cross-
validation) para asegurar la robustez del modelo. Esto implicd dividir el
conjunto de datos en 5 subconjuntos, entrenando el modelo en 4 de ellos y
validandolo en el restante, repitiendo el proceso 5 veces [16].
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La precision, definida como el nimero de verdaderos positivos (TP) divididos
relacionados con el niumero de verdaderos positivos mas el numero de falsos
positivos (FP), viene dada por la Ec. (1). Esta medida trata sobre la correccion, es
decir, evalUa el poder predictivo o del algoritmo. La precisién es cuan “preciso”
es el modelo fuera de los positivos predichos y cuantos de ellos son realmente
positivos.

Precision = TP m
recision = 7P

La sensibilidad o el recall corresponde a la precision de los ejemplos positivos, y
se refiere a cuantos ejemplos de las clases positivas se etiquetaron
correctamente: esto se puede calcular con la Ec. 2, donde TP se refiere a los
verdaderos positivos, que son el nimero de instancias que son positivas y
estadn correctamente identificadas, y FN representa los falsos negativos, que
son el nimero casos positivos que se clasifican erréneamente como negativos.

Precision = ——r @
recitsion = TP + FN

El F1-score se determina como la precisién y recall media armodnica, como se
muestra en la Ec. 3. Se centra en el analisis de clase positiva. Un valor alto de
esta métrica indica que el modelo funciona mejor en la clase positiva [16).

precision X Recall
(3)

F1-— =2
seore X precision + Recall

En general, la sensibilidad o recall evalian la efectividad del algoritmo en una
sola clase, positiva y negativa, respectivamente [16].

ComuUnmente, la exactitud se calculé cada 9660 iteraciones. Esta métrica
calcula el porcentaje de muestras que se clasifican correctamente y se
representa en la Ec. 4:

TP+ TN
Ezactitud — (%)
A = TP TN 1 FP+ FN

3.3.6. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

El sistema fue implementado como una aplicacion moévil compatible con
Android, utilizando el framework de Android Studio para el desarrollo de la
interfaz de usuario y se tomé base de Tensorflow Lite para la inferencia del
modelo en dispositivos moviles. La aplicacién permite a los agricultores
capturar imagenes de plantas y recibir diagndsticos en tiempo real, con una
latencia promedio de 25 ms por imagen [17].

Adicionalmente, se desarrollé una plataforma web basada en Django para el
andlisis de grandes volumenes de datos y la generacion de reportes
estadisticos. La plataforma esta alojada en un servidor en la nube (AWS), lo que
permite escalar el sistema para su uso en otras regiones o cultivos [8].

Para el andlisis de la implementacién en una aplicacion mavil primero se tuvo
que analizar el modelo propuesto en [23] acerca del modelo de Vistas 4+1 la
cual describe la arquitectura de software desde distintas perspectivas. Este
modelo consta de 4 vistas principales mas una vista adicional que las integra.
Cada vista se enfoca en un aspecto especifico del sistema, lo que facilita su
compresion y disefo. La primera vista llamada Vista légica (Logical view), en
ella se representa la funcionalidad del sistema desde la perspectiva del usuario
final, incluye los componentes del sistema, sus relaciones y como interactlan
para cumplir con los requisitos funcionales, ademas este sistema basado en
capas, la vista légica  describe los componentes de cada capa interactuando
entre si. La vista de desarrollo (Development View) se enfoca en la
organizacion del cédigo fuente y los moédulos del sistema. Incluye la estructura
de directorios, las dependencias entre modulos y las herramientas de
desarrollo utilizadas, en el modelo de capas esta vista describe como se
organizan los mdédulos en cada capa.

La capa 3 llamada Vista de procesos (Process view) representa los aspectos
dindmicos del sistema, como la concurrencia, la sincronizacién y la
comunicacién entre los procesos. Es especialmente Util para sistemas
distribuidos o concurrentes, en el modelo de capas desarrollado en este sistema
la vista de procesos describe como los procesos o hilos de ejecucion interactdan
entre las capas. Y la Ultima vista la vista fisica (Physical view) representa la
infraestructura fisica del sistema, incluyendo hardware, servidores, redes y
dispositivos, es Util para entender cdmo se despliega el sistema en un entorno
real, en este modelo de capas, la vista fisica describe como las capas se
distribuyen en los diferentes componentes fisicos [22] [23]. Y la vista adicional
llamada vista de escenarios (Scenarios View) es la vista que integra las otras 4
vistas, consiste en escenarios o casos de uso que describen como el sistema
funciona en situaciones especificas. Esta vista ayuda a validar que las otras
vistas estén alineadas [22] [23].

En la figura 4 se muestra la arquitectura del sistema implementado en una
aplicacién movil, donde se descompone en 3 capas la primera es la capa de
vista la cual es la que observa el usuario donde se observa la interfaz grafica,
pasa la informacién a la capa de control donde se realiza el proceso de
deteccién y una vez realizada la deteccién pasa a la tercera capa la cual es el
sistema externo que es la cdmara.

rjgyra 4. Arquitectura del sistema utilizando el modelo de capas de la vista
6gica.

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 EVALUACION DEL MODELO YOLOVS

El modelo YOLOvV8 fue evaluado utilizando el conjunto de datos de prueba,
que incluye imagenes de hojas de pepino y melén con enfermedades. Las
meétricas principales utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo fueron:
e Precision(accuracy): Proporciéon de predicciones correctas sobre el total de
predicciones.
e Recall: Capacidad del modelo para identificar correctamente todas las
instancias de una clase.
e Fl1-Score: Media arménica entre precisién y recall, Util para conjuntos de
datos desbalanceados.
e Matriz de confusidn: Visualizacion de las predicciones correctas e
incorrectas por clase.
o Precision: 94.5%.
o Recall: 92.3%.
o Fl1-Score: 93.4%.
Estos resultados indican que el modelo YOLOV8 es altamente efectivo para la
deteccién de enfermedades en plantas, superando a otros enfoques basados
en redes convolucionales tradicionales [9].
Para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion, se utilizdé una matriz
de confusion. Esta herramienta permite visualizar la distribucion de las
predicciones del modelo en comparacién con las clases reales, identificando
tanto los aciertos como los errores de clasificacion [4].
A través de las explicaciones de los diferentes autores puedo concluir que la
matriz de confusion es especialmente Util para:
« |dentificar errores de clasificacion: Muestra cuantas instancias de una clase
fueron clasificadas incorrectamente como otra clase.
e Calcular métricas de rendimiento: A partir de la matriz, se pueden calcular
métricas como precision, recall, Fl-score y exactitud.
Analizar el equilibrio del modelo: Permite evaluar si el modelo tiene sesgos
hacia ciertas clases.
A continuacion, se describird la evaluacion del modelo con la matriz de
confusion resultante del modelo de deteccion que fue entrenado en la tabla 4.
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Tabla 4. Matriz de confusién resultante del entrenamiento YOLOv8 La alta precision y recall del modelo se deben a la capacidad de YOLOV8 para
detectar objetos en tiempo real y su arquitectura optimizada para tareas de
Predicho: Predicho: Predicho: deteccién. Comparado con trabajos anteriores que utilizaron Faster R-CNN o

Mosquita

B ResNet-50, YOLOV8 demostré ser mas eficiente en términos de velocidad de
anca

inferencia y precisién [10].

Sano Quemaduras

Real: Sano 90 5 5 4.2, COMPARACION CON OTROS METODOS
Para contextualizar los resultados, se comparé el rendimiento de YOLOV8 con
Real: Quemaduras 3 85 12 otros métodos de deteccion de enfermedades en plantas, como Faster R-CNN

y EfficientDet. La tabla 5 resume los resultados.

Real: Mosquita blanca 3 8 89 Tabla 5. Comparacién con otras técnicas de deteccién de enfermedades en

plantas

Dando como resultado de la matriz de confusion una diagonal principal la cual
corresponde al numero de predicciones correctas con 90 Sanos, 85 con
quemaduras y 89 con mosquita blanca. Y los que quedan fuera de la diagonal Métodos (%) Recall (%) F1- score
son los errores de clasificacién, como son 5 detecciones de quemaduras

clasificados como sano, 5 detecciones de mosquita blanca clasificados como

Precisién

sano, 3 detecciones de sanos clasificados como gquemaduras y mosquita YOLOv8 94.5 923 93.4
blanca, 8 detecciones de quemaduras clasificados como mosquita blanca y 12
detecciones de mosquita blanca clasificados como quemaduras. Faster R-CNN 912 89.5 903

En la figura 5 se observa la deteccién en tiempo real realizada por el sistema
entrenado para detectar cultivos de pepino, meléon y algunas de sus
enfermedades mas comunes donde se observa como alcanza una precision
alta al detectar hojas de pepino sano. Por otro lado, en la figura 6 se muestra

EfficientDet 93.0 920.8 919

YOLOV8 no solo superd a Faster R-CNN y EfficientDet en términos de precisiéon
y recall, sino que también demostrd ser significativamente mas rapido en la
inferencia de deteccién, con un tiempo promedio de 25 ms por imagen,
respecto a Faster R-CNN que obtuvo 120 y 50 EfficientDet respectivamente en

cédmo se realiza una detecciéon de un cultivo mediante la seleccion de
imagenes de la galeria del dispositivo mévil encerrando en los bounding boxes
la deteccién de una quemadura en una hoja de pepino.

b tiempo de inferencia (ms). Esto hace ideal para aplicaciones en tiempo real,
5 TensorFlow como el di'ag néstico de enfermedades en ?ampo n2].
v 4.3. ANALISIS DE CASOS ESPECIFICOS
- Se analizaron casos especificos donde el modelo tuvo dificultades para
-] clasificar correctamente las enfermedades. Por ejemplo, en algunas imagenes
Cucumber_healthy 87.3

con iluminacion deficiente o hojas particularmente ocultas, el modelo

confundié quemaduras de sol con manchas foliares causadas por otros

Jucumbﬂr healthy 94 3 factores. Esto resalta la importancia de mejorar el conjunto de datos con mas
J fis ejemplos de condiciones adversas [5].

] Aunque el modelo tuvo un rendimiento general excelente, estos casos

especificos muestran que aln hay margen de mejora. Futuras investigaciones

podrian incluir técnicas de aumento de datos mas avanzadas, como la

simulacion de condiciones climdaticas adversas, para mejorar la robustez del

modelo [8].
Fi %ura 5. Deteccién en tiempo real del modelo YOLOV8 detectando uno de los 4.4. IMPACTO POTENCIAL EN LA REDUCCION DE
tivos de los cuales fue capacitado el sistema.
PESTICIDAS
G! O mA Q38% El sistema de deteccién temprana de enfermedades en plantas tiene el

potencial de reducir significativamente el uso de pesticidas en la region de
Sinaloa. Segun estimaciones basadas en datos histéricos, la deteccion
temprana podria reducir el uso de pesticidas en un 30-40%, lo que tendria un
impacto positivo en el medio ambiente y la salud humana [4].

La implementacién de este sistema no solo mejoraria la productividad
agricola, sino que también contribuiria a la sostenibilidad ambiental.

Estudios previos han demostrado que la reduccion del uso de pesticidas esta
directamente relacionada con la mejora de la calidad de suelo y la
biodiversidad [2].

4.5 LIMITACIONES Y TRABAJO A FUTURO
Aunque el sistema demostrd un alto rendimiento, existen algunas limitaciones

que deben ser abordadas en futuras investigaciones:

« Dependencia de la calidad de las imagenes: El modelo puede tener
dificultades con imagenes de baja resolucién o con condiciones de
iluminaciéon extremas.

Tipo de coincidencia « Generalizacién a otros cultivos: El sistema fue entrenado principalmente

Cucumber_gummy_stem_blight con imagenes de pepino y meldén, por lo que su rendimiento en otros

Porcentaje de coincidencia: cultivos aun no ha sido evaluado.
20.4M964 « Implementaciéon en dispositivos de bajo costo: Aunque el modelo es
eficiente, su implementaciéon en dispositivos moéviles de gama baja aun

Figura 6. Deteccion de una enfermedad en el cultivo mediante el modelo presenta desafios.

YOLOv8




II

Sistema de deteccion de enfermedades en plantas para la reduccion de uso de pesticidas y
plaguicidas en la regién de Sinaloa

c I E N c I AS DE LA I N G E N I E R IA Eduardo A. Huerta-Mora; Manuel Ivan Tostado-Ramirez; Rogelio Estrada Lizarraga; Alma Delia
Figueroa Suarez
-FIUACAM

Revista Ciencias de la Ingenieria Vol. 1, N°. 1. ISSN EN TRAMITE / Pags. 06 -12
DOI: https://doi.org/10.26359/UACAMCI.0101

Trabajos a futuro:

o Ampliar el conjunto de datos para incluir mas cultivos y condiciones
adversas.

e Optimizar el modelo para su implementacion en dispositivos modviles de
bajo costo.

e Integrar el sistema con drones equipados con cdmaras RGB. La
arquitectura YOLOVS, por su eficiencia en tiempo real, se desplegaria en un
modulo embebido (NVIDIA Jetson) a bordo del dron. Las imagenes
capturadas en vuelo se procesarian on-board (para diagnostico inmediato),
donde el modelo identificard patrones de enfermedades a gran escala de
campo [17].

CONCLUSIONES

El desarrollo de un sistema de deteccidon de enfermedades en plantas basado
en YOLOVS8 representa un avance significativo en la aplicacion de tecnologias
de inteligencia artificial (IA) para la agricultura sostenible en la regiéon de
Sinaloa. Este estudio demostré que el uso de técnicas de aprendizaje
profundo, especificamente YOLOV8, permite la identificacion temprana y
precisa de enfermedades en cultivos como el pepino y melén, con una
precision del 94.5% y un tiempo de inferencia de 25 ms por cada imagen. Estos
resultados superan los obtenidos por métodos tradicionales y otros algoritmos
de deteccion, como Faster R-CNN y EfficientDet, lo que resalta la eficiencia y
efectividad de YOLOV8 para aplicaciones en tiempo real [9].

Una de las principales contribuciones de este trabajo es la implementacién del
sistema en una aplicacion movil, lo que facilita su uso por parte de los
agricultores en campo. Esta accesibilidad es crucial para promover la adopcion
de tecnologias innovadoras en regiones agricolas como Sinaloa, donde la
deteccién temprana de enfermedades puede reducir significativamente el uso
de pesticidas y plaguicidas. Segun estimaciones basadas en hechos histéricos,
la implementacién de este sistema podria reducir el uso de agroquimicos en
un 30-40%, lo que tendria un impacto positivo en el medio ambiente, salud
humana y economia local [4].

Sin embargo, el estudio también identificé algunas limitaciones que deben ser
abordadas en futuras investigaciones. Por ejemplo, el rendimiento del modelo
puede verse afectado por condiciones adversas, como iluminacion deficiente o
fondos complejos. Ademas, aunque el sistema fue entrenado con un conjunto
de datos diverso, su generalizacion a otros cultivos y regiones aun no ha sido
evaluada.

Para superar estas limitaciones de condiciones adversas y explorar técnicas de
transfer learning para adaptar el modelo a otros cultivos [8].

En conclusion, este trabajo contribuye a la promocion de practicas agricolas
mas sostenibles mediante el uso de tecnologias avanzadas de IA. La
implementacion de sistemas de deteccién temprana de enfermedades no solo
mejora la productividad agricola, sino que también reduce el impacto
ambiental y los costos asociados con el uso de pesticidas. Futuras
investigaciones deberian enfocarse en optimizar el modelo para su uso en
dispositivos de bajo costo y en integrar el sistema con drones para la deteccion
de enfermedades a gran escala [17].

En conclusion, este trabajo contribuye al avance de la agricultura de precision
mediante el uso de tecnologias avanzadas de inteligencia artificial. La
implementacion de sistemas de deteccion temprana de enfermedades no solo
mejora la productividad agricola, sino que también reduce los costos y los
impactos negativos asociados con el uso de pesticidas, promoviendo practicas
agricolas mas sostenibles y responsables.
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