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Resumen— Este proyecto aborda el uso de aeroponia
asistida por inteligencia artificial, especificamente mediante el
modelo de redes neuronales VGG16, para identificar plantas
maduras listas para su recoleccion en jitomates cherries,
manzanilla, lavanda, chile de arbol, fresa y lechuga. Se presenta
el desarrollo de un sistema, el cual mediante una cdmara se
captura imagenes y se procesan aplicando transferencia de
aprendizaje sobre redes convolucionales (CNN), con el fin de
realizar una identificacion precisa de las especies vegetales. Esta
iniciativa tiene como meta mejorar la eficiencia y sostenibilidad
de la produccién agricola en entornos controlados, ademas de
automatizar el proceso de recoleccidn en sistemas aeropénicos,
aplicable tanto a escalas domésticas como industriales.
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. INTRODUCCION

En la busqueda constante por optimizar la produccion
agricola y minimizar su impacto ambiental, la aeroponia
emerge como una técnica innovadora que permite cultivos de
alta densidad y un uso eficiente de los recursos. La creciente
demanda mundial de alimentos, junto con la disminucién de
tierras agricolas y la necesidad de adoptar practicas
sostenibles, ha impulsado el desarrollo de nuevas tecnologias
en la agricultura. En este contexto, los sistemas de cultivo en
entornos controlados, como la aeroponia, se presentan como
una alternativa eficiente y sostenible frente a los métodos
tradicionales, aunque la gestién y monitoreo efectivos de estos
sistemas plantean desafios significativos, especialmente en la
identificacion y manejo de diversas especies vegetales.

La aeroponia es una técnica de cultivo en la que las plantas
se desarrollan en un entorno aéreo o de niebla, sin el uso de
suelo (Fig. 1). El término "aeroponia” proviene de las palabras
griegas aero (aire) y ponos (trabajo). A diferencia de la
hidroponia y el cultivo in vitro, la aeroponia utiliza menos
agua y optimiza el uso de recursos al reciclar la solucion
nutritiva, minimizando el desperdicio de agua [1], [2].

Entre las principales caracteristicas de la aeroponia se
destacan:

Mayor oxigenacion de las raices: Al estar expuestas
al aire, las raices reciben mas oxigeno que en los métodos
donde estan sumergidas en agua o0 enterradas. Esto
mejora el metabolismo de las plantas, promoviendo un
crecimiento mas rapido y vigoroso.
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Ahorro de espacio y modularidad: Los sistemas
aeroplnicos son compactos y pueden disponerse en
estructuras verticales, lo que los hace ideales para areas
reducidas, como apartamentos urbanos o terrenos no aptos
para la agricultura tradicional. Ademas, son escalables,
adaptandose tanto para uso doméstico como para operaciones
comerciales a gran escala.

Reduccion de enfermedades: Al evitar el contacto con el
suelo, disminuye el riesgo de infecciones y plagas transmitidas
por éste. Esto reduce la necesidad de pesticidas, haciendo que
el sistema sea mas seguro y ecoldgico.

Control preciso de las condiciones de cultivo: Los
niveles de nutrientes, pH y otros factores se controlan con
exactitud, lo que permite crear un entorno de cultivo 6ptimo y
ajustable segln las necesidades especificas de las plantas.

Facilidad en la cosecha: Las plantas cultivadas
aeropdnicamente son mas faciles de recolectar, ya que no es
necesario remover tierra ni tratar con estructuras complicadas,
lo que agiliza el proceso de cosecha.

Crecimiento acelerado: Las plantas crecen mas rapido
debido a la constante disponibilidad de nutrientes y oxigeno.
La mayor oxigenacion de las raices favorece un metabolismo
vegetal més eficiente.

Uso eficiente de recursos: Ademas de usar menos agua,
la aeroponia reduce la cantidad de fertilizantes necesarios y
elimina la necesidad de suelo, lo que la convierte en una
técnica més sostenible y ambientalmente responsable.
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Fig. 1. Aeroponia [3]



Segun la literatura y varios estudios dedicados a revisar la
aeroponia, esta técnica agricola se posiciona como una
solucion eficiente y sostenible frente a los métodos
tradicionales de cultivo. Al mantener las raices de las plantas
suspendidas en el aire y rociarlas con una fina niebla rica en
nutrientes, se elimina la necesidad de suelo, permitiendo un
control optimo de las condiciones ambientales. Esto la
convierte en una opcién mas eficaz, econdmica y sostenible,
contribuyendo significativamente a la seguridad alimentaria y
al desarrollo sostenible [4]. Sin embargo, una revisién de 47
estudios resalta que, aunque tecnologias como la Industria 4.0
y los sistemas de deteccion han mejorado su eficiencia,
persisten desafios como la complejidad técnica y la
dependencia energética [5]. Ademas, se han desarrollado
prototipos de sistemas aeroponicos con atomizadores a
presion y plataformas de vision por computadora para
cuantificar el crecimiento vegetal, subrayando la importancia
de la integracioén tecnoldgica [6]. Por otro lado, un trabajo
reciente ha adaptado un sistema aeropénico asequible,
reutilizando componentes como un humidificador industrial y
un cubo de basura modificado, basado en un disefio del
ingeniero René Odorico, lo que demuestra la versatilidad de
esta técnica en distintas areas de investigacion [7].

Se ha observado un aumento significativo en el desarrollo
de sistemas de visiobn como herramientas clave en la

agricultura. En [8], se describe cdmo los sensores
hiperespectrales permiten la identificacion rapida de
enfermedades en plantas, mejorando el monitoreo

automatizado en sistemas aeropénicos. Del mismo modo, en
[9], se explora la aplicacién de sensores de imagen para
detectar enfermedades en cultivos, destacando su rol en la
agricultura de precisién. Por su parte, en [10] se detalla el uso
de drones equipados con sensores épticos para la deteccion
temprana de enfermedades, lo que permite un monitoreo
eficiente a gran escala. La inteligencia artificial juega un papel
crucial en la resolucidon de problematicas en general. Un
ejemplo es el presentado en [11], donde se analiza el impacto
de las redes neuronales convolucionales en el reconocimiento
preciso de iméagenes, logrando buenos resultados en la
generalizacidn a otros conjuntos de datos. Combinando todos
estos campos, se han desarrollado algunas iniciativas que
integran la agricultura y los sistemas de vision mediante
inteligencia artificial, por ejemplo, en [12] se presenta una
revision centrada en tres areas principales: la categorizacion
de los big data generados en la agricultura inteligente, sus
aplicaciones y las técnicas de aprendizaje automatico
utilizadas para su andlisis, identificando también los retos
actuales. Finalmente, en [13] se analizan diversas técnicas de
clasificacion empleadas para identificar enfermedades en
plantas en etapas tempranas, utilizando métodos como el
procesamiento de imégenes, el aprendizaje automatico, redes
neuronales y aprendizaje profundo, subrayando la importancia
de prevenir impactos negativos en los cultivos.

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema
de aeroponia inteligente que integra tecnologias avanzadas de
inteligencia artificial para monitorear e identificar plantas
maduras listas para su recoleccion de varias especies
vegetales, incluyendo jitomates cherry, manzanilla, lavanda,
chile de arbol, fresa y lechuga. Utilizando transferencia de
aprendizaje sobre redes neuronales convolucionales basada en
el modelo VGG16, el sistema identifica en tiempo real las
especies cultivadas y recopilar datos esenciales sobre su
desarrollo. Este enfoque permitird una automatizacion precisa,
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optimizando tanto el crecimiento de las plantas como el
proceso de recoleccion.

La clave de este proyecto reside en la integracion de la
inteligencia artificial en un sistema aerop6nico, lo que permite
ajustar de forma eficiente factores como la cantidad de
nutrientes y agua, mejorando la productividad y reduciendo la
intervencién manual. Ademas, el sistema notificara al usuario
cuando las frutas y verduras estén listas para su recoleccién,
lo que lo hace una solucién préactica tanto para aplicaciones
domeésticas como industriales.

II. METODOLOGIA

En la siguiente seccion se describen las fases que se
desarrollaron en esta propuesta, las cuales fueron cinco etapas
clave: se recopil6 una base de datos de 600 imagenes por seis
categorias de plantas, aplicando técnicas de aumento de
datos. Las imagenes fueron preprocesadas para evitar el
sobreajuste y se implement6 una red neuronal VGG16,
optimizada con funciones ELU y ReL.U para clasificar las
especies. Tras entrenar el modelo durante 100 épocas, se
alcanz6 una precision del 100% a partir de la época 55.
Finalmente, se validé el sistema con imagenes externas,
asegurando una clasificacién precisa de las especies y su
estado de madurez, la sintesis de este desarrollo se puede
observar en la Fig. 2.

400 imagenes de entrenamiento
e e ot em v,
lechuga, manzanilla),
Enlrallr.!ade

Datos (Base de
Datos)

12 imagenes adicionales para
pruebas fuera del conjunto de
entrenamiento.

Tecnicas de aumento de datos:
rotacisn, cambios de brillo y ajuste
de contraste para expandir y
diversificar el conjunto.

Normalizacién y aumento de
% imégenes para evitar el scbreajuste

Preprocesamie

Entrenamiento (600
nto de Datos

imagenes),

Division del conjunto de datos:
Pruebas externas {12
imagenes)

**Modelo VGG16 (Keras)™*: 134.8
millones de parametros.
3.Red
Neuronal
VGG16

Capa densa con *'ELU™
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Capas intermedias con

*Capas de activacion’ Rl U"*.
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vision
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I **Funcitn de pérdida™:

[ categorical_crossentropy.
**Optimizador™*: SGD.

| 4

| Entrenamiento
| del Modelo

““Numero de épocas™; 100,
alcanzando 100% de precision en
la época 55.

| **Precision del modelo™: 92%,
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| imagenes no incluidas en el
\ 5. Validacion y conjunto de entrenamiento.
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madurez de las plantas.

Fig. 2. Metodologia implementada

A. BASE DE DATOS

La base de datos utilizada para el proyecto cuenta con un
total de 600 imagenes de entrenamiento y 600 imagenes para
pruebas (ver Fig. 3), distribuidas en seis categorias (ver Fig.
4): chile (0), jitomate cherry (1), fresa (2), lavanda (3), lechuga
(4) y manzanilla (5), con 100 fotos por categoria para cada
conjunto. Ademas, se incluyeron 12 imagenes adicionales (2
por cada categoria) que no fueron utilizadas durante el
entrenamiento del modelo, sino que se reservaron



exclusivamente para probar la capacidad del sistema de
reconocer imagenes fuera del conjunto original, evaluando asi
su capacidad de generalizacion.

in_dir

t ir: )
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale

rotation_ran,

test_datagen ImageDataGenerator(rescale=1/255.,

Fig. 3. Procesamiento de imagen

Para mejorar el desempefio del modelo y maximizar el
nimero de imagenes sin necesidad de incrementar
significativamente el conjunto de datos, se realizaron
modificaciones minimas a las imégenes del entrenamiento,
aplicando técnicas de aumento de datos como rotaciones o
ajustes de iluminacion. Estas modificaciones permitieron
expandir el conjunto de iméagenes sin introducir sesgos
significativos, favoreciendo un entrenamiento mas robusto del
modelo en las distintas clases de vegetales y hierbas
seleccionadas.

Fig. 4. Base de datos

B. MODELO VGG16

Para el desarrollo del proyecto se realizé un andlisis entre
diferentes modelos de aprendizaje profundo disponibles en
https://keras.io/api/applications/, a fin de compararlos y
determinar en ambiente real el modelo que presentara el mejor
desempefio de reconocimiento en la aplicacion web utilizando
una webcam. Finalmente se determind implementar una red
neuronal basada en el modelo VGG16 utilizando la biblioteca
Keras y empleando transferencia de aprendizaje [14]. Se
mantuvo estatica la seccidn del extractor de caracteristicas y
se modifico la parte del clasificador como puede observarse
en la Fig. 5. Este modelo ha sido ampliamente adoptado
debido a su eficiencia en el uso de recursos, tanto en
procesadores CPU como en GPU, y por ofrecer una precision
en el top-5 Accuracy del 90.1% con un total de 138.4 millones
de parametros con una carga computacional en CPU de 69.5,
mientras que en GPU se reporta de 4.2, lo que permitié un
rendimiento balanceado y eficiente [15]. VGG16 fue
seleccionado por su trayectoria de excelentes resultados en
tareas de clasificacion, permitiendo alcanzar altos porcentajes
de precision de manera mas rapida y con menos capas.
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Fig. 5. Arquitectura del Modelo VGG16

Durante el desarrollo del proyecto, el modelo alcanz6 una
precision del 92%, lo que elimind la necesidad de usar técnicas
como Dropout, que, aunque aceleraban el entrenamiento,
redujeron la precisién a un 87%. En las capas del modelo, se
empled “ELU” en la primera capa densa, que contiene 2048
neuronas, debido a que esta funcién de activacién bloquea
menos neuronas en comparacion con “ReLU” (ver Fig. 6),
permitiendo una mejor convergencia del modelo y superando
el 90% de precisién de manera eficiente. Posteriormente, se
utilizé “ReLU” en las capas intermedias, ya que, aunque no
maneja tantas neuronas como en la primera capa, acelera el
proceso de aprendizaje evitando que muchas neuronas se
bloqueen por alcanzar valores negativos. La capa sigmoide, al
estar cerca de la salida, asigna valores entre 0 y 1 para
distinguir mejor entre las distintas categorias. Finalmente, la
capa de salida “softmax”, clasifica las seis categorias de
plantas y verduras objetivo del proyecto. La eleccién de
"ELU" con 2048 parametros de salida se debio a su capacidad
para mejorar la convergencia del modelo, logrando superar el
90% de precisién de manera eficiente.

Flatten()(pre_trained_model.output)
Dense(2048, activation=ELU())(x)

Dense (783, activation='relu’)(x)

x = Dense(16, activation

Fig. 6. Propuesta de transferencia de aprendizaje

Para el entrenamiento, se emple6 la funcién de pérdida
"categorical_crossentropy”, adecuada para la clasificacion
multiclase, y se utilizé el optimizador "SGD", lo cual se puede
observar en la Fig. 7.

modelo. compile(loss ,optimizer , metrics

history

modelo.fit(train_data,validation data=test data,epochs=100,batch_size=100)

Fig. 7. Entrenamiento del modelo

El resumen de la propuesta final del modelo basado en
VGG16 esta constituido por las capas mostradas en la Fig. 8.



Model: "model 1"
Layer (type) Output Shape
input_l (InputLayer) [(None, 224, 224,3)] O
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792
blockl corv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112,112, 64) O
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112,128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112,112,128} 147584
block2_peol (MaxPooling2D) (None, 56, 56,128) 0
block3_convl (Conv2ZD) (None, 56, 56, 256) 295168
block3 convZ (ConvZD)  (None, 56, 56, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D)  (None, 56, 56,256) 590080

block3_pool (MaxPooling2ZD) {None, 28, 28, 256) (o]
block4_convl (ConvZD)

(None, 28, 28, 512) 180160
block4_conv2 (Conv2D) {None, 28, 28, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 28,28, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512} 0
block5_convl {Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv2 (ConvzD) (None, 14,14, 512) 2359808
block5_conv3 (ConvZD) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) o]
flatten_1 (Flatten) (Noneg, 25088) 0

dense_4 (Dense) (None, 2048) 51382272
dense_5 (Dense) (None, 783) 1604367
dense 6 (Dense) {None, 16) 12544

dense_ 7 (Dense) {None, 6)

Total params: 67713973 (258.31 MB)
Trainable params: 52999285 (20218 MB)
Non-trainable params: 14714688 (5613 MB

.

Fig. 8. Modelo VGG16 implementado

C. APLICACION WEB

Para el proyecto, se desarrolld una pagina web que utiliza la
camara del dispositivo para identificar contornos de objetos
y dibujar recuadros alrededor de las figuras reconocidas (ver
Fig. 9). Cuando el sistema detecta una figura, toma una
captura de la imagen y la procesa a través del modelo
preentrenado e integrado a la pagina WEB con la libreria
TensorFlow.js. Durante el procesamiento, la imagen
capturada se compara con los datos almacenados en el
modelo. Primero, el sistema identifica la especie de planta'y
luego evallia su estado de madurez. Si la planta no esta
madura, no se muestra ningun resultado. En caso contrario, el
sistema proporciona un porcentaje que indica la probabilidad
de que la planta esté en su punto éptimo de maduracion.

Reconocimiento de Maduracion

Chile
Cherry
Fresa
Lavanda
Lechuga
Manzanilla

No hay nada listo para ser cosechado

Iniciar transmisién

Fig. 9. Aplicacion web desarrollada

I1l. RESULTADOS

Una vez finalizadas las sesiones de entrenamiento, que se
llevaron a cabo durante 100 épocas, el modelo alcanz6 una
precision del 100% a partir de la 552 época.

‘Epoch 954100

- 165 B37ms/stap - loss: 0.0888 - accLracy: 10000 - val_loss 03215 - wal_accursey 0.9169

] - 16 B30mis/stef: - loss: 0.0675 - aceuracy: 10000 - va|_loss: 03133 - val_securacy: 08219

Resultad ol - 155 795msfstep - loss: 0.0873 10000 - val_loss: 03215 - val 00136
. 5 795msistep - loss: 0087 - accuracy ~val loss -val_accuracy:
lastiltimas5 - ’ f 4 a—

iteraciones - Ts B27ms/atap - loss: 0,0846 - accurary: 10000 - val_loss: 03003 - val_accuracy: 09153

] - 155 fotep - loss: 0.0840 - accuracy: 1.0000 - val_loss: 03052 - val_accuracy: 0.9186

- 165 B3Imsfetep - loss: 0.0B42 - accuracy: 08883 - val loss: 03074 - val_accursey: 09236

Fig. 10. 5 iteraciones finales
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Ademas, la precision de validacion se mantuvo entre el
89% y el 90% hasta el término del entrenamiento, lo que
indica un buen equilibrio entre el ajuste del modelo y su
capacidad de generalizacion, en la Fig. 10 se presenta el
resultado obtenido en las Gltimas 5 iteraciones.

Exactitud del modelo

1 — Entrenamiento __— ——————————————
w=s tost

[y S
Ay aren w2t leme™y ~ ’
,‘I,\/ YIS =V Ty

Exactitud
ol =}
o ~

=4
wu

(]
&

o
w

40 60
epocas

80 100

Fig. 11. Resultados de la exactitud del modelo

La precision y las pérdidas del modelo pueden verse
representadas en la Fig. 11y Fig. 12 respectivamente.

Perdidas del modelo

175 {1 —— Entrenamiento

wins tost

1.50 1

1.251

1.00 4

perdidas

0.75 4

0.50 1

0.25

80
epocas

Fig. 12. Resultados sobre las pérdidas del modelo

Algunas pruebas experimentales pueden ser observadas en
la Fig. 13, en donde por medio de la aplicacion web
desarrollada se escoge la camara por la cual se estard
visualizando alguna de las 6 categorias establecidas. Las
pruebas que se presentan son con fresa y jitomate cherry y se
observa su correcta identificacion.

Reconocimiento de Maduracion Reconocimiento de Maduracidn

Cnile
Cherry.

1 Chile 1.

2 Cherry 2,

3. Fresa 3. Fresa
4, Lavandz 4. Lavanda
5 5. Lechuga
6, (A Manzanilla

Lechuga
Manzanilla

¥a estd 1sto para ser recogico: Ya asté lista para ser recogico:

Fresar Lista Cherry: Lista

—

STy
i ]

Fig. 13. Identificacion exitosa en aplicacién web

En la Fig. 14, se observa que el algoritmo implementado
es capaz de reconocer las categorias al mismo tiempo, como
es el caso de la fresa y el jitomate cherry.



s 2 Chile
27 Cherry
3. Fresa
4. Lavanda
5 Lechuga
6. Manzanilla

Ya estd listo para ser recogido:

Cherry: Lista

Fresa: Lista

Integrated Webcam (8c45:6725) -

‘IIIIIIIIIIIIIIIIIIIl:==I=I=iH=HI:IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII"

Fig. 14. Identificacion de varias categorias

La aplicacion es capaz de reconocer cuando las frutas se
encuentran en el momento exacto para ser cosechadas.

IV. CONCLUSIONES

En conclusidn, el proyecto ha logrado con éxito desarrollar
un sistema de aeroponia inteligente que integra tecnologias
avanzadas de inteligencia artificial, cumpliendo plenamente
con los objetivos establecidos. Al implementar una red
neuronal convolucional basada en el modelo VGG16, el
sistema ha demostrado su capacidad para identificar en tiempo
real las especies vegetales que estan listas para su recoleccion,
incluyendo jitomates cherry, manzanilla, lavanda, chile de
arbol, fresa y lechuga. Esta identificacion precisa permitira
que en la implementacion real pueda recopilar datos
esenciales sobre el desarrollo de las plantas, facilitando asi una
automatizacion efectiva en el proceso de monitoreo y
recoleccion.

La integracion de inteligencia artificial permitir ajustar de
manera eficiente factores criticos, como la cantidad de
nutrientes y agua, lo que no solo mejora la productividad, sino
que también reduce significativamente la necesidad de
intervencién manual. Ademas, la funcionalidad de
notificacién al usuario sobre la madurez de las frutas y
verduras proporciona una solucién practica y accesible tanto
para el uso doméstico como para aplicaciones industriales.

Con este enfoque, el proyecto busca contribuir a la
sostenibilidad y la seguridad alimentaria, adaptandose a los
cambios en la produccién agricola en entornos controlados y
urbanos. Al facilitar el acceso a una tecnologia eficiente, esta
propuesta no solo incrementa la eficiencia en la produccion,
sino que también responde a las necesidades de un modelo de
agricultura mas sostenible y tecnoldégicamente avanzado.
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