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Resumen. El cultivo de aguacate en la region sur de jalisco cobra cada vez mayor importancia para México
como principal productor, el uso de vision artificial ayuda en la deteccion temprana de enfermedades y plagas

para minimizar las posibles pérdidas.

Palabras Clave. Vision Artificial, etiquetado de imagenes, entrenamiento del modelo, convoluciones,

aprendizaje automatico.

L ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

El cultivo de aguacate es de gran importancia a
nivel mundial por su valor nutricional vy
econdmico, se enfrenta a un desafio significativo:
las plagas y enfermedades que amenazan su
produccion. En México, principal productor y
exportador de aguacates, las pérdidas por estas
condiciones pueden alcanzar hasta el 80% de la
cosecha (Informe Anual de La CAMPANA
CONTRA PLAGAS REGLAMENTADAS DEL
AGUACATERO, Operada Con Recursos Del
Componente de Sanidad Del Programa De,
SAGARPA.). La deteccion temprana es crucial
para el control efectivo y la minimizacion de estas
pérdidas.

Los métodos tradicionales de deteccion, como la
inspeccion visual por expertos, son lentos, costosos
y propensos a errores humanos. Las técnicas de
laboratorio, si bien son mas precisas, también son
costosas y lentas. La vision artificial surge como
una alternativa prometedora, ofreciendo la
posibilidad de automatizar la deteccion de plagas y
enfermedades a través del analisis de imagenes de
frutos del aguacate.

vision artificial requiere grandes cantidades de
datos, lo que representa un desafio en el caso del
aguacate, donde la disponibilidad de estos es
limitada. El etiquetado de imdagenes consiste en
asignar etiquetas a estas, indicando la presencia o
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ausencia de plagas y enfermedades, ya sea
manualmente por expertos, automaticamente
mediante algoritmos de aprendizaje automatico o
de forma colaborativa a través de plataformas en
linea.

/. UBICACION GEOGRAFICA

El estudio se desarrolla en Ciudad Guzman, Jalisco,
México. Una region con una alta produccion de
aguacate y una gran incidencia de plagas y
enfermedades. La eleccion de esta ubicacion
permite enfocar la investigacion en un contexto
especifico y relevante para la problematica
planteada.

1. RESULTADOS DE
INVESTIGACIONES ANTERIORES

Diversos estudios han demostrado la efectividad
del etiquetado de imagenes para mejorar el
rendimiento de los modelos de vision artificial en
la deteccion de plagas y enfermedades de aguacate.
Algunos ejemplos relevantes incluyen:

e Deteccion de plagas en aguacate
utilizando un sistema de vision artificial
basado en imagenes RGB y etiquetado
colaborativo: Este estudio alcanz6 una


mailto:ruth.bl@cdguzman.tecnm.mx
mailto:L20291027@cdguzman.tecnm.mx
mailto:cynthia.mp@cdguzman.tecnm.mx

precision del 88% en la deteccion de
plagas de aguacate a través del etiquetado
colaborativo. (Ortega-Garcia et al., 2024)

Estos estudios proporcionan evidencia solida del
potencial del etiquetado de imagenes para mejorar
la precision de la deteccion de plagas y
enfermedades de aguacate mediante la vision
artificial.

Iv. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Actualmente en el area de clasificacion de
imagenes, la cantidad de imagenes por clase
necesaria para entrenar un modelo eficiente varia
significativamente. Si bien las cifras de 100, 500 o
1000 imagenes por clase se utilizan a menudo
como referencia inicial, este nimero puede variar
en funcién de la complejidad del modelo, la
variabilidad de las imagenes, la calidad de las
imagenes y la disponibilidad de técnicas de
aumento de datos o aprendizaje por transferencia,
por lo que es importante buscar alternativas para
hacer que el entrenamiento de un modelo para una
vision artificial que no cuenta con un gran conjunto
de imagenes sea igual de eficiente. Ademas de
mencionar que esta situacion limita la adopcion de
tecnologias en el monitoreo de cultivos de aguacate
y, por lo tanto, afecta la capacidad para prevenir y
controlar las plagas y enfermedades, ocasionando
pérdidas econdmicas significativas a productores
de aguacate.

V. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Objetivo General:

Desarrollar un sistema de deteccion de plagas y
enfermedades de aguacate basado en vision
artificial que utilice etiquetado de imagenes para
optimizar el rendimiento del modelo y mejorar la
precision de la deteccion con datos limitados.

Objetivos especificos:

Demostrar la robustez del modelo de vision
artificial para la deteccion de plagas vy
enfermedades de aguacate con datos limitados,
utilizando graficos para visualizar su rendimiento.
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VI.  FORMULACION DE HIPOTESIS

Hipotesis nula (H0):

Es posible entrenar un modelo de vision artificial
con mas del 80% de precision para la deteccion de
plagas y enfermedades de aguacate utilizando un
conjunto de datos pequefio (menor a 100
imagenes).

Hipotesis alternativa (H1):

No es posible entrenar un modelo de vision
artificial con mas del 80% de precision para la
deteccion de plagas y enfermedades de aguacate
utilizando un conjunto de datos pequefio (menor a
100 imagenes).

VIL JUSTIFICACION

La deteccion temprana y precisa de plagas en los
cultivos de aguacate es crucial para garantizar la
salud y la productividad de los cultivos, asi como
para promover practicas agricolas sostenibles y
reducir el uso de pesticidas. En este contexto, la
vision artificial y el aprendizaje automatico ofrecen
herramientas poderosas para desarrollar sistemas
automatizados de deteccion de plagas, que pueden
ayudar a los agricultores a identificar y controlar
las infestaciones de manera rapida y eficiente.

Sin embargo, el rendimiento de estos sistemas de
deteccion de plagas puede verse afectado por varios
factores, como el tamafio del conjunto de datos y el
preprocesamiento de imagenes. Por lo tanto, es
importante investigar como estos factores influyen
en la eficiencia del modelo de vision artificial en la
deteccion de plagas en cultivos de aguacate.

VIIL DISENO DEL MARCO TEORICO.

Para comprender el tema se deben tener nociones
de los siguientes puntos:

e Aprendizaje automatico

e  Redes neuronales convolucionales
(CNN)

e Convoluciones

e Clasificacion de imagenes

e Técnicas de aumento de datos

e Etiquetado de imagenes

e  Grounding Dino

e YOLO



IX. METODOLOGIA

Recoleccion y preprocesamiento de datos:

e Se recolecto un conjunto de datos de
imagenes de aguacate que contienen
ejemplos de diferentes plagas y
enfermedades.

e Las imagenes se preprocesaron para
estandarizar su tamafio, formato y
caracteristicas ~ relevantes para la
deteccion de plagas y enfermedades.

Etiquetado de imagenes:

e Se aplicd una técnica de etiquetado de
imagenes, como el etiquetado manual por
expertos y el etiquetado automatico
mediante algoritmos de aprendizaje
automatico, para asignar etiquetas a las
imagenes del conjunto de datos.

Aumento de Datos:

e Se implementaron técnicas de aumento de
datos para ampliar artificialmente el
tamaiio del conjunto de datos y mejorar el
rendimiento del modelo.

Entrenamiento del modelo:

e  Se entren6 un modelo de vision artificial,

utilizando  una  arquitectura  CNN
adecuada, con el conjunto de datos
etiquetado.

e Se optimizaron los hiperparametros del
modelo para maximizar su precision.

Evaluacion del modelo:

e Se evaluo el rendimiento del modelo
entrenado en un conjunto de datos de
prueba independiente.

e Se utilizaron métricas de rendimiento
como la precision, la sensibilidad y la
especificidad para evaluar la capacidad
del modelo para detectar plagas vy
enfermedades de aguacate correctamente.

Analisis de resultados:

e Se analizaron los resultados obtenidos en
la evaluacion del modelo.
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e Se determind si el modelo alcanzo una
precision superior al 80% utilizando un
conjunto de datos pequefio.

e Se discutieron las fortalezas 'y
limitaciones del modelo y las técnicas
utilizadas.

Conclusiones:

e Se formularon conclusiones sobre la
viabilidad de entrenar un modelo de
vision artificial con mas del 80% de
precision para la deteccion de plagas y
enfermedades de aguacate utilizando un
conjunto de datos pequeno.

e Se proponen recomendaciones para
futuras investigaciones y aplicaciones del
modelo.

X.  PROCESO METODOLOGICO

Recoleccion de datos

Se ha llevado a cabo la recoleccion imagenes de
manera manual de dos diferentes malestares mas
comunes en el cultivo de aguacate, como lo son:
Quemadura y Rofia. Donde se han logrado recabar
la cantidad de 55 imagenes para las quemaduras en
el aguacate y 64 elementos para la enfermedad
“Rona”. Ademas, se han estandarizado a (640 x
640) pixeles debido a que las herramientas
utilizadas  (YOLOv8) requieren de estas
proporciones para su correcto funcionamiento.

Etiquetado de imdgenes:

El proceso en la etiquetacion de imagenes de buena
calidad es lo mas delicado de este proceso de
acuerdo con el instituto de ingenieria del
conocimiento  (Conocimiento, 2022) donde
mencionan que “se puede producir una
discriminacion intencional o explicita (disparate
treatment) y, por otro, una discriminacion no
intencional (disparate impact).”  Asi mismo
mencionan el error humano como un origen en los
sesgos de la IA, “La definicion o etiquetado de los
datos, por error humano o criterios subjetivos”, por
lo que se eligi6 dividir esta etapa en dos fases:

1. Clasificacion de las imagenes del
conjunto de datos recabado por un
especialista en el campo de enfermedades
de aguacate.

2. Etiquetado automatico mediante la
herramienta Graunding Dino.
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Aumento de datos

Utilizar técnicas de “Aumento de imagenes” o
“Data Augmentation”, especificamente “Voltear:
Horizontal, Vertical”, “Rotacion: Entre -15° y
+15°7, “Difuminar: Aumento a 1.1px” fue un factor
importante en el proceso, pues debido a este se ha
aumentado el conjunto de datos en un 30%.

Entrenamiento del modelo

Debido al etiquetado o “labeling” que nos ha
proporcionado la herramienta Graunding Dino, se
procede a entrenar un modelo de vision artificial
utilizando una arquitectura CNN como lo es YOLO
en su version 8, con el conjunto de datos
etiquetado. Pasando como pardmetro un conjunto
de datos especificado por el archivo YAML. llustracion 2 Conjunto de pruebas de entrenamiento
Donde: clase 0 = Rofia y clase 1 = Quemadura (YOLOVS)

Evaluacion del modelo

Se han recopilado los informes y estadisticas de
rendimiento que YOLOvVS ofrece al entrenar un
modelo, en la cual se puede observar algunas
imagenes del conjunto de pruebas siendo
etiquetadas y prediciendo su posible causa de
enfermedad.

Ilustracion 1 Archivo Yalm

Asi mismo se optimizan los hiper parametros
esperando un rendimiento por mayor al 80%,
configurado el nimero de épocas (epochs = 100),
el tamafo del lote (batch = 64), el tamafio de la
imagen (imgsz = 640), y el dispositivo de
entrenamiento (device = 'cuda').

Llustracion 3 Conjunto de pruebas de predicciones de
validacion
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Ademas, con un conjunto de pruebas de 10
imagenes con diferentes tipos de luminosidad y
fondo se ha puesto a prueba el modelo, en el cual
como se muestra en la tabla de resultados se tiene
un promedio de 0.85 (85%) en deteccion de Rona
y 0.816 en pruebas de quemaduras. Asi mismo,
como se muestra en la ilustracion 4 hay un pico de
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degradacion en la precision, esto se debe a las
condiciones en la captura de la ilustracion 5 donde
se observa que la luminosidad y el contraste con las
hojas es baja, aun asi logra detectar el aguacate,
pero no su enfermedad como si lo hace en la
ilustracion 6 donde las condiciones son adecuadas.

Precision
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0.2
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e RO

6 7 8 9 10

= Quemadura

Ilustracion 4 Precision en predicciones manuales (Pruebas implementando el modelo y pasando una fotografia como

parametro)
Prueba Rofa Quemadura
1 0.95 0.96
2 0.92 0.95
3 0.85 0.82
4 0.87 0.96
5 0.74 0.19
6 0.86 0.73
7 0.87 0.95
8 0.61 0.89
9 0.95 0.76
10 0.88 0.95
Promedios 0.85 0.816

Tabla 1 Precisiones en pruebas manuales (Pruebas implementando el modelo y pasando una fotografia como parametro)

llustracion 6 Fotografia con malas condiciones
(Bajo contraste con el fondo, objeto de
deteccion desenfocado y poco visible)

llustracion 5 Fotografia en buenas condiciones
(El objeto estd enfocado, no hay objetos
obstruyendo y el objeto es muy visible)



XI. ANALISIS DE RESULTADOS:

Por otro lado, en las pruebas de rendimiento que
ofrece ultralytics del propio YOLO muestra una
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precision inconsistente en las 100 épocas de
entrenamiento, donde se obtuvo un 0.7545 (75%)
en promedio de precision.

Presicion
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llustracion 7 Precision por épocas en pruebas de YOLOV8

En la ilustracion 8 se muestran las graficas que
muestran el proceso de entrenamiento y validacion
del modelo. En general, las pérdidas (tanto para el
entrenamiento como la validaciéon) muestran una
tendencia descendente, lo que indica que el modelo
mejora a lo largo del tiempo. Sin embargo, las
métricas como la precision y el recall presentan
fluctuaciones significativas, lo que sugiere
inestabilidad o variabilidad en el desempefo del
modelo, especialmente en los datos de validacion

debido a la cantidad limitada de datos. Sin
embargo, las métricas de precision media
(mAP@50 y mAP@50-95) muestran una mejora
constante, lo que indica que el modelo se esta
ajustando mejor a lo largo del entrenamiento,
aunque la generalizacion en el conjunto de
validacion parece ser un desafio. Lo cual supone
que el modelo esta progresando en su capacidad de
aprendizaje, pero hay espacio para mejorar la
estabilidad y generalizacion en validacion.
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llustracion 8 Métricas de ultralytics del modelo.



De igual manera, en la siguiente grafica se
determina en que niveles de confianza el modelo
tiene un buen rendimiento. Para el modelo
representado, el nivel de confianza dptimo esta en
0.663, donde el F1-score global es maximo (0.94).

Fl-Confidence Curve
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Esto indica que, en ese punto, el modelo tiene un
buen equilibrio entre precision y recall, superando
con creces el nivel estable de 80% que se esperaba
en la investigacion.

1.0 ————
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— guemado
m— gl Classes 0,94 at 0,663

1.0

0.4 4
II
0.2 4
0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Canfidence
llustracion 9 Nivel de confianza segun ultralitics de YOLOvS
XII. CONCLUSIONES:

Finalmente, se ha notado en las diversas graficas
mostradas anteriormente que en algunos casos el
modelo es capaz de superar el 80% en precision y
confianza en las pruebas realizadas manualmente,
pero es inviable confirmar que puede lograr una
consistencia con el conjunto de datos presentado.
El hecho de etiquetar imagenes muestra que es
posible tomar fotografias en campo sin necesidad
de un estudio que controle la luminosidad. Por lo
tanto y como  recomendaciones  para
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investigaciones futuras; variar las épocas de
entrenamiento y agregar mas imagenes al conjunto
de datos, pues si bien no se logré demostrar que con
menos de 100 imagenes se puede lograr una
consistencia  precision  requerida en  esta
investigacion, si se pudo demostrar que entre mas
imagenes se tengan de wuna clase, menos
variaciones habrd en la confianza y (Ilustracion 4,
Tabla 1)
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