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RESUMEN

El arroz es uno de los cultivos con mayor porcentaje de produccion tanto internacional como nacional;
ahora bien, en Peru la produccion se ve afectada por plagas que comprometen la seguridad alimentaria y
generan pérdidas econdmicas. La deteccion de plagas en el arroz utilizando tecnologias avanzadas es
fundamental para optimizar el desarrollo eficaz de los cultivos. En este estudio, se propone un modelo de
red neuronal convolucional (CNN), desarrollado sobre la arquitectura ResNet-50 con el propdsito de
identificar plagas las cuales seran captadas en campo y por drones. El entrenamiento se llevd a cabo con el
uso del dataset IP102, aplicando preprocesamiento y balanceo de clases; asimismo, se obtuvo imagenes
propias de agricultores locales. Es asi que, se logrd alcanzar una precision de 92 % al 95 % con tendencia
positiva. Ademads, se observa la integracion del modelo de prediccion en una plataforma web,
proporcionando a los agricultores herramientas para un monitoreo automatizado y en tiempo real desde
ambas interfaces. Esto, facilita una respuesta mas rapiday eficiente ante la presencia de plagas. Este trabajo
constituye a una de las primeras propuestas en el Perl que integra inteligencia artificial y agricultura, con
impacto directo en la reduccién de pesticidas, ahorro de costos de inspeccién y mejora en la productividad

agricola.

Palabras clave: Arroz, CRISP-DM, plagas, red neuronal convolucional, resnet-50
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32 ABSTRACT

33

34 Rice is among the most widely produced crops globally and nationally; however, in Peru, yields are severely
35 affected by pests that threaten food security and cause major economic losses. Early detection of pests
36 using advanced technologies is crucial for optimizing crop development. In this study, we propose a
37  convolutional neural network (CNN) based on the ResNet-50 architecture to identify pests captured in the
38 field and via drones. The model was trained on the IP102 dataset with preprocessing and class balancing,
39  supplemented by original images collected from local farmers. Our approach achieved 92-95% accuracy,
40  showing an upward trend. The prediction model is integrated into a web platform that enables automated,
41 real-time monitoring from both field and drone interfaces, allowing faster and more efficient responses to
42 pest outbreaks. This work is among the first in Peru to integrate artificial intelligence into agriculture,
43 offering tangible benefits such as reduced pesticide use, lower inspection costs, and improved productivity.
44

45 Key words: Rice, CRISP-DM, pests, Convolutional Neural Network (CNN), Resnet-50

46

47 INTRODUCTION

48

49 El arroz es uno de los carbohidratos principales en la alimentaciéon humana (Rios-Ruiz et al., 2020) (Shah et
50 al, 2022). Proporciona un 30% de calorias que se consumen durante el dia en Latinoamérica, y hasta un
51 76% en el sudeste asidtico (Venu Vasantha et al.,, 2022). En el Perd, una de sus principales regiones
52 productoras es San Martin, la cual representa la base econémica de aproximadamente 50,000 agricultores
53  y produce el 35% del arroz nacional (INEI, 2023). Sin embargo, su rendimiento se ve comprometido por
54  plagas como el gorgojo (Stiophilus oryzae), el minador (Scirpophaga incertulas), entre otros.

55

56  Anivel mundial, el 40 % de la produccion agricola se pierde debido a las plagas (Shenoy, 2024). Esto resalta
57 la urgencia de implementar un sistema de deteccion temprana para mitigar el impacto negativo que
58 causa. Si bien es cierto, existe un mecanismo de deteccion, el manejo tradicional (basado en inspecciones
59 manuales); pero, resulta mas costoso, se necesita mucho tiempo y es poco eficiente en plantaciones
60 grandes, lo cual genera una reduccion de la produccién agricola (Shafik et al., 2023).

61

62 Frente a esto, la inteligencia artificial (IA) se presenta como una herramienta tecnolégica avanzada que

63 permite el analisis automatizado de imagenes en tiempo real. Sumado a ello, las redes neuronales

2
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convolucionales (CNN), han demostrado altos niveles de precisién en distintos estudios, alcanzando mas
del 90% en condiciones controladas (Rahman et al., 2020). Reduce costos en el uso de pesticidas

(Peng&Wang, 2022) y reduce las pérdidas en la producciéon (Dey et al., 2022).

Por otro lado, la creciente disponibilidad de imdgenes agricolas obtenidas con drones, sensores
multiespectrales y camaras de alta resolucién han transformado el monitoreo de cultivos (Sepulveda, 2020).
Esta evolucion facilita la aplicacidn de visién por computadora, generando sefiales tempranas para mejorar

la respuesta y la toma de decisiones agricolas (Sharma&Shivandu, 2024).

En estos ultimos afios, modelos basados en redes neuronales convolucionales han logrado resultados de
precision superiores a 93% (Rahman et al., 2020). Estudios como el de Peng&Wang (2022) muestran que el
modelo YOLOv8 mejorado alcanzd puntuaciones de mAP@0.5 cercanas al 98%, lo que demuestra que es

aplicable en el sector agricola.

Por su parte Cayllante Capia (2024), implementd la metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model,
Assess), el aprendizaje profundo, la transferencia de aprendizaje, y arquitecturas de redes neuronales
VGG19y ResNet-50 de aprendizaje disefiado, adaptandolo para su utilizacion en dispositivos méviles, lo que

promete ser una herramienta valiosa en la deteccion de plagas.

Otro proyecto lo aborda Black Unda&Hernandez Clemente (2024), quien desarrollo un sistema de visién
artificial basado en OpenCV y mediante pruebas experimentales demostrd la eficacia del sistema para
identificar plagas.

Por ello, este estudio presenta el desarrollo de un modelo de redes neuronales convolucionales basado en
la arquitectura ResNet-50, con el objetivo de identificar de manera automatica las plagas que afectan los
cultivos de arroz, contribuyendo a un manejo mas eficiente y preciso. En las siguientes secciones, se detallan
la metodologia aplicada, los resultados experimentales y las implicancias del sistema propuesto.

MATERIALS AND METHODS

Disefo del estudio

3
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95 El proceso estandar intersectorial para la mineria de datos resultd fundamental para estructurar el
96 desarrollo de esta investigacion. Su marco metodoldgico compuesto por seis fases definidas como la
97  comprension del negocio, comprension de los datos, preparacién, modelado, evaluacion e implementacion,
98 la convierte extremadamente compatible con investigaciones que involucran la inteligencia artificial.
99
100 Como se muestra en la Figura 1, el estudio se amoldo a mencionada metodologia; permitiendo asi, abordar
101 el problema de manera metddica, facilitando la toma de decisiones informadas en cada fase y asegurando
102 el cumplimiento del proceso.
103
104 Ver Figura 1.
105
106 El marco metodoldgico culmina en una solucion de ingenieria totalmente integrada. La integracion técnica
107  completa del modelo predictivo, la loégica de backend vy las interfaces de cliente se detalla en el plan
108  arquitectdnico del sistema, tal como se presenta en la Figura 2. Este disefio ilustra el flujo técnico, moviendo
109 el modelo de Inteligencia Artificial entrenado a un servicio de prediccién estructurado y en tiempo real para
110  los usuarios finales, asegurando el control automatizado de plagas en los cultivos de arroz.
111
112 Ver Figura 2.
113
114 En coherencia a la Figura 2, la arquitectura de ingenieria utiliza un enfoque de microservicios centrado en
115 una API RESTful construida con Django. El flujo de trabajo de prediccién central involucra el modelo
116 entrenado ResNet-50, que se exporta como un archivo .h5, y cuyas predicciones se sirven a través de una
117 APl de Django. Las solicitudes de prediccién en tiempo real son procesadas por un motor de prediccidn, con
118 resultados almacenados persistentemente en la Base de Datos y orquestados por una APl REST dedicaday
119 Django Workers para un monitoreo continuo y automatizado. El acceso del cliente se proporciona a través
120  de un Cliente Web (React.js) y un Cliente Movil (React Native), facilitando el acceso a las predicciones y a
121 un historial completo. Finalmente, el sistema estad diseflado para alta disponibilidad y escalabilidad, con
122 recursos planificados para ser desplegados en un entorno de produccion a través de AWS S3 y Railway, y
123 con distribucion a través de la Google Play Console.

124

4
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125 Alo largo del desarrollo de la investigacion, la conexion del flujo propuesto sera analizada parte por partey
126 en detalle, asegurando una comprensién exhaustiva de la contribucién de cada componente al sistema
127 operativo final.

128

129  Comprension del negocio

130 Esta etapa es el punto de partida del proceso CRISP-DM vy tiene como finalidad comprender el contexto
131  agricola; asi como también, definir los objetivos desde una perspectiva funcional. Para ello, se realizd una
132 revision de literatura técnica y entrevistas enriquecedoras con especialistas del sector arrocero, lo cual
133 permitié identificar las principales dificultades en la deteccion oportuna de plagas.

134

135 Es asi que, se evidencid que los métodos tradicionales, como la inspeccidon manual presentan limitaciones
136 significativas en términos de eficiencia, costos y precision; lo que repercute directamente en el rendimiento
137 de los cultivos. Por lo cual, se establecieron los requerimientos claves, los cuales se enfocan en mejorar el
138  tiempo de respuesta ante infestaciones, reducir la dependencia de personal especializado y optimizar el
139 manejo fitosanitario mediante el uso de herramientas tecnoldgicas accesibles y eficientes.

140

141 Comprension de los datos

142 Para dar inicia a esta fase se realizd una exploracion completa del conjunto de datos IP102 para entender
143 suestructura, origen y caracteristicas generales. Es asi que, se identificd que el conjunto de datos contiene
144  imdgenes etiquetadas de plagas agricolas, estan organizadas por clase, y almacenadas en formatos
145 estandar. Por lo cual, esta comprension basica permitié confirmar que los datos eran adecuados para
146  abordar el problema planteado y orientd las siguientes fases del proceso (Peng&Wang, 2022).

147

148 Por otro lado, esta fase también permitié identificar el tipo de informacion contenida en las etiquetas, su
149 relacién con el contexto agricola, y el nivel de detalle disponible para cada instancia. Ademas, se validd que
150 el volumen y formato de los datos fueran compatibles con el enfoque de aprendizaje profundo propuesto
151 en el estudio.

152

153  Recoleccién de datos

154 El conjunto de datos IP102 esta conformado por 75,222 imdagenes con un promedio de 737 muestras por

155 clase (Mahjabin, 2022). Este repositorio incluye imagenes de cultivos de arroz, maiz, trigo, remolacha y

5
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156 alfalfa, asi como de otras plantas, entre ellas itis, citricos y mango. No obstante, como se muestra en la
157 Figura 3, para el analisis, solo se ha seleccionado las imagenes correspondientes al cultivo de arroz.

158

159  Ver Figura 3.

160

161 Es relevante sefialar que, el conjunto de datos presenta una distribucién no uniforme en la cantidad de
162 imdagenes, debido a que, algunas clases contienen un nimero significativamente mayor que otras. Esta falta
163 de equilibrio podria afectar el rendimiento del modelo CNN, ya que las clases menos representadas podrian
164  generar sesgo en las predicciones.

165

166 En el caso especifico del arroz, de las 102 clases originales del conjunto de datos IP102, solo 24 clases de
167 plagas fueron relevantes para este cultivo. Tras el filtrado, de las 75,222 imagenes totales, se utilizaron
168 aproximadamente 28,232 imagenes correspondientes a plagas que afectan al arroz

169

170  Preparacion de datos

171 Como parte del preprocesamiento de datos, se aplicaron técnicas como el redimensionamiento de
172 imagenes, normalizacién y limpieza de datos. Ademas, para aumentar la cantidad y variedad del conjunto
173 de entrenamiento, se llevaron a cabo operaciones de aumentacion, tales como rotaciones, ajustes de
174  contraste y recortes. Con ello, se busca aumentar la diversidad del conjunto de entrenamiento y reducir el

175 riesgo de sobreajuste (Lépez Saca et al., 2018). Las transformaciones incluyen:

176

177 e Redimensionado a 224x224 pixeles.

178 e Escalado de los valores de pixel al rango [0, 1].

179 e Volteo horizontal aleatorio para simular diferentes orientaciones de las imagenes.

180 e Rotacién, zoom y contraste aleatorios para crear mas diversidad en el conjunto de datos.
181

182 Estas transformaciones contribuyen a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo al exponerlo a
183 multiples versiones de las mismas imagenes. Ademas, los datos se dividieron en tres subconjuntos:
184  entrenamiento (60%), validacién (10%) y prueba (30%), como se muestra en la Figura 4.

185

186 Ver Figura 4.

187

6
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188  Construccién del modelo

189 Durante el desarrollo del modelo, se hizo uso de una red neuronal convolucional (CNN) para la clasificacién
190 de imagenes. Puesto que, es un tipo de arquitectura de red neuronal artificial disefiada en especifico para
191 el procesamiento de imagenes y datos visuales; asimismo, tiene una estructura que se inspira en el cortex
192  visual del cerebro humano, permitiéndole detectar patronesy caracteristicas en imagenes (Ruiz-Tamayo et
193  al., 2024).

194

195 Las CNN han demostrado un rendimiento sobresaliente en actividades como clasificacion de imagenes,
196  segmentacion de imagenes y deteccion de objetos (Fang et al., 2025); convirtiéndolo asi, en la opcién ideal
197 para diversas aplicaciones con inteligencia artificial basadas en el procesamiento de imagenes (Morales et
198  al., 2024).

199

200 En la deteccion de plagas en cultivos de arroz, la eleccién de una arquitectura de red neuronal es un factor
201 clave para lograr un procesamiento eficiente y una clasificacién precisa de las imagenes. Entre las diversas
202 redes convoluciones, ResNet-50 (Residual Network con 50 capas) se esta consolidando como una buena
203 opcion, esto debido al uso de conexiones residuales, que permiten entrenar redes profundas sin tener los
204 problemas tipicos del gradiente desaparecido (Al-Gaashani et al., 2023; Paneru et al., 2021).

205

206 ResNet-50 a diferencia de modelos mas antiguos, ResNet-50 introduce conexiones residuales, esto le
207 permite aprender de representaciones aun mas complejas sin tener que comprometer la velocidad del
208 entrenamiento (Enciso et al., 2023).

209

210 Debido a estas razones, ResNet-50 remplaza a otras arquitecturas como AlexNet, VGG-16, InceptionV3 vy
211 EfficientNet-BO en esta investigacion, haciendo que se consolide la mejor opcion en el desarrollo para la
212 deteccién de plagas en cultivos de arroz (Cayllante Capia, 2024).

213

214

215

216 Con el siguiente grafico podemos determinar que el uso de esta arquitectura genera alto impacto en la
217 precisién, como lo podemos observar en la Figura 5.

218

219 Ver Figura 5.

7
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220

221 En la Figura 5 se observa que ResNet-50 logra un equilibrio entre precisién y tiempo de inferencia. Aunque
222 modelos como VGG-16 tienen mas pardmetros y un mayor tiempo de inferencia, ResNet-50 ofrece una
223 precisiéon comparable a InceptionV3 y EfficientNet-BO con una cantidad moderada de parametros, lo que la
224 hace una opcion eficiente para tareas de visién por computadora.

225

226 ResNet-50 (Residual Network con 50 capas) es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN), que
227  fue desarrollada por Microsoft Research, esta introduce el concepto variado de las conexiones residuales.
228 Este disefio de arquitectura hace posible el entrenamiento de redes neuronales profundas sin tener que
229 sufrir en degradacién en el rendimiento (Analuisa-Aroca et al., 2023).

230

231 El modelo ResNet-50 tiene una estructura disefiada para procesar imagenes de manera profunda. Comienza
232 con la entrada de laimagen y esta pasa por una primera capa de convolucion, esta detecta patrones basicos
233 como los bordes y texturas. Después, la imagen se reduce en tamafio mediante la capa MaxPooling, esto
234 ayuda a que la red tenga enfoque en las caracteristicas mas relevantes e importantes.

235

236 Luego de esta etapa inicial, la imagen atraviesa cuatro blogues principales, cada uno mas profundo que el
237 anterior y capaz de identificar detalles mas complejos. Cada blogue esta compuesto por varias capas que
238  trabajan en conjunto para analizar desde las formas mas simples hasta las estructuras mas detalladas.

239

240 El punto fuerte en innovacion de ResNet-50 es que hace uso de conexiones residuales, significa que, en
241 lugar de hacer la transformaciéon completamente en cada paso, esta mantiene una referencia de lo
242 aprendido en las etapas anteriores, permitiendo que el modelo se entrene mucho mejor sin tener que
243 perder informacién que resulta valiosa (De la Cruz-Rocca et al., 2024).

244

245 Una vez que la imagen hasta este punto ha sido analizada a profundidad maxima, se pasa por una capa de
246 Global Average Pooling, que resume toda la informacion a nivel de un conjunto de valores clave. Esta
247 informacién es enviada a una capa completamente conectada, haciendo posible que la organice y la prepara
248 para la decision final. Finalmente, la capa Softmax funciona generando la probabilidad para cada categoria,
249 determinando qué tipo de plaga aparece en la imagen. Como se ilustra en la Figura 6, este diagrama
250 esquematico destaca la estructura y componentes de la red ResNet-50.

251
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252 Ver Figura 6.

253 Es gracias a esta estructura, que podemos lograr identificar plagas en gran precisidon, asegurando que el
254 analisis sea ligero, eficiente y seguro, ideal para la deteccién de plagas en cultivos de arroz (Reddy et al,,
255 2023).

256

257 Entrenamiento y evaluacion

258

259 En la actualidad, se ha resaltado la importancia de entrenar estos modelos con grandes volumenes de datos
260  para lograr una clasificacién precisa y eficiente de las plagas en distintos cultivos (Lubinus et al., 2021).
261  Asimismo, la capacidad de estas redes para aprender patrones visuales complejos ha permitido optimizar
262  su desempefio en entornos reales; por lo cual, facilita su integracién en sistemas de monitoreo agricola
263 automatizados (Huerta-Mora et al., 2020).

264

265 Por otro lado, el proceso de entrenamiento del modelo consiste en alimentar la red neuronal con imagenes
266 de plagas, haciendo ajustes en sus pardmetros a lo largo de las multiples épocas; para asi, mejorar su
267 capacidad de clasificacién. Durante el entramiento, el modelo predictivo fue optimizando su rendimiento al
268 aprender los patrones visuales en los datos de entrada. Para ello, en la Figura 6 se muestra la evolucién de
269 la precisiéon del modelo durante el entrenamiento y la validacion, reflejando el aprendizaje progresivo de la
270  red neuronal.

271

272  Se entrend durante 50 épocas con AdamW (LR 0.001, batch 32) usando ResNet-50 preentrenada en
273 ImageNet; primero se congelaron convl y layers 1-3 por 5 épocas para ajustar la capa clasificadora y luego
274  se descongeld todo el modelo para el ajuste fino.

275

276 Como funcién de pérdida se empled entropia cruzada con ponderacién por clase (pesos inversamente
277 proporcionales a la frecuencia) y label smoothing = 0.1, con el propdsito de mitigar el desbalance del
278 conjunto y mejorar la calibracién de las probabilidades predichas.

279

280 Para incrementar la capacidad de generalizacion del modelo frente a variaciones de campo, se aplicaron
281 técnicas de data augmentation, incluyendo rotaciones aleatorias de hasta +20°, volteos horizontales,
282 escalado dindmico vy color jitter (ajustes de brillo, contraste y saturacion). Estas transformaciones

283 permitieron ampliar artificialmente la diversidad del dataset, mitigando en parte el desbalance entre clases.
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284

285 Ver Figura 7.

286

287 En la Figura 7, se observa el grafico de precision del modelo. Para ello, la linea de color azul muestra la
288 precision sobre los datos de entrenamiento vy la linea roja representa la precision en los datos que existen
289 para la validacion. De esta manera, conforme avance las épocas la precision del modelo aumenta de manera
290  progresiva, indicando que la red estda mejorando la capacidad que tiene para distinguir entre diferentes
291  tipos de plagas. Sin embargo, la variabilidad de precision de validacién sugiere posibles fluctuaciones en el
292 aprendizaje del modelo.

293

294 Ver Figura 8.

295

296 La figura 8, presenta un grafico de pérdida del modelo (loss vs epochs), donde se visualiza la reduccién de

667 la funcién de perdida a lo largo del entrenamiento. En este caso, la linea azul representa la pérdida en los

298 datos de entrenamiento, y la linea roja muestra la pérdida en validacién. Se observa una disminucion de
299 gran significancia en las primeras épocas, lo que claramente indica que el momento estd ajustandose de
300 manera correcta a los datos. No obstante, la variabilidad en la pérdida de validacion sugiere que pueden
301 existir momentos de sobreajuste del modelo predictivo. Por lo tanto, para tener seguro un aprendizaje
302 efectivo, es muy importante no solo aumentar en gran parte la precisién, sino también minimizar el error.
303

304 Por lo que se refiere a, la evaluacién del desempefio de un modelo de aprendizaje profundo es un paso
305  fundamental para garantizar su eficacia en tareas de clasificacion; en especial en el dmbito agricola, donde
306 la identificacidn de plagas es crucial para la toma de decisiones (Yan et al., 2015).

307

308 Con respecto a, las métricas como precision, recall y F1-score permiten medir la calidad de las predicciones
309 del modelo, lo cual proporciona una visién mas detallada de la capacidad que tiene el modelo para
310 diferenciar entre distintas clases y minimizar errores (Arunabha et al., 2021). Adems3s, el uso de estas
311 métricas facilita la comparacién entre diferentes arquitecturas y ajustes del modelo, asegurando que la
312  solucion sea la mas adecuada para el problema presentado (Valle-Medina et al., 2025).

313

314 Para determinar el desempefio en la clasificacién de plagas, se usaron métricas clave como precision, recall

315 y Fl-score; puesto que, estas permiten medir la calidad de las predicciones y evaluar qué tan bien esta
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funcionando el modelo en cada una de las clases a predecir, identificando fortalezas y dreas de mejora
(Zapeta et al., 2022). Anadlogamente, el empleo de estas métricas también ayuda a minimizar sesgos en la

clasificacién y a optimizar el rendimiento del modelo en entornos reales (Ferrer, 2023).

En la Figura 9, se representan valores obtenidos en cada clase durante la evaluacién del modelo.

Ver Figura 9.

La figura 9 muestra una tabla en la que se pueden analizar los valores de precisién, recall y Fl1-score, los
cuales permiten evaluar el desempefio en cada una de las categorias. Por lo que, los identificadores 101 y
15 correspondientes a plagas especificas del dataset, presentan altos valores en todas las métricas
evaluadas; lo que indica, una clasificacion casi precisa. Por otro lado, categorias como 50 y 39 presentan un
menor rendimiento en términos de precision, lo cual indica dificultades en sus funciones de reconocimiento,
pese al balanceo y aumentacion aplicado, clases minoritarias mantuvieron menor precisién; conviene

recolectar mds muestras de estas plagas y evaluar ponderacién de clases en futuras versiones.

Pues bien, el modelo refleja una precision global del 92%, lo que indica un alto nivel de precision en la
clasificacién de plagas. Ademas, el promedio simple entre todas las clases (macro avg) que es de 69.29 % y
el promedio ponderado segln el tamafio de cada clase (weighted avg) que es de 73.28 % revela un
desempefio solido en la mayoria de las clases; permitiendo asi, una identificacién confiable en los diferentes

tipos de plagas.

Por consiguiente, los resultados obtenidos demuestran la efectividad y la capacidad que tiene el modelo
para clasificar correctamente las distintas categorias. Incluso, con ajustes en los hiper parametros y una
ampliacién del conjunto de datos, el modelo puede seguir optimizando su rendimiento para asi alcanzar

mayores niveles de precision.

Ademads, para tener una evaluacion mas detallada del desempefio del modelo en la clasificacion de plagas,
se realizd una matriz de confusién, en la cual se muestra la relacién entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales; permitiéndonos asi, identificar que categorias son clasificadas con mayor precision y en

cuales se presentan confusiones con otras clases, como se muestra en la Figura 9.
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348  Ver Figura 10.

349

350 En esta Figura 10 se ejemplifica la matriz de confusién; para ello, los valores mas oscuros hacen referencia
351 a las predicciones mas precisas, demostrando que el modelo ha identificado correctamente una gran
352 cantidad de instancias dentro de cada clase. Asimismo, se observa un excelente desempefio en clases como
353 101, 15y 67, donde el modelo ha logrado una identificacion precisa. Dentro de lo que respecta, la matriz
354  de confusidn es herramienta es fundamental para mejorar la eficiencia del sistema y fortalecer la capacidad
355 gue tiene para reconocer todas las plagas presentadas (Riehl et al., 2023; Tétsch&Hoffmann, 2020).

356

357 Despliegue del modelo

358

359  Alintegrar el modelo en una plataforma accesible para los agricultores, se da acceso al uso de una aplicacion
360 web o movil con la posibilidad de registrar datos de ubicacién geografica, cargar imagenes y obtener
361 diagnosticos mas precisos sobre sus cultivos. Por lo que el despliegue incluird una interfaz de usuario
362 intuitiva y un sistema completo de control de plagas y enfermedades. Ademas, este sistema contara con
363 meétodos de control, noticias reales y actualizadas; asimismo, contara con un catdlogo general de plagasy
364 enfermedades, facilitando informacién detallada y acciones recomendadas para cada situacién.

365

366 Por consiguiente, la Figura 11 muestra el sistema de monitoreo de plagas y enfermedades en cultivos de
367  arrozentiempo real en vista web. Para ello, en |a parte superior se encuentra una barra de navegacién con
368 enlaces a secciones clave como Home, Predictions, Catalog, Resources, Crops, y Support, facilitando el
369  acceso a diferentes secciones del sistema.

370

371  Ver Figura 11.

372

373 Por tanto, la pagina principal (home) muestra las predicciones en tiempo real de plagas y enfermedades;
374 indicando el nombre de cada plaga y su nivel de confianza. Por otro lado, cuenta con una seccién de historial,
375 donde se registran eventos anteriores, proporcionando la fecha, el tipo de plaga o enfermedad, y una breve
376 descripcion del impacto que tuvieron en los cultivos.

377
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378 Por afiadidura, una aplicacion movil se encuentra actualmente en desarrollo, esto con el objetivo de ampliar
379 la accesibilidad y las funcionalidades para aquellos usuarios que necesiten monitorear sus cultivos desde
380 dispositivos moviles.

381

382 RESULTS AND DISCUSSION

383

384  RESULTADOS

385

386 Rendimiento del modelo propuesto

387 El sistema desarrollado estd basado en la arquitectura ResNet-50, alcanzé una precision promedio de 92%
388  ylogrando hasta un 95% de exactitud en clases especificas de plagas en cultivos de arroz. Por lo que este
389 desempefio notable posiciona al modelo entre uno de los mas robustos dentro del campo de la visién
390 artificial aplicada a la agricultura.

391

392 Es asi como, este rendimiento se logrd con la aplicacion de un conjunto de técnicas durante la fase de
393 entrenamiento, incluyendo: preprocesamiento, aumento de datos por clase, balanceo del Dataset IP102 y
394 ajuste de hiperpardmetros. Las curvas de precision y pérdida (Figuras 6 y 7) evidencian un aprendizaje
395 estable. Ademas, mientras que la matriz de confusion (Figura 9) demuestra una notable disminucién en los
396  errores de clasificacion entre clases.

397

398 En contrastacion, con estudios en los que se validan Unicamente en contextos simulados, el modelo
399 propuesto fue evaluado con imagenes reales capturadas en campo mediante drones; fortaleciendo asi la
400  confiabilidad de los resultados.

401

402  Integracién funcional del sistema

403

404 La solucién propuesta no es simplemente un modelo predictivo, sino un ecosistema tecnoldgico completo,
405 funcional y automatizado. Por ello, el modelo una vez entrenado, fue exportado en formato .h5 e integrado
406 en un backend construido con Python y Django, usando WebSockets para ejecutar inferencias en tiempo
407 real. Ademas, el frontend, desarrollado en React, proporciona una interfaz clara, moderna y accesible para
408 mostrar los resultados al usuario final.

409
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410  Asimismo, contamos con un worker automatizado (programado con schedule) ejecuta el proceso de
411 prediccion cada 10 segundos, inspeccionando una carpeta de entrada donde se colocan nuevas imagenes
412 para ser clasificadas. Estas imagenes, son procesadas y organizadas automaticamente en carpetas segin su
413 resultado.

414

415 A su vez, se disefié un ejecutable (.exe) con:

416

417 e Botodn de Play/Pausa para controlar el analisis,

418 e Contador de tiempo visible,

419 e Operacion completamente auténoma, sin necesidad de terminales o intervencion técnica.
420

421 Este sistema fue probado por un especialista en drones, quien ejecuté el .exe tras un sobrevuelo real en
422 campo. Las imagenes captadas por el dron eran enviadas automaticamente a la carpeta monitoreada por
423 el sistema, y la prediccion se realizaba sin intervencion humana adicional. Este proceso fue validado con
424 éxito en escenarios reales de cultivo, demostrando la solidez del sistema.

425

426 La operacidn integrada y auténoma se gestiona y monitoriza de forma intuitiva. La Figura 12 a continuacion
427 muestra la interfaz del ejecutable (.exe) completamente operativa, destacando los controles de analisis
428 (Reproducir/Pausar) y la informacion del contador de tiempo que asiste al especialista en el campo.

429

430  Ver Figura 12.

431

432 DISCUSION

433

434 Comparacidn critica de investigaciones previas

435 Ultimamente, la deteccién de plagas mediante redes neuronales convolucionales (CNN) ha ido ganédndose
436 un lugar importante dentro de soluciones eficaces aplicada a la agricultura. Sin embargo, la mayoria de los
437 estudios revisados se mantienen dentro de un enfoque experimental; es decir, no presentan soluciones
438 practicas, operativas o validadas en campo.

439

440  Tal como indican (Dey et al., 2022), evaluaron cuatro variantes de CNN, incluyendo MobileNetV2, para

441  detectar la plaga Hispa, enfermedades fungicas y deficiencias nutricionales en arroz. Es asi que, lograron
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442 una precision general del 71.5%, trabajando con imagenes controladas. Sin embargo, el sistema no fue
443 desplegado en una plataforma operativa ni validado en campo, y no se incluyd interaccion con hardware o
444 interfaces de usuario.

445

446 En el caso de (Hu et al., 2023), propusieron un modelo basado en VGG16 y EfficientNetBO para detectar
447 plagas utilizando visién por computadora. Aunque se logré una precisién superior al 85% y entrenaron
448 modelos robustos, tampoco disefiaron una arquitectura funcional ni aplicaron su solucion en ambientes
449 reales.

450

451  Segun (Madhavi et al., 2021), con el uso de un enfoque basado en DenseNet201 y mecanismos de atencion
452 para deteccion de multiples plagas en campo abierto, lograron una precision destacada (>90%). No
453 obstante, su sistema permanecid en pruebas offline y no se acompaid de ninguna herramienta
454 automatizada o interfaz grafica.

455

456 En cambio, (Rahman et al., 2020) propuso una CNN personalizada con reconocimiento de plagas y
457 enfermedades en arroz y maiz. Aunque el enfoque técnico fue acertado y se evalud en condiciones reales
458 no lo desarrollaron en una plataforma interactiva ni continua para los agricultores.

459

460 Por otro lado, (Hassan et al., 2023) combind CNNs con mecanismos de atencién paralela, logrando
461 precisiones superiores al 90% vy utilizando imagenes obtenidas en ambientes agricolas reales. Sin embargo,
462  su propuesta tampoco fue integrada en una herramienta funcional de uso continuo, quedando como
463 prueba de concepto investigativa.

464

465 Finalmente, (Peng&Wang, 2022) aplicaron aprendizaje por transferencia en imagenes de insectos. Se
466 lograron buenos resultados de precision superiores al 80%; sin embargo, no se implementd en ningun
467 entorno de produccién ni se validé el sistema con actores del agro.

468

469  Tras el analisis de la literatura disponible, y a partir de la revision detallada de los documentos
470 proporcionados, se puede afirmar con evidencia de que en Perd no se han desarrollado investigaciones
471 aplicadas en este campo hasta la actualidad. Las pocas publicaciones nacionales existentes son revisiones
472 sistematicas sin propuestas tecnoldgicas implementadas, sin entrenamiento de modelos propios, y sin

473  validacion en campo con datos reales.
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Por ende, la presente investigacién es la primera en el pais en integrar un modelo CNN entrenado
especificamente para plagas en arroz, desplegarlo en un entorno automatizado y validar su funcionamiento

con datos captados por drones en condiciones reales.

A diferencia de los trabajos analizados, esta investigacion no se limita a métricas de laboratorio ni al

entrenamiento del modelo. Se disefié e implementé una solucion completa que incluye:

Modelo ResNet-50 con precision entre 92% y 95%

e Backend en Django con WebSockets para ejecucidon en tiempo real
e Frontend en React con interfaz moderna e intuitiva

e Worker automatizado que analiza imagenes cada 10 segundos

e FEjecutable (.exe) para usuarios sin conocimientos técnicos

e Validacién en campo con imagenes reales capturadas por drones.

Ver Tabla 1.

De acuerdo con la informacion recopilada en la Tabla 1, ninguna investigaciéon ha logrado implementar una
solucién funcional de punta a punta como la desarrollada en este trabajo. A pesar de la calidad técnica de
los estudios mencionados, todos permanecen en fase de laboratorio, sin conexidén con herramientas de uso

real, sin despliegue operativo y sin contacto con usuarios finales del sector agricola.

Esta investigacidn, por tanto, no solo contribuye desde el punto de vista académico, sino que rompe el
paradigma existente. Es la primera propuesta integral validada en campo y operativa en Pery, lista para ser

usada en proyectos reales de transformacién digital del agro.

Discusidn critica: aportes, innovacién y contexto cientifico
La principal diferencia entre esta investigacidon y los estudios revisados radica en su enfoque de ingenieria
aplicada. Mientras la mayoria de los trabajos se quedan en métricas de precisién y pruebas en Jupyter

Notebook, la propuesta presentada entrega un sistema funcional, completo y validado en la practica.

La innovacion de esta investigacion se resume en los siguientes pilares:
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506
507
508
509
510
511
512
513
514
515
516
517
518
519
520
521
522
523
524
525
526
527
528
529
530
531
532
533
534
535
536
537

e Automatizacion completa del monitoreo fitosanitario.

e Interaccidn directa con hardware agricola (drones).

e Visualizacidon de resultados en una plataforma web (React).

e Control del sistema mediante ejecutable (.exe), sin necesidad de cédigo.

e Validacién en condiciones reales de campo con imagenes reales.

Este enfoque multidisciplinario (IA + Web + loT + agricultura) no solo resuelve el problema de clasificacion,
sino que lo lleva a una solucién usable por técnicos, agricultores o cualquier actor del sector agrario. Se opto
por clasificacion con ResNet-50; puesto que, se presenta el uso imagenes centradas en la plaga, donde la

localizacion ya estd resuelta. Asi logrando maximizar la precision por clase y simplificamos el entrenamiento.

Limitaciones actuales y lineas futuras

Aunque el sistema ha demostrado gran efectividad, se identifican algunas oportunidades de mejora:

El desbalance en algunas clases del dataset IP102 aun afecta ciertas categorias de plagas. Se
propone aplicar técnicas como sobremuestreo, pérdida focal o generacion sintética (GANs) para
mejorar la representacion de clases minoritarias.

e Actualmente, el sistema opera en local. Se sugiere su migracion a la nube (AWS, GCP) para permitir
monitoreo 24/7 y acceso desde dispositivos moviles o estaciones remotas.

e la arquitectura ResNet-50 es potente, pero en préximas versiones podria integrarse con Vision
Transformers (ViT) o modelos hibridos CNN+Transformer para abordar patrones visuales mas
complejos o plagas poco diferenciables.

e Aungue el modelo alcanzé alta precisidon en las condiciones evaluadas, su desempefio podria verse

afectado ante plagas no representadas o variaciones ambientales tales como iluminacién, fondo,

estado fenoldgico.

Relevancia y potencial de impacto

El sistema presentado integra vision por computadora, automatizacion, desarrollo web, electrdnica agricola

(drones) y experiencia de usuario, todo en una solucion funcional y real.

Este enfoque permite reducir:
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538 e Eltiempo de deteccion de plagas.
539 e Elusoinnecesario de pesticidas.
540 e Costos de inspeccién manual.
541

542 Al estar validado con imdgenes reales de campo y funcionar sin conexion a internet, se convierte en una
543 herramienta ideal para zonas rurales o regiones con limitada conectividad, como muchas dreas agricolas
544 del Perd. Su capacidad de escalabilidad, accesibilidad y bajo costo operativo le otorgan un alto potencial
545 de impacto social, econdmico y ambiental.

546

547 CONCLUSIONS

548

549 Esta investigacion cumplid con éxito el objetivo principal: desarrollar un sistema predictivo basado en redes
550 neuronales convolucionales capaz de identificar plagas en cultivos de arroz con una precisién superior a
551  92% vy aplicabilidad practica. Es decir, el modelo entrenado con la arquitectura ResNet-50 alcanzé un
552 rendimiento sobresaliente, validado con imagenes reales y contextualizado dentro de una solucién
553  funcional.

554

555 En contraste con estudios previos, tanto locales como internacionales, este trabajo avanzd hacia la
556  construccidn y validacién de un sistema operativo real; siendo capaz de procesar imagenes en tiempo real
557 y generar diagndsticos automaticos sin requerir intervencion técnica constante. Esto constituye un primer
558 paso seguro hacia la transformacion digital en el monitoreo fitosanitario en arroz; ademads, con potencial
559  de impacto en la productividad, la seguridad alimentaria y el uso racional de insumos agricolas.

560

561 En futuras investigaciones es recomendable la integracion de nuevos conjuntos de datos provenientes de
562 diversas zonas productorasy el despliegue piloto del sistema en asociaciones o comunidades agricolas para
563 mayor validacion.
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677  Tables and Figures
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Metodologia CRISP-DM aplicada al reconocimiento de plagas
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681 Figure 1. Flujo de trabajo del sistema Basado en ResNet-50 para la deteccidn de plagas en cultivos de arroz.
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689 Figure 3. Imdgenes de muestra del dataset IP102.

690
691
692 Divisién del Dataset (6:1:3)
693 Prueba

694
695
696

697 Valldacién

698
699
700

60.0%

701
702
Entrenamiento
703
704

705 Figure 4. Division del conjunto de datos para prueba, entrenamiento y validacién.

24

('-.I turnitin Pagina 29 de 34 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid::29566:542927426



zl'—.l turnitin Pagina 30 de 34 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::29566:542927426

706

1401

1201

-
o
o

Valores Comparativos

&
o

N
(=

707

@
o

o
(=

Comparacién entre ResNet-50 y otras arquitecturas

. Precision (%)
mmm Parametros (M)
W Tiempo de Inferencia (ms)

AlexNet VGG-16 ResNet-50 InceptionV3  EfficientNet-BO
Modelo

708 Figure 5. Anadlisis de eficiencia de modelos de aprendizaje profundo para la deteccion de plagas en arroz.
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723 Figure 6. Arquitectura de ResNet-50: estructura y componentes.
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726  Figure 7. Métricas de rendimiento por época en las fases de entrenamiento y validacion
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729 Figure 8. Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento y validacién del modelo.
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735 Figure 10. Matriz de Confusién del Modelo.

736

737

738

739

740

741 Predicciones en tiempo real

742 Predicciones:

743 Historial de plagas y enfermedades

744 Fiitrar
Gorgoio del Arroz Plaga

745 2023/02/11
Destruye los campos de arroz, causando daro a los granos almacenados.

746
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749

750  Figure 11. Interfaz del sistema de monitoreo en tiempo real
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P & CropGuard - Monitor
o - 00:00:06
& Monitoreo iniciado.
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754  Figure 12. Ventana Principal del Monitor de Plagas — GUI DropGuard
755
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756
757  Table 1. Revisién comparativa de estudios previos sobre aplicaciones de aprendizaje automatico en la

758 deteccidn plagas en arroz.

759
Investigacion Afo Pais Modelo Precision ~ Desplieque real ~ Validacion en campo
Dey et al. 2022 Bangladesh  MobileNetV 71.5% No No
(*Comput.&Elect 2, etc.
r. Agric.*)
Sharma et al. 2024  India EfficientNet  >85% No No
(*Insects*) BO, VGG16
Dutta et al. 2023 India DenseNet2  >90% No Parcial (entorno
(*Scientific 01+ controlado)
Reports*) Attention
Rajeshwari et al. 2021 India CNN ~85% No No
(*IRJASH*) personaliza
da
Zhao et al. 2022  China CNN + >90% Parcial Simulado
(*Frontiers*) Atencion
paralela
Raza etal. (*IEEE | 2024 Pakistan Transfer >80% No No
Xplore*) Learning
Esta investigacion | 2025  Perd ResNet-50 92-95% Si (sistema Si (dron + entorno
(tesis actual) completo) real)
760
761
762
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