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07. 
¿Pueden las máquinas salvar al maíz? 

Aprendizaje profundo en la detección de 
plagas

Introducción

Según la Organización de las Naciones Unidas (ONU), la Agenda 2030 para el Desarrollo 
Sostenible, es un plan de colaboración entre países interesados por garantizar la paz uni-
versal, la prosperidad, la libertad y los derechos humanos para guiar al planeta Tierra hacia 
la sostenibilidad. Con una visión integral del futuro de la humanidad, la propuesta tiene 17 
Objetivos para el Desarrollo Sostenible (ODS), los cuales proporcionan una hoja de ruta 
para impulsar el crecimiento económico, social, cultural y la protección del medio ambiente.

La presente investigación se alinea con el ODS 2 que, de acuerdo con Huck (2023), 
promueve el incremento de la productividad agrícola y la sostenibilidad de los sistemas 
alimentarios. También se adscribe con el ODS 12, el cual fomenta el uso eficiente de los 
recursos naturales y la reducción del impacto ambiental. Además, Mejía (2003) menciona 
que la Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura (FAO), 
considera al maíz como una fuente de vida para quienes lo cultivan y por su adaptabilidad 
a diferentes climas, es uno de los granos alimenticios de mayor producción y consumo en 
el mundo.

De igual forma, la Secretaría de Agricultura y Desarrollo Rural de México (SADER), 
informa que el maíz es un alimento básico cultivable en los 32 estados del país, siendo así un 
componente fundamental del patrimonio gastronómico y cultural de la sociedad mexicana. 
Sin embargo, Santhi et al. (2024) reportan que el daño de plagas en diversas secciones del 
maíz, disminuye la producción. Por lo cual, Liakos et al. (2018) consideran adecuado vigilar 
la salud de los plantíos durante el crecimiento para que el rendimiento agrícola aumente. 
Mientras que, Barbedo (2018) menciona que la inspección visual de plagas en los cultivos 
puede originar sesgos. Por lo tanto, se considera a la agricultura inteligente como un recurso 
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recomendable para abordar este desafío. Es decir, según Kamilaris et al. (2017) la agricultura 
asociada con la tecnología, mejora los recursos obtenidos de la actividad agraria.

Finalmente, Yu et al. (2021) mencionan que a partir de la integración de la inteligencia 
artificial en actividades agrícolas, diversos estudios abordan la clasificación de plagas en 
plantas de arroz, mango, manzana, pepino, té y otros cultivos. También, Xu et al. (2023) 
considera que, la clasificación de imágenes tiene diversas aplicaciones en la agricultura. 
Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es reportar un conjunto de artículos en los cuales 
se investigan algoritmos de automatización para detectar plagas en imágenes de hojas de 
maíz capturadas con dron y celular.

Descripción del problema de investigación

Según, Brewbaker & Hawaii (2003) el maíz es fundamental para las finanzas del mundo 
debido a que la solicitud del cultivo aumenta conforme crece la población mundial. Sin 
embargo, Liakos et al. (2018) consideran que las plagas son un desafío constante para los 
agricultores debido a las complicaciones para controlarlas tanto en condiciones de cultivo 
al aire libre como en invernadero y según, L. Paliwal (2001), destacan por ser las más visi-
bles, las enfermedades foliares tales como: los tizones, las manchas y las royas, ya que a 
primera vista son alarmantes.

Con base en lo anterior, Qian et al. (2022) recomiendan identificar las plagas en etapas 
iniciales para evitar la propagación al resto del cultivo, reducir el uso de pesticidas y mejo-
rar la cantidad de producción. Sin embargo, Wahyuningrum et al. (2023) mencionan que la 
detección manual es difícil y propensa a errores en entornos de campo. Por tal razón, Yu et 
al (2021) lo consideran un desafío constante para los agricultores detectar plagas durante 
la etapa de crecimiento del maíz.

Por su parte, Rouhiainen (2020) menciona que la integración de la inteligencia artificial 
a la agricultura, permite a los productores tomar mejores decisiones para incrementar la 
producción. Por lo tanto, el objetivo general de la presente investigación es desarrollar e 
implementar un sistema basado en aprendizaje profundo mediante el análisis de imágenes 
capturadas con dron y celular para la detección de plagas en cultivos de maíz. Para ello, 
se proponen los siguientes objetivos específicos:

1. Diseñar un conjunto de imágenes capturadas con dron y celular.
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2. Entrenar un modelo de aprendizaje profundo con técnicas de procesamiento de 
imágenes.

3. Validar el modelo de aprendizaje profundo realizando pruebas con el conjunto de 
imágenes.

4. Desarrollar una plataforma web para identificar plagas en imágenes de cultivos de 
maíz.

Justificación de la investigación

Según la FAO, se reconoce al maíz a nivel mundial por su adaptabilidad a diferentes con-
diciones climáticas y en México es pilar de la agricultura debido a que se cultiva en los 32 
estados del país siendo así un grano estratégico por su valor económico y pertinente para 
la seguridad alimentaria. Sin embargo, según Wahyuningrum et al. (2023), la presencia de 
enfermedades en las hojas de maíz son un riesgo constante para la producción, lo cual 
disminuye la disponibilidad del cereal.

Por su parte, Xu et al. (2023) mencionan que tradicionalmente, la detección de pla-
gas es una actividad realizada mediante inspección visual, lo cual consume tiempo, es 
propensa a errores y difícil de realizar en campos agrícolas grandes, lo cual puede llevar a 
daños irreparables en los cultivos, menor producción y afectación negativa económica de 
los agricultores.

Con base en lo anterior, es recomendable implementar sistemas automáticos que 
ayuden a los productores de maíz a detectar las plagas en etapas iniciales de infestación 
para que les sea posible tomar medidas preventivas. En este sentido el uso de redes neuro-
nales convolucionales se plantea como una solución innovadora ya que estas herramientas 
de aprendizaje profundo tienen el potencial de analizar grandes conjuntos de imágenes y 
detectar patrones de interés. Además, estas técnicas permiten automatizar la detección 
de plagas, lo cual puede reducir tiempos, costos operativos y minimizar el uso de insumos 
agrícolas como pesticidas, contribuyendo así a la sostenibilidad ambiental. En este sentido, 
para abordar uno de los desafíos permanentes de la agricultura, la presente investigación 
tiene el propósito de detectar plagas en cultivos de maíz utilizando técnicas de aprendizaje 
profundo con redes neuronales convolucionales, las cuales tienen buenos resultados para 
el reconocimiento de imágenes.

07. ¿Pueden las máquinas salvar al maíz? Aprendizaje 
profundo en la detección de plagas
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Marco conceptual

Inteligencia artificial

Según Russell y Norvig (2021), es el estudio de agentes que reciben percepciones del 
entorno y realizan acciones. Esta perspectiva se centra en el concepto de agente inteligente, 
que asigna secuencias de percepción a acciones específicas. Esta definición se alinea con 
el enfoque de “sistemas que actúan racionalmente”, enfatizando la creación de sistemas 
que aprenden qué maximizar y funcionan bajo la incertidumbre de los objetivos humanos.

Aprendizaje profundo

Según Hendrycks (2024), son un conjunto de técnicas que utiliza redes neuronales con 
múltiples capas para crear modelos que pueden aprender de grandes conjuntos de datos. 
Las redes neuronales utilizan capas de nodos interconectados para transformar las entra-
das en salidas. Por ejemplo, una red neuronal profunda entrenada para el reconocimiento 
de objetos en imágenes puede aprender a identificar patrones en los datos de píxeles sin 
procesar, tal como se observa, de forma general el funcionamiento del aprendizaje profundo 
en la Figura 1.

Figura 1
Funcionamiento general del aprendizaje profundo

Nota. Tomada de Krishna y Kalluri (2019).

Red neuronal convolucional

Según Courville (2016), es una red que emplea una operación matemática llamada 
convolución, la cual es un tipo especializado de operación lineal. Se especializa en procesar 
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datos que tienen una topología conocida similar a una cuadrícula. Es decir, mediante la 
aplicación de múltiples capas de convolución, seguidas de capas de activación, agrupa-
miento y normalización, pueden modelar relaciones complejas entre los elementos de una 
imagen, permitiendo aplicaciones avanzadas como la detección de objetos y la segmen-
tación semántica.

Funciones de las redes neuronales convolucionales

Se estructuran en capas sucesivas que permiten la extracción automática de ca-
racterísticas de las imágenes. El proceso inicia con las capas convolucionales, aplicando 
filtros para detectar patrones como bordes, texturas y formas. Estas capas permiten a la 
red identificar características locales en las imágenes, que luego se combinan a medida que 
avanzan a través de las capas. Después, las capas de agrupamiento reducen la resolución 
de las imágenes para mantener las características más importantes y disminuir la comple-
jidad computacional. Finalmente, las capas totalmente conectadas integran la información 
extraída por las capas anteriores y realizan la clasificación. En la Figura 2, se observa de 
forma general el funcionamiento de una red neuronal.

Figura 2
Representación esquemática de una neurona artificial

Nota. Tomada de UNAL (2020).

Redes neuronales residuales (ResNet)

Según, He et al. (2016) son arquitecturas de aprendizaje profundo que utilizan cone-
xiones de atajo basadas en la identidad dentro de los bloques de la red. A diferencia de 
las redes de propagación hacia adelante simples, las ResNet incorporan estas conexiones 
para facilitar el entrenamiento de modelos muy profundos, mejorar el flujo de información y 
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proporcionar un mejor espacio de funciones. Es decir, la entrada de la capa anterior se suma 
a la salida de la capa actual por lo cual, esta conexión residual facilita el aprendizaje de la 
red y mejora su rendimiento en actividades de clasificación de imágenes, detección de ob-
jetos, segmentación semántica, extracción de características y transferencia de aprendizaje.

Como ejemplo, la ResNet-50 destaca por ser una arquitectura de gran profundidad 
cuya principal innovación es el uso de bloques residuales tipo “cuello de botella”. Su estruc-
tura interna se organiza en una secuencia de 16 bloques residuales distribuidos en grupos 
de 3, 4, 6 y 3, donde cada bloque integra tres capas convolucionales con dimensiones de 
1x1, 3x3 y 1x1 pixeles.

Maíz

Según, L. Paliwal (2001) es de los granos alimenticios más antiguos con origen en 
México de la familia Poáceas o Gramíneas, tribu Maydeas, Zea mays. El maíz no crece en 
forma silvestre y no puede sobrevivir en la naturaleza, por lo cual es una planta comple-
tamente domesticada. Además, es uno de los cereales de mayor consumo y una de las 
especies vegetales más productiva.

Plagas del maíz

Según, Savary et al. (2019), son organismos bióticos principalmente insectos, hongos, 
bacterias y virus que interactúan negativamente con el cultivo, provocando daños fisiológi-
cos, estructurales o funcionales causantes de pérdidas de rendimiento, calidad del grano y 
rentabilidad económica, siendo ejemplo, las plagas del cogollo que dañan los extremos de 
los brotes de tallos y raíces afectando el crecimiento vertical de la planta.

Trabajos relacionados

Con base en la descripción del problema, la búsqueda de investigaciones afines se realiza 
en idioma inglés durante el periodo de años 2018-2025 en los buscadores académicos, 
Google Scholar, IEEE Xplore, Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI) y Science-
Direct a partir de cadenas de búsqueda formadas por las siguientes palabas: “deep learning 
algorithms”, “pest detection in corn crops” y “drone and cell phone images”. Se observa 
que, en los artículos revisados, se abordan tres enfoques de algoritmos de inteligencia 
artificial: aprendizaje automático, aprendizaje profundo y aprendizaje hibrido, los cuales se 
describen a continuación.
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Enfoque con Aprendizaje Automático

El propósito de este enfoque es abordar investigaciones que han implementado algo-
ritmos de aprendizaje automático, tales como: Support Vector Machine (SVM), Multinomial 
Naïve Bayes (MNB), K-Nearest Neighbor (KNN) y Decision Trees (DT), orientados a la iden-
tificación de plagas y enfermedades foliares en imágenes de hojas de maíz. La eficacia de 
estos modelos se evalúa mediante métricas de desempeño como la precisión, la matriz de 
confusión y la sensibilidad.

En este sentido, Barbedo (2018) implementó un modelo de aprendizaje por transfe-
rencia utilizando la red neuronal GoogLeNet con la Neural Network Toolbox de MATLAB 
2017b. Se entrenó y validó con un conjunto de 50,000 imágenes, orientadas a la detección 
de las principales enfermedades del maíz. Por otra parte, Aravind et al. (2018) proponen 
un enfoque basado en el procesamiento de imágenes, empleando un modelo de máquina 
de vectores de soporte multiclase para analizar 2,000 imágenes de PlantVillage, las cuales 
fueron clasificadas en mancha de cercospora, óxido, pudrición de hojas y hojas sanas al-
canzando un 83.7% de precisión.

De forma parecida, en el estudio de Resti et al. (2022) se analizaron 761 imágenes pro-
porcionadas por la Universidad de Sriwijaya para identificar las enfermedades óxido, mildiu 
y mancha foliar así como las plagas spodoptera frugiperda y heliothis armigera en plantas 
de maíz. En este caso, se aplicaron los algoritmos Multinomial Naïve Bayes y K-Nearest 
Neighbor, con resultados de precisión del 92.72% y 99.54%, respectivamente.

Finalmente, en la investigación de Idress et al. (2024) se analizaron 600 imágenes de 
PlantVillage, previamente segmentadas mediante el método K-means clustering y carac-
terizadas a través de medidas estadísticas como la media y la desviación estándar. Pos-
teriormente, se aplicaron técnicas de clasificación como árboles de decisión, K-Nearest 
Neighbor, Support Vector Machine (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN), logrando 
un 92.7% de precisión con ANN y un 91.3% con SVM en la clasificación de mancha foliar, 
roya común y hojas sanas.

Enfoque con aprendizaje profundo

Debido a los buenos resultados de las técnicas de aprendizaje profundo, diversas 
investigaciones recientes coinciden en la aplicación de redes neuronales convolucionales 
para identificar plagas en imágenes de hojas de maíz. De forma general, se han utilizado 
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conjuntos de imágenes públicas como PlantVillage, repositorios académicos de libre acceso, 
colecciones locales obtenidas en campo e incluso imágenes sintéticas generadas mediante 
técnicas de aumento de datos, las cuales se validan con métricas ampliamente aceptadas 
en la literatura tales como precisión, sensibilidad, exactitud y puntaje F1, lo que ha permitido 
observar la eficacia de estos modelos.

En una primera línea de investigación, varios estudios prefieren las redes clásicas de 
transferencia de aprendizaje como VGG, ResNet, GoogLeNet o Inception. Por ejemplo, en 
el estudio de Islam et al. (2023) se utilizaron los modelos VGG-16, VGG-19 y ResNet-50 
previamente entrenados con transferencia de aprendizaje para identificar y clasificar en-
fermedades en 10,000 imágenes de hojas infectadas y sanas de cultivos como tomates, 
papas y pimientos provenientes de PlantVillage obteniendo 98.98% de precisión con el 
modelo ResNet-50. De forma similar, en la investigación de Agarwal et al. (2019) se propone 
la arquitectura de VGG16 e Inception V3 para identificar hojas sanas, roya común, tizón y 
mancha gris en 3,852 imágenes de hojas de maíz del conjunto de datos de PlantVillage, 
obteniendo un 94% de precisión.

Por otra parte, Waheed et al. (2020) propone la red neuronal convolucional optimizada, 
DenseNet, para detectar la roya común, mancha gris y tizón en 12,332 imágenes de hojas 
de maíz con un 98.06% de resultado de precisión global. De forma complementaria, en la 
investigación de Amin et al. (2022) se propone EfficientNetB0 y DenseNet121 para identificar 
mancha gris foliar, roya común, tizón y hojas sanas del maíz en imágenes del conjunto de 
datos de PlantVillage obteniendo 98.56% como resultado de precisión.

En el estudio realizado por Yin et al. (2022) se propone el modelo DISE-Net para de-
tectar en 1268 imágenes la enfermedad de la hoja pequeña de maíz, causada por el hongo 
Bipolaris maydis con un resultado de 97.12% de precisión. Mientras que, en la investigación 
de Zhu & Gao (2024) se utiliza MC-ShuffleNetV2 como variante optimizada de ShuffleNetV2 
con el módulo de atención Convolutional Block Attention Module (CBAM) para detectar tizón 
y roya común en 2,725 imágenes obtenidas en el norte de Anhui, China con 99.86% de 
precisión. También, en la investigación de Zhou et al. (2024) se utiliza el modelo ShuffleNe-
tV2, optimizado con técnicas como Max Pooling y el mecanismo de atención SimAM para 
identificar tizón y mancha en 1,902 imágenes de hojas de maíz capturadas en el campo, 
las cuales fueron aumentadas a 4,000 mediante técnicas de procesamiento de imágenes 
obteniendo un 98.40% como resultado de precisión. Además, en el estudio de Chen et al. 
(2021) se utiliza Mobile-DANet para detectar la mancha por phaeosphaeria, podredumbre 
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de la mazorca, mancha gris, roya y mancha ocular del maíz en imágenes de PlantVillage 
y del Instituto de Botánica Subtropical de Xiamen, China con resultados de precisión del 
98.50% y de 95.86%, respectivamente.

En la investigación de Wang et al. (2022) se desarrolló el modelo AlexNet, para de-
tectar roya común, mancha curvularia lunata, tizón del norte y podredumbre del tallo en 
2,725 imágenes de la Academia de Ciencias Agrícolas de Anhui, China, las cuales fueron 
aumentadas mediante técnicas de procesamiento de imágenes para alcanzar un total de 
10,785 imágenes obteniendo una precisión promedio del 99.35%. Mientras que, en el es-
tudio de Ishengoma et al. (2021) se identifican agujeros pequeños y manchas traslucidas 
provocadas por el gusano cogollero en 11,280 imágenes de campos de maíz de Tanzania, 
utilizando VGG16, VGG19, InceptionV3 y MobileNetV2, con resultados de precisión del 
99.92%, 99.67%, 100% y 100%, respectivamente.

De forma similar, Hu et al. (2020) se desarrolla un modelo que combina aprendizaje 
por transferencia y técnicas de aumento de datos para identificar mancha gris, roya co-
mún, tizón foliar y hojas sanas en 4,354 imágenes de hojas de maíz de PlantVillage con 
98.02% de precisión. También, Çakmak (2024) se enfoca en la clasificación automática de 
roya común, mancha gris, tizón foliar y hojas sanas utilizando el modelo EfficientNet B3, 
obteniendo 99.66% de precisión. Por su parte, Leng et al. (2023) abordan la detección au-
tomatizada del tizón foliar con imágenes RGB capturadas con cámaras de mano y drones 
con una arquitectura basada en YOLOv5, denominada CEMLB-YOLO, la cual se validó con 
indicadores de eficiencia computacional como número de parámetros y FLOPs obteniendo 
como resultado un mAP@0.5 del 87.5%.

La investigación de Pfordt y Paulus (2025) presenta una revisión sistemática, em-
pleando arquitecturas como AlexNet, VGG16, ResNet y GoogLeNet para identificar la plaga 
del gusano cogollero en imágenes de PlantVillage las cuales se evaluaron con las métricas 
estándar de precisión, sensibilidad, especificidad y puntaje F1. Por su parte, Reddy et al. 
(2021) proponen un sistema automatizado para la detección de roya común, mancha foliar 
y tizón en 1,239 imágenes capturadas con cámaras de teléfonos móviles en entornos de 
campos agrícolas. Se utiliza el modelo Faster R-CNN con el extractor de características 
ResNet-50, el cual fue validado con las métricas Intersection over Union (IoU), Average Pre-
cision (AP) y mean Average Precision (mAP), alcanzando una precisión global del 94.06%.



Antonio Juan Capistran Abundez, Vitervo López-Caballero, Lucia Morales-Morales y Andrea Sánchez-Ruiz

[ 152 ] Intel igencia artif icial: experiencias y reflexiones sobre la invest igación científ ica

En el estudio de Lv et al. (2020) se propone una red denominada DMS-Robust AlexNet, 
que integra convolución dilatada, convolución multi-escala, activación PReLU y el optimiza-
dor AdaBound, incluyendo la aplicación de la transformada wavelet y un algoritmo Retinex 
para identificar hoja sana, mancha por cercospora, roya común y tizón en 5,470 imágenes 
capturadas en campo y de PlantVillage obteniendo una precisión de 98.62%. Por su parte, 
Handrizal et al. (2024) proponen desarrollar una red neuronal convolucional personalizada 
y la arquitectura previamente entrenada VGG16, implementando el dropout para prevenir 
el sobreajuste y el optimizador Adam que mejora el rendimiento del sistema para identificar 
tizón, roya común y mancha foliar en 3,918 imágenes digitales con 95% de precisión. De 
forma similar, Craze et al. (2022) abordan la identificación automática de mancha gris, tizón 
foliar, roya común y mancha phaeosphaeria en imágenes capturadas en campos de maíz, 
utilizando una red VGG16 modificada, la cual obtuvo una precisión del 73.4% mientras 
que el modelo entrenado con imágenes de PlantVillage obtuvieron un 94.1 % de precisión. 
Finalmente, Zhang et al. (2018) proponen los modelos GoogLeNet y Cifar10, con las fun-
ciones de activación ReLU, capas de regularización Dropout y combinaciones específicas 
de pooling para identificar mancha curvularia, mosaico enano, mancha gris, tizón, mancha 
parda, mancha redonda, roya y tizón en 3,060 imágenes obtenidas de PlantVillage y Google 
con resultados del 98.90% y de 98.8% de precisión respectivamente

Enfoque hibrido

En el trabajo de Qian et al. (2022) se propone un modelo de red neuronal convolucional 
con un mecanismo de atención y transformación basado en el modelo ViT (Vision Transformer) 
y CCT (Cascaded Convolutional Transformer) para eliminar ruido de fondo en las imágenes 
e identificar tizón foliar, roya común y mancha gris en 7,701 imágenes de PlantVillage y 
fotografías tomadas con teléfonos móviles en campos de maíz, obteniendo un 98.70% de 
precisión. Por otra parte, Yu et al. (2021) proponen utilizar técnicas de agrupamiento K-Means 
y el modelo VGG-19 para detectar roya y mancha foliar en 900 imágenes del Crop Disease 
Recognition of the 2018 Artificial Intelligence Challenger Competition, obteniendo 93% de 
precisión. En paralelo, Wahyuningrum et al. (2023) comparan la precisión de un modelo de 
red neuronal convolucional tradicional con el modelo mejorado Loss-Fused Convolutional 
Neural Network (LF-CNN) para la clasificación de hojas sanas, roya común, tizón y mancha 
gris con imágenes de Mendeley Data, con precisión de 94.15%. Finalmente, Masood et 
al. (2023) proponen el modelo Faster-RCNN llamado MaizeNet que emplea los módulos 
ResNet-50 y Convolutional Block Attention (CBA) para detectar mancha gris y tizón foliar 
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en imágenes del Corn Disease and Severity del Centro de Agronomía para Investigación y 
Educación de la Universidad de Purdue con resultados de precisión del 97.91 %.

En la investigación de Santhi et al. (2024) se propone el modelo VGG 16 con clasifi-
cadores de K-nearest neighbors (KNN) y redes neuronales artificiales (ANN) para detectar 
las plagas tizón, roya común y mancha gris en imágenes de PlantVillage con resultados de 
precisión del 95.25 %. Por su parte, Xu et al. (2023) proponen un modelo que agrega el 
mecanismo de atención ECA (Environment-Cognition-Action) y el optimizador Adam a la 
red neuronal convolucional ResNet50 para detectar tizón foliar, mancha gris, roya común, 
barrenador del tallo y gusano cogollero en 2,650 imágenes de la Universidad Agrícola del 
Noreste de China. Además, Ji et al. (2024) plantean el modelo ICS-ResNet, el cual incor-
pora los módulos de atención espacial (ISA) y atención de canal (ICA) a la ResNet-50 para 
identificar mancha ceciliana, roya común, tizón foliar y virus de la línea en 8,280 imágenes 
de PlantVillage, obteniendo 98.87% de precisión. Finalmente, Kundu et al. (2022) utilizan 
el algoritmo de agrupamiento K-Means y un modelo personalizado llamado MaizeNet para 
detectar tizón foliar y roya común en 2,996 imágenes del Indian Council of Agricultural Re-
search (ICAR) el cual, presentó una precisión de 98.50%.

Método de investigación

Debido a que el diagnóstico tradicional realizado por personas para identificar enfermeda-
des y plagas en cultivos de maíz es subjetivo y complejo por las condiciones propias del 
entorno agrícola, se propone elaborar una plataforma web con un modelo de aprendizaje 
profundo para identificar plagas en imágenes de hojas de maíz mediante la siguiente me-
todología de solución:

Etapa 1. Realizar la captura de imágenes con dron y celular

En la primera fase, se realiza una colección de imágenes de hojas de maíz sanas y 
con plaga de diversos cultivos capturadas con dron y celular.

Etapa 2. Crear conjunto de imágenes capturadas con dron y celular

En la segunda fase, se elabora una base de datos con las imágenes obtenidas en la 
etapa 1 para clasificar imágenes de hojas maíz sanas o con plaga.
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Etapa 3. Estudiar y elaborar una arquitectura de aprendizaje profundo

En la tercera fase, se estudian características y funcionamiento de diversos modelos 
de aprendizaje profundo para elaborar una con la cual identificar plagas en imágenes de 
hojas de maíz.

Etapa 4. Entrenar el modelo de Aprendizaje Profundo

En la cuarta fase, se entrena el modelo de aprendizaje profundo elaborado con las 
imágenes recopiladas y clasificadas para que aprenda a reconocer patrones y realizar pre-
dicciones.

Etapa 5. Validar o evaluar el modelo de Aprendizaje Profundo

En la quinta fase, se divide el conjunto de imágenes en entrenamiento, validación y 
prueba para evaluar el modelo con métricas de clasificación.

Etapa 6. Visualizar y analizar imágenes en una plataforma web.

En la sexta fase se desarrolla una plataforma web en la cual se adjuntan imágenes 
nuevas para que el modelo de aprendizaje profundo identifique si son de hojas de maíz 
sanas o con plaga.

Conclusiones

En esta investigación se realiza una búsqueda de trabajos relacionados sobre el uso de 
algoritmos de inteligencia artificial para detectar enfermedades y plagas en imágenes de 
hojas de maíz capturadas con dron y celular con el objetivo de proporcionar a los agricultores 
un recurso informático que les facilite el monitoreo y toma de decisiones sin necesidad de 
desplazamientos físicos constantes al campo.

La implementación de modelos de aprendizaje profundo, además de apoyar a las 
medidas de control, promueve la transición hacia la agricultura orgánica al reducir la de-
pendencia de químicos. Por lo tanto, si se mejora el rendimiento de los cultivos sin dañar el 
ambiente, esta tecnología emergente, contribuye directamente a los Objetivos de Desarrollo 
Sostenible 2 y 12.
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