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Resumen. — Este estudio tuvo como objetivo desarrollar un modelo de inteligencia artificial integrado en una aplicacion
movil para la deteccion de enfermedades en frutos de palta fuerte (Persea americana Mill.). Para ello, se emplearon técnicas
de visién por computadora utilizando la arquitectura YOLOv8I (large). Se utiliz6 un conjunto de datos obtenido de la
plataforma Kaggle, conformado originalmente por 1 980 imagenes y ampliado mediante técnicas de aumento de datos hasta
alcanzar 5 014 imagenes, con el propdsito de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. El sistema logré identificar
las clases antracnosis, sarna y frutos sanos, alcanzando un mAP50 de 0.956 y un F1-score de 0.929, lo que evidenci6 un
desempefio satisfactorio durante la evaluacion del modelo. Posteriormente, el modelo fue convertido al formato TensorFlow
Lite (float32) e integrado en una aplicacion movil desarrollada en Android Studio (Java), permitiendo la inferencia local sin
necesidad de conexién a internet. Las pruebas funcionales realizadas en un dispositivo mévil mostraron tiempos de
procesamiento promedio de 3 a 4 segundos por imagen, con resultados estables en los modos de analisis por fotografia y
galeria. En conjunto, la propuesta constituye una herramienta de apoyo para el monitoreo fitosanitario, contribuyendo a la
deteccion temprana de enfermedades en el cultivo de palta.

Palabras clave: Diagnostico agricola, inferencia movil, monitoreo fitosanitario, redes neuronales convolucionales,
vision por computadora.

Abstract. — This study aimed to develop an artificial intelligence model integrated into a mobile application for the detection
of diseases in Fuerte avocado (Persea americana Mill.) fruits. Computer vision techniques based on the YOLOvS8I (Large)
architecture were employed. The dataset, obtained from the Kaggle platform, originally consisted of 1,980 images and was
expanded through data augmentation techniques to 5,014 images in order to improve the model's generalization capability.
The system successfully identified the classes anthracnose, scab, and healthy fruits, achieving a mAP50 of 0.956 and an F1-
score of 0.929, demonstrating satisfactory performance during model evaluation. Subsequently, the model was converted to
the TensorFlow Lite (float32) format and integrated into a mobile application developed in Android Studio (Java), enabling
on-device inference without an internet connection. Functional tests performed on an Android mobile device showed average
processing times of 3 to 4 seconds per image, with stable performance in both camera and gallery analysis modes. Overall,
the proposed system constitutes a supporting tool for phytosanitary monitoring, contributing to the early detection of diseases
in avocado cultivation.

Keywords: Agricultural diagnosis, computer vision, convolutional neural networks, mobile inference, phytosanitary monito-
ring.
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1 INTRODUCCION

La variedad palta fuerte (Persea americana var. fuerte)
constituye uno de los cultivos mas importantes dentro de
la produccién agricola peruana, debido a su alta calidad
organoléptica, aceptaciéon comercial y valor nutricional.
Sin embargo, su rendimiento se ve afectado por diversas
enfermedades fungicas que reducen significativamente la
calidad del fruto, siendo la antracnosis y la sarna las més
frecuentes y perjudiciales [1].

La antracnosis, causada por hongos del género Colle-
totrichum (principalmente C. gloeosporioides y C. acutatum),
genera manchas oscuras y hundidas que se expanden con
rapidez en ambientes humedos, ocasionando necrosis y
deterioro de la pulpa [2]. Estudios recientes han identifi-
cado también a Colletotrichum siamense como agente causal
en la etapa de postcosecha, lo que evidencia la diversidad
de especies involucradas y la complejidad de su control
[3]. En condiciones severas, las pérdidas pueden alcanzar
entre el 20 % y el 30 % de la produccion total [4]. Por su
parte, la sarna produce lesiones superficiales y deforma-
ciones en la epidermis del fruto, afectando su apariencia
comercial y reduciendo su valor de exportacién [5].

La identificacién de estas enfermedades suele reali-
zarse mediante inspeccién visual directa, un procedi-
miento que requiere experiencia técnica y tiempo conside-
rable. Este método presenta limitaciones notorias: la sub-
jetividad del observador, la ausencia de criterios estanda-
rizados y la dificultad para procesar grandes volimenes
de producto [6]. A ello se suma la escasez de personal es-
pecializado en zonas rurales, lo cual limita el control fito-
sanitario oportuno y genera pérdidas econémicas signifi-
cativas, afectando la competitividad de los productores
frente a los mercados nacionales e internacionales.

En respuesta a estas limitaciones, las técnicas de vision
por computadora y aprendizaje profundo (deep learning)
han demostrado alta precisién en la detecciéon de enferme-
dades vegetales [7], [8]. En particular, los modelos de la
familia YOLO (You Only Look Once) han demostrado ser
eficientes en tareas de vision por computadora en tiempo
real [9], [10]. Han evolucionado progresivamente en preci-
sién y eficiencia computacional desde versiones como YO-
LOv4 y YOLOV7 [9], [11], lo que permite su aplicacion en
sistemas en tiempo real. En este contexto, versiones recien-
tes como YOLOVSI incorporan mejoras en el procesa-
miento multiescala y una mayor robustez frente a varia-
ciones de iluminacién, textura y tamafio de los objetos [12].

Diversos estudios reportan precisiones superiores al
90 % utilizando redes neuronales convolucionales (CNN),
YOLO y otros modelos de aprendizaje automético en dife-
rentes cultivos [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19], [20], [21].
En el contexto peruano, investigaciones previas emplea-
ron modelos basados en SVM, CNN y YOLOv4 para la de-
teccién de enfermedades en palta, papa, tomate y aguay-
manto, obteniendo resultados satisfactorios y eviden-
ciando el potencial de estas tecnologias para el monitoreo
fitosanitario [16], [18], [19], [20], [22]. Sin embargo, la ma-
yoria de estudios se desarrollaron en entornos controlados
o con conjuntos de datos limitados, lo que evidencia la ne-
cesidad de soluciones méviles aplicables en condiciones
reales de campo [23].

En este sentido, a pesar de los avances en la aplicacion
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de inteligencia artificial en el diagnoéstico agricola, atn
persisten limitaciones en el desarrollo de soluciones porta-
tiles que operen eficientemente en condiciones reales de
campo, especialmente en entornos con acceso restringido
a conectividad y recursos computacionales. Asimismo, la
mayoria de investigaciones se ha enfocado en otras varie-
dades o en condiciones controladas, lo que evidencia un
vacio en la detecciéon de enfermedades en frutos de palta
fuerte mediante dispositivos méviles.

En este contexto, surge la siguiente pregunta de inves-
tigacion: ;Es posible desarrollar un modelo de inteligencia
artificial basado en la arquitectura YOLOVS], integrado en
una aplicacién movil, que permita detectar automatica-
mente enfermedades en frutos de palta con alta precision
en condiciones reales de uso?

Por ello, el presente estudio tuvo como objetivo desa-
rrollar un modelo de inteligencia artificial basado en YO-
LOv8], integrado en una aplicacién moévil, para la detec-
cién automatica de enfermedades en frutos de palta en
condiciones reales de uso.

Para alcanzar el objetivo general, se plantearon los si-
guientes objetivos especificos:

1. Seleccionar, organizar y preparar un conjunto de
imagenes de frutos de palta para el entrenamiento del
modelo de inteligencia artificial.

2. Entrenar y evaluar un modelo basado en la arqui-
tectura YOLOVSI utilizando métricas de desempefio
como Precision, Recall, F1-score y mAP.

3. Integrar el modelo entrenado en una aplicacién
movil desarrollada en Android Studio mediante Ten-
sorFlow Lite para realizar inferencias locales.

4. Evaluar el funcionamiento del sistema en condi-
ciones reales de uso mediante pruebas funcionales
realizadas en un dispositivo mévil Android.

2 METODOLOGIA

La investigacion se desarroll6 en la ciudad de Abancay,
regién Apurimac, Pertd, donde se llevé a cabo la imple-
mentacién y las pruebas funcionales en dispositivos moévi-
les. El estudio correspondié a una investigacion aplicada,
con enfoque cuantitativo y metodologia de desarrollo tec-
nolégico, orientada al disefio, entrenamiento, implemen-
tacién y validacion experimental de un modelo de inteli-
gencia artificial para la deteccién de enfermedades en fru-
tos de palta.

La fuente de datos estuvo conformada por imagenes
digitales de frutos de palta en diferentes estados fitosani-
tarios (sanos y con presencia de enfermedades). El entre-
namiento y la evaluacién del modelo se realizaron utili-
zando un conjunto de datos publico denominado “Clasifi-
cacion de enfermedades del aguacatero”, disponible en la pla-
taforma Kaggle. La muestra estuvo constituida por 1 980
imagenes originales, las cuales fueron seleccionadas y pro-
cesadas para el entrenamiento, validacion y evaluacién del
modelo. Posteriormente, la implementacién y la prueba
funcional de la aplicacion movil se desarrollaron en la ciu-
dad de Abancay con el propésito de verificar la correcta
ejecucion local del modelo en un dispositivo Android.

2.1 Variables de estudio
El estudio se centré en la evaluacién del desempefio
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de un modelo de inteligencia artificial basado en la ar-
quitectura YOLOVS], ampliamente utilizada para la detec-
cién de objetos en tiempo real mediante técnicas de vision
por computadora [9].

El desempefio del modelo fue evaluado mediante las
métricas de Precision, Recall, F1-score, mAP50 y mAP50-
95, las cuales permitieron cuantificar su capacidad para
identificar correctamente las clases antracnosis, sarna y
frutos sanos en las imagenes analizadas.

2.2 Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en esta investigacion se
obtuvo del repositorio “Clasificacién de enfermedades del
aguacatero” disponible en la plataforma Kaggle, publi-
cado por Campos Ferreira y Gonzales Camacho [1]. A par-
tir de este repositorio, se seleccionaron imagenes corres-
pondientes a frutos de palta fuerte (Persea americana Mill.),
clasificadas en tres categorias: antracnosis, sarna y sano.
Las imagenes originales fueron importadas a la plata-
forma Roboflow, donde se realiz6 la anotacién manual de
las regiones de interés mediante etiquetas en formato
YOLO, procedimiento comtinmente empleado en tareas
de deteccién de objetos en agricultura mediante técnicas
de aprendizaje profundo [24]. El conjunto inicial estuvo
conformado por 1 980 imagenes originales balanceadas,
distribuidas equitativamente en 660 imdgenes por cada
clase.

Posteriormente, el conjunto de datos fue dividido en
tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y prueba,
manteniendo la proporcién por clase. La distribucién de
estas imdgenes originales se presenta en la tabla 1, donde
se observa que el subconjunto de entrenamiento concentra
la mayor cantidad de datos, seguido de validacién y
prueba, garantizando un adecuado equilibrio entre apren-
dizaje y evaluaciéon del modelo.

TABLA 1
Distribucién del conjunto de datos original (sin au-
mento de datos)

Total Entrena-

Clase por . Validaciéon Prueba
miento
clase
Antracnosis 660 528 100 32

Sano 660 528 100 32
Sarna 660 528 100 32
Total 1980 1584 300 96

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generaliza-
cién del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste, se
aplicé un proceso de aumento de datos (data augmenta-
tion) sobre el subconjunto de entrenamiento, técnica am-
pliamente utilizada en modelos de aprendizaje profundo
para incrementar la diversidad del conjunto de datos y
mejorar su desempefio [25]. Las transformaciones incluye-
ron rotaciones, volteos horizontales y verticales, asi como
variaciones geométricas, generando nuevas muestras a
partir de las imagenes originales.

Como resultado de este proceso, el nimero de image-
nes de entrenamiento se incrementé significativamente,
ampliando el conjunto total a 5 014 imagenes. Es impor-
tante destacar que los subconjuntos de validacién y prueba
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no fueron modificados, con el fin de garantizar una eva-
luacién objetiva del modelo y evitar sesgos derivados del
uso de datos artificialmente generados. La distribucién fi-
nal del conjunto de datos se resume en la tabla 2.
TABLA 2
Distribucién final del conjunto de datos (con aumento de
datos)

Finalmente, para evitar posibles sesgos en la evaluacion,
las imagenes generadas mediante aumento de datos no
fueron incluidas en los subconjuntos de validacién ni
prueba, asegurando asi que las métricas obtenidas reflejen

Imagenes Imagenes

. .9, To- Porcen-
Conjunto origina- aumenta- .
tal taje
les das
Entrena- 1584 3034 4618 92%
miento
Validaciéon 300 0 300 6%
Prueba 96 0 96 2%
Total 1980 3034 5014 100%

el desempefio real del modelo frente a datos no vistos.

2.3 Modelo de inteligencia artificial basado en

YOLOVS1

En este estudio se empled un modelo de deteccién de
objetos basado en la arquitectura YOLOvVSI (Large), perte-
neciente a la familia de detectores de una sola etapa (one-
stage detectors), capaz de realizar simultdneamente la lo-
calizaciéon y clasificacion de objetos dentro de una imagen,
lo que facilita su aplicacién en tiempo real [10]. La eleccién
de esta arquitectura se fundamenté en su capacidad para
lograr un equilibrio entre precisién y velocidad de inferen-
cia, caracteristicas ampliamente reportadas en la literatura
sobre deteccién de objetos mediante aprendizaje profundo
[26].

La variante YOLOVSI fue seleccionada por su mayor ca-
pacidad de representaciéon y extraccién de caracteristicas
en comparacioén con versiones maés ligeras, favoreciendo la
detecciéon de patrones visuales complejos asociados a en-
fermedades en frutos agricolas [23]. No obstante, esta elec-
cién implica un mayor costo computacional, aspecto que
influye en los tiempos de inferencia en dispositivos mévi-
les y que ha sido reportado en estudios relacionados con
implementacién de modelos de aprendizaje profundo en
hardware con recursos limitados [27].

La configuracién de hiperpardmetros se realizé consi-
derando las capacidades del hardware disponible y la ne-
cesidad de lograr un entrenamiento estable, cuyos valores
se presentan en la Tabla 3.

TABLA 3
Hiperpardmetros definidos
Parametro Valor
Modelo base YOLOVSI
Epochs 200

Image Size 640

Batch Size 64
Learning Rate inicial (Ir0) 0.01
Early Stopping (patience) 20

Tipo de entrenamiento Fine-tuning
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Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo con me-
jor desempefio fue exportado al formato TensorFlow Lite
(TFLite) utilizando representacién en precisiéon float32,
con el propésito de facilitar su integracién en la aplicaciéon
moévil desarrollada para Android. Debido a que no se
aplicé cuantizacién a formatos de menor precisién, como
float16 o int8, la conversién permitié conservar practica-
mente el mismo desempefio obtenido durante el entrena-
miento. No obstante, esta decisién incremento el tamafio
del modelo y el tiempo de inferencia, priorizando la exac-
titud de las predicciones sobre la ejecucion en tiempo real
en dispositivos méviles.

2.4 Configuracién de hardware y software

La fase de entrenamiento del modelo se ejecut6 en
Google Colaboratory, una plataforma de computacién en
la nube que permite el desarrollo de experimentos de
aprendizaje automatico sin necesidad de instalar software
localmente y que ofrece acceso a recursos de hardware es-
pecializados como GPU y TPU. Este tipo de entornos faci-
lita el desarrollo y la reproducibilidad experimental, ade-
mas de simplificar la integraciéon de bibliotecas y el alma-
cenamiento en la nube, lo que resulta especialmente ttil en
proyectos de aprendizaje profundo que requieren alto po-
der de computo [28]. Para el entrenamiento se utilizé una
GPU NVIDIA A100, basada en arquitectura Ampere, dise-
flada para cargas de trabajo intensivas de inteligencia arti-
ficial, proporcionando alto rendimiento en entrenamiento
e inferencia mediante Tensor Cores y memoria HBM de
alto ancho de banda, lo cual permite acelerar significativa-
mente el procesamiento de modelos de visién computacio-
nal [29].

Para el desarrollo de la aplicacién mévil se utilizé An-
droid Studio ejecutdndose en una computadora portatil
Acer Nitro 5 con GPU NVIDIA GTX 1650, 24 GB de me-
moria RAM y procesador Intel de 11% generacién, mientras
que las pruebas funcionales se realizaron en un dispositivo
movil Poco X7 Pro con sistema operativo Android 16. La
inferencia en dispositivos méviles constituye un enfoque
relevante en sistemas de inteligencia artificial modernos
debido a que reduce la latencia, mejora la privacidad de
los datos y permite ejecutar modelos en tiempo real utili-
zando aceleradores graficos méviles o NPUs, lo cual es
ampliamente soportado por frameworks como Ten-
sorFlow Lite [30]. Este enfoque permite trasladar modelos
entrenados en infraestructuras de alto rendimiento hacia
entornos de ejecucion en el borde (edge computing).

2.5 Aplicaciones moviles basadas en IA

La integracion de modelos de inteligencia artificial en
dispositivos moéviles permite aplicaciones practicas en en-
tornos agricolas [27]. El desarrollo en Android Studio con
Java permitio integrar el modelo entrenado para ejecutar
inferencias locales a partir de imédgenes capturadas por fo-
tografia o seleccionadas desde la galeria del dispositivo
[31].

Para garantizar eficiencia operativa, se aplicaron téc-
nicas de reduccién de resolucién, ejecucién en segundo
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plano y uso de modelos compactos, lo que posibilité la in-
ferencia sin conexion a internet ni hardware adicional. Es-
tas caracteristicas convierten al teléfono moévil en una he-
rramienta de diagnéstico portatil, accesible y de bajo costo,
especialmente ttil en entornos rurales [32].

2.6 Métricas de evaluacion

El rendimiento del modelo se evalué mediante las mé-
tricas Precision (P), Exhaustividad o Recall (R), F1-Score, y
Precisién media promedio (mAP), definidas en las ecua-
ciones (1)-(4).

Precision = — QD
TP+FP
Recall = ——— (2
TP+FN
PXR
F1=2X iR (3)
mAP = ~YI | AP 4

Donde TP (True Positives) representa los casos detec-
tados correctamente como enfermos, FP los falsos positi-
vos y EN los falsos negativos. En el contexto de detecciéon
de objetos, no se considera la métrica de verdaderos nega-
tivos (IN), debido a la naturaleza del problema, donde el
espacio de no objetos es indefinido.

Las métricas empleadas permitieron evaluar cuantita-
tivamente el desempefio del modelo en tareas de deteccién
de objetos. Se utilizaron Precision, Recall, F1-Score y mAP
(mean Average Precision), métricas ampliamente emplea-
das en modelos de visién por computadora. En particular,
se consideraron mAP50 y mAP50-95 como se observa en
la Figura 1, donde la primera utiliza un umbral IoU de 0.50
y la segunda evalta un rango entre 0.50 y 0.95 con incre-
mentos de 0.05, proporcionando una evaluaciéon mas rigu-
rosa de la calidad de las predicciones.
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Desempefio durante el entrenamiento

1.0 1

0.8 4

0.6

Métricas

027 Precision (Box)

Recall (Box)
MAP@S0
MAP@S50-95

0.0 4

0 20 40 60 80 100
Epocas

Fig. 1. Desempefio del modelo durante el entre-
namiento

3 RESULTADOS

El modelo propuesto mostr6 un desempefio equili-
brado en la deteccién de las tres clases evaluadas: antrac-
nosis, sano y sarna. El F1-score promedio alcanzado fue de
0.929, lo que evidencié una adecuada relacién entre preci-
sién y exhaustividad. La clase sarna present6 el mejor
desempertio, seguida de sano y antracnosis.

Los valores de mAP50 (0.956) y mAP50-95 (0.955) con-
firmaron la capacidad del modelo para localizar correcta-
mente los objetos en las imagenes, validando su idoneidad
para aplicaciones en entornos reales. Las métricas detalla-

das por clase se presentan en la
tabla 4.
TABLA 4
Métricas de evaluacién por clase
Clase  oh) "R score  mAPS0 M
Antracnosis 0.944 0.892 0.917 0.939 0.937
Sano 0.921 0.938 0.929 0.951 0.951
Sarna 0.932 0.950 0.941 0.978 0.977
P;er:‘eer‘:io 0932 0927 0929 0956  0.955

3.1 Matriz de confusion

La Figura 2 presenta el mapa de calor correspondiente
a la matriz de confusién obtenida durante la fase de vali-
dacién, mientras que la Figura 3 muestra un grafico de bar-
ras comparativo de los valores de Precision, Recall y FI-
score para cada una de las clases evaluadas. En conjunto,
estos resultados evidencian un desempefio consistente del
modelo en la clasificacién de las enfermedades de la palta.
La clase sano present6 el mejor rendimiento, con 103
imagenes correctamente clasificadas, seguida por antrac-
nosis (91) y sarna (80).

Las principales confusiones se observaron entre las
clases antracnosis y sano, registrandose siete clasifica-
ciones cruzadas en cada sentido. Este comportamiento
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puede explicarse porque, en las etapas iniciales de la an-
tracnosis, las lesiones presentan cambios cromadticos leves
y alteraciones poco perceptibles en la textura superficial
del fruto, caracteristicas que pueden asemejarse a vari-
aciones naturales asociadas al proceso de maduracién o a
reflejos producidos por las condiciones de iluminacién.
Asimismo, la diversidad de fondos presentes en el con-
junto de datos probablemente incremento la similitud vis-
ual entre ambas clases, favoreciendo algunas clasifica-
ciones erréneas. No obstante, el valor promedio de F1-
score (0.929), resultado comparable con estudios previos
que emplean redes neuronales profundas para la detec-
cion de enfermedades [7], [24].

Confusion Matrix

100

antracnosis

sano -

Predicted

sama - 4 e

- 20

background -
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Fig. 2. Mapa de calor de la matriz de confusién del mo-
delo resultante

COMPARACION ENTRE CLASES
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Fig. 3. Comparacion de las métricas Precision, Recall
y F1-score obtenidas por el modelo para cada clase
evaluada.

3.2 Desempeiio en la aplicacién movil

La aplicacién mévil desarrollada en Android Studio
(Java) integro satisfactoriamente el modelo YOLOVSI con-
vertido al formato TensorFlow Lite (float32), optimizado
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para dispositivos de gama media. Esta conversién permi-
tié conservar los pesos del modelo con una minima pér-
dida de precisién, garantizando la ejecucién de inferencias
locales sin conexién a internet.

Durante las pruebas funcionales, el tiempo promedio
de procesamiento fue de 3 a 4 segundos por imagen, con-
siderando todo el flujo de ejecucién: carga de la imagen,
redimensionamiento (640x640 pixeles), inferencia y visua-
lizacién del resultado tal como muestra la tabla 5. Dicho
rendimiento se consideré adecuado para diagnoésticos
puntuales en entornos agricolas con recursos limitados.

Sin embargo, el procesamiento en tiempo real me-
diante la cdmara no resultd viable en la mayoria de dispo-
sitivos debido a la alta demanda computacional. Por ello,
se implementaron dnicamente los modos de captura por
fotografia y seleccién desde galeria, priorizando estabili-
dad y eficiencia energética.

La aplicacién cuyo disefio se muestra en la Figura 4, in-
corpor6é ademds un médulo de historial de diagnésticos,
que almacena imdgenes analizadas junto con sus resulta-
dos, facilitando el seguimiento de evaluaciones previas y
mejorando la trazabilidad del proceso.

TABLA 5
Resumen del rendimiento
Parametro Valor Descripcion

Modelo exportado en for-

Formato del mo- mato TensorFlow Lite

delo Hlite (float32) (float32), sin aplicar
cuantizaciéon
Tamarfio del mo- Conversiéon desde YO-
delo 160 MB LOvS8I original

Tiempo prome-  3-4 s por ima-

Modo fotografia y galeria

dio de inferencia gen
FPS en tiempo ;1 FPS (cua- No implementado por li-
ros por se- o
real mitaciones de hardware
gundo)
Precision pro- o Consistente con el mo-
. 93.2 % L
medio delo original
Conectividad No requerida Inferencia completa-
mente local
Funcionalidades Historial de Registro visual de resul-
adicionales andlisis tados previos
( \ -
Detector d : ) ;
Enferme:d::ie: en B u M‘NTQ
Palta !
[ Analzsr
NEVANY - VAV ¥

Fig. 4. Disefio final del aplicativo mévil Android para de-
teccién de enfermedades en palta
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3.3 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos muestran que el modelo YO-
LOvSI alcanz6é un desempefio competitivo en la detecciéon
de enfermedades en frutos de palta, obteniendo un F1-
score promedio de 0.929 y un mAP50 de 0.956. Estos resul-
tados son consistentes con investigaciones previas que re-
portan precisiones superiores al 90 % en tareas de detec-
cion agricola mediante modelos basados en deep learning
[17], [18], [19].

En comparacién con variantes anteriores como YO-
LOv4 y enfoques basados en Faster R-CNN, el modelo
propuesto presenté un desempefio superior en términos
de precisién y estabilidad, lo que puede atribuirse a las
mejoras introducidas en YOLOVSI, particularmente en la
extraccién multiescala de caracteristicas y la optimizacién
del backbone [9]. Asimismo, a diferencia de métodos tra-
dicionales basados en SVM o CNN orientados tinicamente
a clasificacion [16], [17], el modelo implementado permitié
realizar simultdneamente deteccién y localizacién de en-
fermedades en el fruto.

El uso de técnicas de aumento de datos contribuy6 a
mejorar la capacidad de generalizacién del modelo frente
a variaciones de iluminacién, textura y posicién de los ob-
jetos. Del mismo modo, la integraciéon mediante Ten-
sorFlow Lite permitié conservar un nivel de precisién cer-
cano al obtenido en entorno de escritorio, aunque se evi-
denciaron limitaciones relacionadas con el costo compu-
tacional del modelo durante la inferencia en dispositivos
moviles. Estas restricciones impidieron una ejecuciéon
fluida en tiempo real, siendo necesario utilizar modos de
analisis por fotografia y galerfa.

El principal aporte cientifico de esta investigacion ra-
dica en la adaptacién, entrenamiento, validaciéon e imple-
mentacién de un modelo basado en YOLOVSEI para la de-
tecciébn automdtica de antracnosis y sarna en frutos de
palta, integrado en una aplicacién moévil Android me-
diante TensorFlow Lite con ejecucién local. A diferencia de
estudios centrados tnicamente en el entrenamiento de
modelos de inteligencia artificial, esta propuesta demues-
tra la viabilidad de trasladar el modelo a un entorno mévil
funcional, permitiendo realizar inferencias sin conexién a
internet. Asimismo, el trabajo evidencia el potencial de
esta tecnologia como herramienta de apoyo para el moni-
toreo fitosanitario en contextos agricolas, especialmente en
zonas donde el acceso a especialistas o a infraestructura
tecnolégica es limitado, contribuyendo asi a la aplicacion
préactica de la inteligencia artificial en el sector agricola.

3.4 Limitaciones del estudio

El presente estudio presenta algunas limitaciones que
deben considerarse al interpretar los resultados. En primer
lugar, el modelo fue entrenado utilizando imagenes co-
rrespondientes inicamente a frutos de palta de la variedad
Fuerte, por lo que su desempefio en otras variedades re-
quiere ser evaluado antes de su aplicaciéon en diferentes
contextos agricolas. Asimismo, aunque el conjunto de da-
tos fue ampliado mediante técnicas de aumento de datos
para mejorar la capacidad de generalizacién, ain es con-
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veniente incorporar imagenes obtenidas en una mayor di-
versidad de condiciones ambientales, niveles de ilumina-
cién y escenarios de campo.

Por otra parte, la implementacién del modelo en for-
mato TensorFlow Lite (float32) priorizé la precisiéon sobre
la velocidad de procesamiento, lo que impidi6 la ejecucién
de inferencias en tiempo real mediante video continuo en
dispositivos moviles de gama media. En consecuencia, la
aplicacién fue disefiada para operar mediante captura de
fotografias o seleccién de imagenes desde la galerfa. Asi-
mismo, las métricas de desempefio fueron obtenidas a par-
tir de una dnica evaluacion sobre el conjunto de prueba,
por lo que no se calcularon intervalos de confianza ni se
aplicaron procedimientos de validacién cruzada. En fu-
turas investigaciones se recomienda incorporar técnicas
como la validacién cruzada o métodos de remuestreo
(bootstrap) para estimar la variabilidad estadistica de las
métricas obtenidas y fortalecer la evaluacién del modelo.
Del mismo modo, seria conveniente evaluar estrategias de
optimizacién, como la cuantizacién del modelo o el
empleo de arquitecturas mas ligeras, asi como validar el
sistema en otras variedades de palta y en diferentes re-
giones productoras para fortalecer su capacidad de gener-
alizacion.

4 CONCLUSIONES

I. Se desarroll6 e implementé satisfactoriamente un
modelo de inteligencia artificial basado en la arqui-
tectura YOLOVS], integrado en una aplicacién mo-
vil Android, capaz de detectar automaticamente
enfermedades en frutos de palta mediante inferen-
cia local.

II. El modelo obtuvo un desempefio satisfactorio du-
rante la evaluacién, alcanzando un F1-score pro-
medio de 0.929 y un mAP50 de 0.956, lo que evi-
dencia su capacidad para identificar las clases an-
tracnosis, sarna y frutos sanos con un elevado
desempefio de clasificacion.

III. La integraciéon mediante TensorFlow Lite permiti6
ejecutar el modelo sin conexién a internet, facili-
tando su utilizacién en entornos agricolas con ac-
ceso limitado a infraestructura tecnolégica y cons-
tituyendo una alternativa practica para apoyar el
monitoreo fitosanitario.

IV. Aunque el modelo presentd limitaciones para la in-
ferencia en tiempo real debido a su demanda
computacional, demostré un funcionamiento esta-
ble mediante los modos de captura fotogréfica y se-
leccién de imagenes desde la galeria, ofreciendo
una solucién viable para el diagnéstico asistido en
campo.

V. Como linea futura de investigacion, se recomienda
ampliar el conjunto de datos con imagenes de otras
variedades de palta y diferentes condiciones am-
bientales, evaluar técnicas de optimizacién como la
cuantizacién del modelo o arquitecturas mas lige-
ras, e integrar la aplicaciéon con plataformas de ges-
tion agricola que permitan centralizar el segui-
miento fitosanitario y facilitar su escalabilidad en
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entornos productivos.

5 REFERENCIAS

(1]

(2]

3]

[4]

5]

6]

[7]

(8]

9]

[10]

Péagina | 42

U. E. Campos-Ferreira, ]. M. Gonzalez-Camacho,
and A. Carrillo-Salazar, "Automatic identification
of avocado fruit diseases based on machine learn-
ing and chromatic descriptors," Rev. Chapingo Ser.
Hortic., vol. 29, no. 3, pp. 115-130, Sep. 2023.
https:/ /doi.org/10.5154 /r.rchsh.2023.04.002

A. Tapia Rodriguez, J. F. Ramirez Dé4vila, M. L. Sal-
gado Siclan, A. Castafieda Vildézola, F. I. Mal-do-
nado Zamora, and A. V. Lara Diaz, "Spatial dis-
tribution of anthracnose (Colletotrichum gloeo-
sporioides Penz) in avocado in the State of Mexico,
Mexico," Rev. Argent. Microbiol., vol. 52, no. 1, pp.
72-81, Jan. 2020.
https:/ /doi.org/10.1016/j.ram.2019.07.004

J. A. Herrera-Gonzélez, S. Bautista-Bafios, M. Ser-
rano, S. Ramos-Bell, and P. Gutiérrez-Martinez,
"Colletotrichum siamense causante de antracnosis
en poscosecha de aguacate 'Hass'" Rev. Mex.
Cienc. Agric, vol. 15, no. 5, Jul. 2024.
https:/ /doi.org/10.29312 /remexca.v15i5.3434
INTAGRI, “Antracnosis en el cultivo de aguacate,”
Articulos Técnicos de Intagri, vol. 4, no. 81, 2017.
[Online]. Available: https:/ /www.intagri.com/ar-
ticulos/fitosanidad / antracnosis-en-el-cultivo-de-
aguacate

E. Trinidad Angel, F. de ]J. Ascencio Valle, ]J. Ar-
mando Ulloa, J. C. Ramirez Ramirez, and J. A. Rag-
azzo Sanchez, "Identificacion y caracterizacién de
Colletotrichum spp. causante de antracnosis en
aguacate" Nayarit, México," vol. 1, no. 19, pp. 3953-
3964, Nov. 2017.
https:/ /doi.org/10.29312 /remexca.v0i19.664

S. Mishra, T. H. Ayane, V. Ellappan, D. S. Rathee,
and H. Kalla, "Avocado fruit disease detection and
classification using modified SCA-PSO algorithm-
based MobileNetV2 convolutional neural net-
work," Iran J. Comput. Sci., vol. 5, no. 4, pp. 345-
358, Dec. 2022.
https:/ /doi.org/10.1007 /s42044-022-00116-7

K. P. Ferentinos, "Deep learning models for plant
disease detection and diagnosis," Comput. Elec-
tron. Agric,, vol. 145, pp. 311-318, Feb. 2018.
https:/ /doi.org/10.1016/j.compag.2018.01.009

E. C. Too, L. Yujian, S. Njuki, and L. Yingchun, "A
comparative study of fine-tuning deep learning
models for plant disease identification," Comput.
Electron. Agric., vol. 161, pp. 272-279, Jun. 2019.
https:/ /doi.org/10.1016/j.compag.2018.03.032

A. Bochkovskiy, C.-Y. Wang, and H.-Y. M. Liao,
“YOLOvV4: Optimal speed and accuracy of object
detection,” arXiv preprint arXiv:2004.10934, Apr.
2020. [Online]. Available:
http:/ /arxiv.org/abs/2004.10934

J. Redmon, S. Divvala, R. Girshick, and A. Farhadi,
"You Only Look Once: Unified, real-time object de-
tection," arXiv preprint arXiv:1506.02640, May

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Per(
Rigchary, revista de investigacion en ciencia y tecnologia



https://doi.org/10.57166/riqchary/v8.n1.2026.5
https://doi.org/10.5154/r.rchsh.2023.04.002
https://doi.org/10.1016/j.ram.2019.07.004
https://doi.org/10.29312/remexca.v15i5.3434
https://www.intagri.com/articulos/fitosanidad/antracnosis-en-el-cultivo-de-aguacate
https://www.intagri.com/articulos/fitosanidad/antracnosis-en-el-cultivo-de-aguacate
https://www.intagri.com/articulos/fitosanidad/antracnosis-en-el-cultivo-de-aguacate
https://doi.org/10.29312/remexca.v0i19.664
https://doi.org/10.1007/s42044-022-00116-7
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.01.009
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.03.032
http://arxiv.org/abs/2004.10934

/77777
https://doi.org/10.57166/rigchary/v8.n1.2026.5

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

OPEN ¢ ACCESS

2016. [Online].

http:/ /arxiv.org/abs/1506.02640
https:/ /doi.org/10.1109/CVPR.2016.91
C.-Y. Wang, A. Bochkovskiy, and H.-Y. M. Liao,
"YOLOV7: Trainable bag-of-freebies sets new state-
of-the-art for real-time object detectors," arXiv pre-
print arXiv:2207.02696, Jul. 2022. [Online]. Availa-
ble: http:/ /arxiv.org/abs/2207.02696
https:/ /doi.org/10.1109/CVPR52729.2023.00721
Y. Wang et al., "Enhanced multiscale plant disease
detection with the PYOLO model innovations," Sci.
Rep., vol. 15, 2025, art. 5179.
https:/ /doi.org/10.1038 /s41598-025-89034-9

L. Guadalima-Inga, R. Lojano-Chavez, and M.
Cabrera-Sarango, “Inteligencia artificial en sani-
dad vegetal,” 2020. Accessed: May 20, 2026.
[Online]. Available: https:/ /vir-
tual.cuautitlan.unam.mx/intar/ceiaait/ wp-con-
tent/uploads/sites/14/2021/03/7-
Art%C3%ADculos-editados-55-61.pdf

D. Pineda Medina et al.,, “Sistema para el di-
agnostico de plagas de Solanum tuberosum L. me-
diante técnicas de inteligencia artificial,” Rev. Prot.
Veg., vol. 38, no. 3, pp. 1-6, 2023. [Online]. Availa-
ble: https:/ /cu-id.com /2247 /v38el6

B. Roldan Ortega, R. Roshan Biswal, and E.
Sanchez de la Cruz, "Deteccion de enfermedades
en el sector agricola utilizando inteligencia artifi-
cial," Res. Comput. Sci., vol. 148, no. 7, pp. 419-427,
2019. [Online]. Available:
https:/ /rcs.cic.ipn.mx/2019_148_7/Detec-
cion%20de %20enfermedades %20en %20el %20sec-
tor %20agrico-la%20utilizando % 20Inteligen-
cia%20Artificial.pdf

https:/ /doi.org/10.13053 /rcs-148-7-31

G. T. Castro Alvarez, “ Aplicacion de algoritmos in-
teligentes para reconocimiento automdtico de
enfermedades foliares de cultivo de palta,” tesis de
grado, Illo, Perd, 2019. [Online]. Available:
https:/ /reposito-
rio.unam.edu.pe/items/e3e92514-188c-4972-9921-
afabe6236a03

E. D. Cabrera Herrera, “Aplicacién web usando
deep learning aplicado al reconocimiento de plagas
y enfermedades para mejorar el tratamiento de los
cultivos de papa Yungay en Cutervo-Angurra,”
tesis de grado, Chiclayo, Pert, 2025. [Online].
Available: https:/ /orcid.org/0000-0003-1178-0519
B. R.J. Huaman Caceres, “Machine learning para la
detecciéon de plagas en las hojas del tomate
Abancay 2022,” tesis de grado, Univ. Nac. Micaela
Bastidas de Apurimac, Abancay, Perd, 2025.
[Online]. Available: https:/ /reposito-
rio.unamba.edu.pe/items/379b774c-4385-4756-
abel-2ab7fdc74adf

J. M. Medina Cercado and J. A. Urteaga Montoya,
“Impacto de la aplicaciéon movil ‘Healthy Plant’
para detectar enfermedades foliares en cultivos de
aguaymanto haciendo uso de inteligencia artificial
con Custom Vision en la ciudad de Cajamarca

Available:

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

Péagina | 43

Luis Fernando Retamozo-Saavedra, Erech Ordofiez-

Ramos y Alejandrina Huaylla-Quispe

2021,” tesis de grado, Univ. Privada del Norte, Ca-
jamarca, Pert, 2021. [Online]. Available:
https:/ /repositorio.upn.edu.pe/item/d8ea424d-
3c96-4d84-acc8-475c1d12ddb3

N. A. Alvarez Vargas, “Detecciéon de enfermedades
en el cultivo de papa mediante el uso de machine
learning en Abancay, 2022,” tesis de grado, Univ.
Nac. Micaela Bastidas de Apurimac, Abancay,
Perq, 2025. [Online]. Available: https://reposito-
rio.unamba.edu.pe/items/3b6581d1-8b23-427a-
a25d-316aafe(09554

P. Jeet et al., “Disease detection in fruits and vege-
tables using machine learning with OpenVINO
technology,” vol. 1, no. 1, 2025.
https://doi.org/10.62762/DA.2025.743124

J. Navarro Cruz, “Disefio de un sistema automatico
de reconocimiento de patrones para la clasificacién
de palta enla comunidad de Mollebamba-Chinche-
ros,” tesis de grado, Univ. Nac. José Maria Ar-
guedas, Andahuaylas, Pert, 2023. [Online]. Avail-
able:https:/ /reposit
rio.unajma.edu.pe/item/b7426bc2-48a5-4559-
bf50-5¢580dc9f4c7

A. Koirala, K. B. Walsh, Z. Wang, and C. McCarthy,
"Deep learning - Method overview and review of
use for fruit detection and yield estimation," Com-
put. Electron. Agric., vol. 162, pp. 219-234, Jul. 2019.
https:/ /doi.org/10.1016 /j.compag.2019.04.017

A. Fuentes, S. Yoon, S. C. Kim, and D. S. Park, "A
robust deep-learning-based detector for real-time
tomato plant diseases and pests recognition," Sen-
sors, vol. 17, no. 9, Sep. 2017.
https:/ /doi.org/10.3390/s17092022

C. Shorten and T. M. Khoshgoftaar, "A survey on
image data augmentation for deep learning," J. Big
Data, vol. 6, no. 1, Dec. 2019.
https:/ /doi.org/10.1186/s40537-019-0197-0

L. Liuetal., "Deep learning for generic object detec-
tion: A survey," Int. J. Comput. Vis., vol. 128, no. 2,
PP- 261-318, Feb. 2020.
https:/ /doi.org/10.1007 /s11263-019-01247-4

A. Picon, A. Alvarez-Gila, M. Seitz, A. Ortiz-
Barredo, J. Echazarra, and A. Johannes, "Deep con-
volutional neural networks for mobile capture de-
vice-based crop disease classification in the wild,"
Comput. Electron. Agric., vol. 161, pp. 280-290, Jun.
2019.

https:/ /doi.org/10.1016/j.compag.2018.04.002

F. P. Lara Galicia, “Guia sobre Google Colab:
Aprendizaje y soluciones en programacién Py-
thon.” 2024. [Online]. Available: https://www.go-
daddy.com/resources/latam/desarrollo/ google-
colab-que-es-como-utilizarlo

V. Nguyen, A. Tao, O. Gallo, ]. Lisiecki, and A.
Badki, “Improving computer vision with NVIDIA
A100 GPUs.” 2020. [Online]. Available: https:/ /de-
veloper.nvidia.com/blog/improving-computer-
vision-with-nvidia-a1l00-gpus/

J. Lee et al., “On-device neural net inference with
mobile GPUs,” arXiv preprint arXiv:1907.01989,

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Per(
Rigchary, revista de investigacion en ciencia y tecnologia



https://doi.org/10.57166/riqchary/v8.n1.2026.5
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.91
https://doi.org/10.1109/CVPR52729.2023.00721
https://doi.org/10.1038/s41598-025-89034-9
https://virtual.cuautitlan.unam.mx/intar/ceiaait/wp-content/uploads/sites/14/2021/03/7-Art%C3%ADculos-editados-55-61.pdf
https://virtual.cuautitlan.unam.mx/intar/ceiaait/wp-content/uploads/sites/14/2021/03/7-Art%C3%ADculos-editados-55-61.pdf
https://virtual.cuautitlan.unam.mx/intar/ceiaait/wp-content/uploads/sites/14/2021/03/7-Art%C3%ADculos-editados-55-61.pdf
https://virtual.cuautitlan.unam.mx/intar/ceiaait/wp-content/uploads/sites/14/2021/03/7-Art%C3%ADculos-editados-55-61.pdf
https://cu-id.com/2247/v38e16
https://doi.org/10.13053/rcs-148-7-31
https://repositorio.unam.edu.pe/items/e3e92514-188c-4972-9921-afabe6236a03
https://repositorio.unam.edu.pe/items/e3e92514-188c-4972-9921-afabe6236a03
https://repositorio.unam.edu.pe/items/e3e92514-188c-4972-9921-afabe6236a03
https://orcid.org/0000-0003-1178-0519
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/379b774c-4385-4756-a6e1-2ab7fdc74adf
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/379b774c-4385-4756-a6e1-2ab7fdc74adf
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/379b774c-4385-4756-a6e1-2ab7fdc74adf
https://repositorio.upn.edu.pe/item/d8ea424d-3c96-4d84-acc8-475c1d12ddb3
https://repositorio.upn.edu.pe/item/d8ea424d-3c96-4d84-acc8-475c1d12ddb3
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/3b6581d1-8b23-427a-a25d-316aafe09554
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/3b6581d1-8b23-427a-a25d-316aafe09554
https://repositorio.unamba.edu.pe/items/3b6581d1-8b23-427a-a25d-316aafe09554
https://doi.org/10.62762/DA.2025.743124
https://doi.org/10.1016/j.compag.2019.04.017
https://doi.org/10.3390/s17092022
https://doi.org/10.1186/s40537-019-0197-0
https://doi.org/10.1007/s11263-019-01247-4
https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.04.002
https://www.godaddy.com/resources/latam/desarrollo/google-colab-que-es-como-utilizarlo
https://www.godaddy.com/resources/latam/desarrollo/google-colab-que-es-como-utilizarlo
https://www.godaddy.com/resources/latam/desarrollo/google-colab-que-es-como-utilizarlo
https://developer.nvidia.com/blog/improving-computer-vision-with-nvidia-a100-gpus/
https://developer.nvidia.com/blog/improving-computer-vision-with-nvidia-a100-gpus/
https://developer.nvidia.com/blog/improving-computer-vision-with-nvidia-a100-gpus/

/777777
d https://doi.org/10.57166/rigchary/v8.n1.2026.5

Jul. 2019. [Online]. Available:
http:/ /arxiv.org/abs/1907.01989

[31] R. Lopez Lucia, “Aplicacién Android y servicio
web Spring para la deteccién y registro de senales
de tréafico de velocidad usando deep learning con
tiny-YOLOvV3 y OpenCV,” tesis de grado, 2020.
[Online]. Available:
https:/ /idus.us.es/items/ dcbf6484-cef0-4b70-
a438-a365c74b0c4a

[32] R. A.Solis Villanueva, “Modelo inteligente basado
en técnicas de inteligencia artificial y su impacto en
el desarrollo de aplicaciones en los dispositivos
méviles,” Lima, Perd, 2019. [Online]. Available:
https:/ /repositorio.unfv.edu.pe/items/929c2d8c¢-
a7ca-4e25-8414-d05afbcf45fe

Luis Fernando Retamozo-Saavedra, Erech Ordofiez-
Ramos y Alejandrina Huaylla-Quispe

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Peru
OPEN & ACCESS Pagina | 44 Riqchary, revista de investigacion en ciencia y tecnologia



https://doi.org/10.57166/riqchary/v8.n1.2026.5
http://arxiv.org/abs/1907.01989
https://idus.us.es/items/dcbf6484-cef0-4b70-a438-a365c74b0c4a
https://idus.us.es/items/dcbf6484-cef0-4b70-a438-a365c74b0c4a
https://repositorio.unfv.edu.pe/items/929c2d8c-a7ca-4e25-8414-d05afbcf45fe
https://repositorio.unfv.edu.pe/items/929c2d8c-a7ca-4e25-8414-d05afbcf45fe

