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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema inteligente que combina vision artificial y
un modelo de lenguaje (LLM) para asistir en el manejo de cultivos. Su objetivo es apoyar a
los agricultores en la toma de decisiones preventivas y correctivas mediante el analisis de
imagenes y texto. Frente a desafios como el cambio climético, plagas y escasez de recursos, la
herramienta busca identificar cultivos y enfermedades, ofreciendo recomendaciones precisas y
accesibles. Con ello, se pretende reducir pérdidas agricolas, mejorar la productividad y brindar
asesoria en regiones con acceso limitado a expertos.

Keywords
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Abstract

This work presents the development of an intelligent system that combines computer vision and
a large language model (LLM) to assist in crop management. Its goal is to support farmers in
making preventive and corrective decisions through the analysis of images and text. In the face
of challenges such as climate change, pests, and resource scarcity, the tool aims to identify
crops and diseases, providing accurate and accessible recommendations. The system seeks to
reduce agricultural losses, improve productivity, and offer guidance in areas with limited access
to experts.

Introduccién

El presente trabajo aborda el desarrollo de un sistema basado en inteligencia artificial que
integra un modelo de lenguaje de gran escala (LLM) y vision artificial para asistir en el manejo
avanzado de cultivos. La propuesta busca responder a la necesidad urgente de herramientas
tecnolégicas que apoyen a los productores agricolas en la toma de decisiones, tanto a nivel
preventivo como correctivo, mediante el analisis de datos visuales y textuales.

Actualmente, la agricultura enfrenta desafios criticos como el cambio climatico, la expansion
urbana, la reduccion de tierras cultivables y la escasez de recursos naturales, lo que, junto
con plagas y enfermedades, genera pérdidas significativas en cantidad y calidad de las
cosechas [1]. Estas pérdidas no solo afectan la economia de los productores, sino que también
comprometen la seguridad alimentaria global. Esto resalta la importancia de contar con
sistemas capaces de anticipar danos y brindar asistencia directa y personalizada a quienes
trabajan la tierra [2].

En este contexto, el objetivo de este trabajo es disefiar e implementar un sistema que combine
vision artificial y procesamiento de lenguaje natural para identificar cultivos y posibles
afecciones, generando recomendaciones precisas y adaptadas a cada situacion [3], [4], [6].
Esta herramienta busca mejorar la productividad agricola, reducir pérdidas y ofrecer asesoria
accesible, especialmente en zonas con acceso limitado a expertos.
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Planteamiento del problema

Muchos productores enfrentan dificultades significativas en el manejo eficiente de sus
cultivos debido a la falta de acceso a tecnologias modernas y sistemas de apoyo en la toma
de decisiones [9]. Factores como el desconocimiento de enfermedades en las plantas [12],
practicas agricolas inadecuadas y la limitada interpretacion de datos agronémicos afectan
directamente el rendimiento y la calidad de las cosechas. A pesar del crecimiento de las
tecnologias inteligentes en otras areas, el sector agricola local aun depende, en gran parte, de
métodos tradicionales, 1o que limita la capacidad de anticiparse a problemas y de optimizar
recursos [9], [11]. Esta situacién se ve agravada por la variabilidad climatica y la escasez de
asistencia técnica continua en zonas rurales. “La adopcion de herramientas tecnologicas aun
es escasa en las zonas rurales, donde el desconocimiento y la falta de infraestructura impiden
su implementacion efectiva”.

Por tanto, se identifica la necesidad de desarrollar un sistema inteligente que integre técnicas
de deteccion visual y recomendaciones automatizadas para apoyar a los agricultores en la
identificacion temprana de problemas y en la toma de decisiones informadas [7], [8]. Este tipo
de solucién podria contribuir significativamente a mejorar la productividad agricola y a reducir
pérdidas, beneficiando tanto a pequefios como a medianos productores de la region

Marco tebrico

El desarrollo de soluciones tecnoldgicas en el sector agricola ha tomado un rol protagonico
dentro del paradigma de la agricultura de precision, especialmente mediante la aplicacion de
inteligencia artificial (1A), procesamiento de lenguaje natural (PLN) y visién por computadora [9],
[2]. Diversos estudios y proyectos recientes demuestran el creciente interés y eficacia de estas
tecnologias para resolver problemas criticos como la deteccion temprana de enfermedades, la
estimacion de rendimiento y la emision de recomendaciones agronémicas personalizadas [7],
(8], [11].

Uno de los enfoques mas innovadores en la clasificacion automatizada de enfermedades
en cultivos es el trabajo de Roumeliotis [3], quienes han integrado modelos de lenguaje de
gran escala multimodales (LLMs) con redes neuronales convolucionales (CNNs). A partir de
imagenes de hojas, esta combinacion ha demostrado una notable eficacia en la identificacion
de patologias vegetales [3]. En su estudio, emplearon GPT-40 [15] junto con ResNet-50 y
el conjunto de datos PlantVillage, logrando una precision del 98.12% en la deteccion de
enfermedades en hojas de manzano, superando a los modelos tradicionales. Estos resultados
destacan el potencial de los LLMs multimodales en este ambito [3]. Ademas, la comparacion
entre distintos modelos ha generado datos valiosos que aplicamos en nuestro proyecto,
permitiéndonos aprovechar una alternativa ya probada con éxito [3].

Por su parte, Kamangir [5] introduce CMAVIT, un modelo de transformadores de vision
multimodal para estimar el rendimiento de cultivos a nivel de planta. Este sistema integra datos
de teledeteccion, informacion climatica y practicas de manejo codificadas en texto, logrando
un R? de 0.84 y un error absoluto medio porcentual (MAPE) de 8.22%. La incorporacion de
practicas agronomicas textuales evidencia el valor del PLN en contextos agricolas complejos y
en escenarios donde la multimodalidad es esencial [5].

Todos estos trabajos demuestran un avance significativo en la integracion de inteligencia
artificial para la agricultura, y sientan las bases para sistemas mas completos que, como el
que se propone en este proyecto, combinan vision artificial y modelos de lenguaje para brindar
recomendaciones contextualizadas, automaticas y de alta utilidad para productores en regiones
como la provincia de Chiriqui, Panama.
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Materiales y métodos

Para este proyecto se utiliza los siguientes materiales y métodos, los cuales son esenciales para
el desarrollo y funcionamiento del sistema de automatizacion de cultivos:

Materiales

Software

OpenCV-pythonpara procesamiento de imagenes entiemporeal , OpenCV-python-headless para
version sin interfaz grafica de OpenCV, TensorFlow para entrenamiento y despliegue de modelos
de IA, TensorFlow-hub para uso de modelos preentrenados, TensorFlow-datasets para carga
de datasets para entrenamiento, TensorFlow-model-optimization para optimizacion de modelos
para dispositivos limitados, keras-nightly para version en desarrollo de Keras para pruebas,
Keras-Preprocessing para preprocesamiento de datos para redes neuronales, object-detection
para deteccion de objetos en imagenes, tf-models-official para modelos oficiales de TensorFlow,
pillow para manipulacion de imagenes en Python, matplotlib para visualizacion de graficos,
numpy para calculo numérico y matrices, scipy para ciencia e ingenieria computacional, pySerial
para comunicacion serial con dispositivos, Ultralytics Yolo11 para deteccion de objetos con
YOLOv11, Roboflow para anotaciéon y preparacion de datasets para vision artificial, PostgresSQL
para base de datos relacional, Google Colab para entorno de ejecucion para coédigo Python en
la nube, CloudFlare para despliegue seguro y escalable de aplicaciones web, APl ChatGPT para
uso de modelos de lenguaje natural de OpenAl, Anaconda para gestion de entornos y paquetes
cientificos en Python. HTML5: Lenguaje de marcado base de la estructura de la pagina,
CSS / Tailwind CSS: Utiliza Tailwind CSS para el disefio visual, estilos réapidos y clases utilitarias,
Node.js (Backend): backend/index.js: Servidor Node, package.json: gestor de dependencias,
public/: carpeta de archivos estéaticos servidos.

Hardware

En el cuadro 1 se presentan los materiales de Hardware utilizados en el proyecto de
automatizacion de cultivos. Estos materiales son fundamentales para la implementacion y el
funcionamiento eficiente del sistema desarrollado:

Cuadro 1. Lista de materiales con base a sus costos.

DHT11 (Temp. y humedad) 2.49 Resistencias varias 1
Sensor de agua 0.55 Bombas de agua 7.5
Fotorresistencia (LDR) 0.45 Sensor ultrasonico 2.49

ESP32 7 Diodos LED 1

Fuente de voltaje 5 Relays B
ESP32 con camara 7.5 Display LCD 2x16 3.49
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Métodos

La metodologia empleada en el desarrollo del sistema propuesto se estructura en cinco fases,
abarcando desde la recopilacion de datos hasta el ajuste de modelos y su implementacion en
una plataforma interactiva.

Fase 1: Recoleccion y Preparacion de Datos

Se utilizaron conjuntos de datos publicos provenientes de Kaggle, como Tomato-Village y otros
relacionados con enfermedades agricolas. Las imagenes incluyen hojas sanas, afectadas por
plagas o con signos visibles de patologias. Asimismo, se incorporaron imagenes adicionales
para cubrir cultivos de interés no representados en los datasets originales.

Fase 2: Entrenamiento del Modelo de Vision Artificial

Para la deteccion visual de cultivos y enfermedades se empled el modelo YOLOv11 (Ultralytics).
El proceso de entrenamiento se ejecutd en Google Colab, utilizando técnicas de aumento de
datos para mejorar la robustez del modelo frente a variaciones visuales.

La evaluacion se realizd aplicando métricas como mean Average Precision (mAP), precision y
recall, a fin de garantizar una deteccién confiable y eficiente en distintos escenarios agricolas.

Fase 3: Fine-Tuning del Modelo de Lenguaje (LLM)

Se selecciond el modelo Phi-3.5-mini-instruct, por su eficiencia computacional y adecuacion
al despliegue en sistemas de recursos limitados. El modelo fue ajustado finamente mediante
un proceso de fine-tuning, utilizando ejemplos representativos del dominio agricola. Un par de
entrenamiento tipico incluye:

e Prompt. “iQué hago si mi planta de tomate tiene hojas con manchas negras?”

e Response: “Podria tratarse de tizon temprano. Recomendacion: eliminar hojas afectadas
y aplicar fungicida basado en cobre.”

Fase 4: Desarrollo de la Plataforma Interactiva

Se desarrolld una aplicacion web accesible desde cualquier navegador, disefiada para que los
usuarios puedan capturar o subir imagenes, las cuales se envian directamente al modelo de
vision artificial encargado de la deteccion de enfermedades en cultivos. Ademas, la plataforma
permite formular consultas en lenguaje natural mediante el modelo de lenguaje previamente
entrenado (LLM), integrado en el sitio web, y recibir diagndsticos automaticos acompafiados de
recomendaciones especificas para cada caso.

Fase 5: Validacion y Pruebas de Campo

La validacion del sistema se llevé a cabo en zonas rurales de Chiriqui, Panama, mediante
pruebas controladas con agricultores locales. Se evalud el desempefio del sistema en cuanto a
precision diagndstica, relevancia de las recomendaciones y facilidad de uso.

Resultados

El sistema inteligente desarrollado demostrd ser capaz de integrar con éxito vision artificial y
modelos de lenguaje de gran escala para asistir a los productores agricolas en el manejo de
cultivos. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos durante las pruebas realizadas:
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Precision del Modelo de Vision Artificial (YOLOv11)

Se utilizaron dos variantes del modelo YOLOv11 (yoloviis y yoloviim) entrenadas con
imagenes etiquetadas en la plataforma Roboflow. Los modelos lograron identificar correctamente
enfermedades como mildiu, tizén temprano y mancha bacteriana en cultivos de tomate vy
lechuga.Precision promedio (MAP@0.5) del modelo yoloviim: 92.4%

e Tiempo promedio de deteccion por imagen: 0.25 segundos en GPU (T4)

e \Visualizacion en tiempo real de las detecciones con bounding boxes y etiquetas,
facilitando la interpretacion de los resultados.

Figura 1. Deteccion en Tiempo Real con Vision Artificial. Visualizacion del sistema en ejecucion identificando
una hoja de poroto mediante la camara web del usuario. EI modelo de vision artificial (YOLOv11) enmarca
y etiqueta el objeto detectado, mostrando el nombre de la clase y su nivel de confianza [6], [7], [18].

Rendimiento del Modelo de Lenguaje (LLM Fine-Tuneado)

Para el desarrollo del asistente agricola inteligente, se emple6 como base el modelo Phi-3.5-
mini-instruct, un modelo de lenguaje previamente entrenado para seguir instrucciones. Este
modelo fue reentrenado (fine-tuneado) con un dataset agricola personalizado, elaborado con
ejemplos representativos que incluian preguntas frecuentes sobre el cuidado de cultivos,
identificacion de enfermedades, dosis recomendadas y condiciones 6ptimas de siembra.

El proceso de entrenamiento se llevd a cabo en la plataforma Google Colab, aprovechando
el entorno con soporte para GPU. Se utilizé la técnica de fine-tuning completa (sin LoRA), y
el dataset fue estructurado en formato de instrucciones (instruction, input, output) para que el
modelo pudiera aprender a generar respuestas contextualizadas y precisas.

%! Hugging Face Models © Datasets 5 Spaces 4 Community = Docs  Pricing ®

1 Julio1023 phi2-mergded

B Satetensors

Model card Files and versions |« Community

Getting started with your model

Complete

Inference Providers s

Add Model Card

Q

Figura 2. Modelo Ajustado Almacenado en Hugging Face. Interfaz del repositorio en Hugging Face
donde se encuentra alojado el modelo fine-tuneado Julio1023/phi2-merged, permitiendo su descarga,
integracion y despliegue para tareas de inferencia relacionadas con agricultura [13], [14].
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Figura 3. Subida de imagenes para andlisis con un modelo basado en YOLOv11. Fragmento
de la interfaz del Asistente Agricola Inteligente donde se observa la subida de una imagen
para el andlisis con un modelo de deteccion personalizado, basado en la arquitectura
YOLOv11, detectando una “Arafia Roja” con un 78% de confianza[18].

Interfaz Local y Respuesta en Tiempo Real

El sistema fue ejecutado localmente desde una aplicacion Flask en la computadora del usuario,
permitiendo:

e Subida de imagenes para analisis con YOLOv11.

Datos del Cultive
N Temperaurs: - °C

& Rsistente Agricola Inteligente

Figura 4. Envio de preguntas en texto para obtener respuestas desde el modelo de lenguaje.

Fragmento de la interfaz del Asistente Agricola Inteligente mostrando el campo de texto para

el envio de preguntas y la obtencion de respuestas desde el modelo de lenguaje, junto con la
visualizacién de datos del cultivo como temperatura, humedad y luminosidad [13].

e \isualizacion de los resultados en tiempo real a través de una interfaz web basica servida
desde localhost.

Conclusiones y/o recomendaciones (discusion)

El proyecto del “Sistema Inteligente de Recomendacion y Deteccion Visual para el Manejo
de Cultivos” se completd con éxito, ofreciendo una solucion integral para huertos caseros.
Integrando un microcontrolador ESP32 con sensores, vision artificial (YOLOv11) y un asistente
inteligente (Phi-3.5-mini-instruct), el sistema automatiza el monitoreo, la detecciéon de problemas
y el riego. Su plataforma web permite el control remoto y la visualizacion de datos, empoderando
a los usuarios para una gestion eficiente y productiva de sus cultivos en casa.
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