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RESUMEN

La mosca de la fruta (Ceratitis capitata) es una de las plagas agricolas mas destructivas del
mundo. Su control es vital porque dana directamente la produccién fruticola, pudriendo los
cultivos y generando enormes pérdidas econémicas. Ademas, su presencia provoca el cierre
de mercados internacionales debido a cuarentenas, afectando las exportaciones. Identificar
un brote tempranamente permite implementar medidas de erradicacién focalizadas y me-
nos toxicas. En esta memoria se implementaron dos modelos de YOLOv11 para la deteccion
de la mosca de la fruta. A ambos modelos se le agrego un aumento de datos y a uno de ellos,
ademas, se aplica un ponderador de pesos. Se cred un dataset con 5 especies de moscas
similares para que el modelo pueda diferenciar entre ellas y ayudar al usuario. El mejor mo-
delo obtuvo un mAP@50-95 de 70,1 % mientras que el otro obtuvo un 68.6 %. Finalmente,
se us6 el modelo con mejor desempefo en una aplicacion web para detectar ejemplares de
mosca de la fruta y distinguir entre otras especies similares. Esta aplicacién permite la car-
ga de imagenes, la gestion de listas de trampas v la visualizacion del historial de andlisis en
tiempo real para optimizar la toma de decisiones en el control fitosanitario.

Palabras Clave— Aprendizaje profundo, Control de Plagas, Mosca de la fruta.

ABSTRACT

Abstract— The fruit fly (Ceratitis capitata) is one of the world’s most destructive agricultural
pests. Controlling it is vital because it directly damages fruit production, causing crop rot and
massive economic losses. Furthermore, its presence leads to the closure of international
markets due to quarantine measures, thereby impacting exports. Early detection of an
outbreak enables the implementation of targeted, less toxic eradication measures. In this
study, two YOLOv11 models were implemented for fruit fly detection. Data augmentation
was applied to both models, while a weight-balancing mechanism was additionally applied
to one of them. A dataset comprising five similar fly species was created to enable the model
to distinguish between them and assist the user. The best-performing model achieved an
MAP@50-95 of 70.1 %, while the other achieved 68.6 %. Finally, the top-performing model
was integrated into a web application designed to detect fruit fly specimens and distinguish
them from similar species. This application supports image uploading, trap list manage-
ment, and real-time visualization of analysis history, thereby optimizing decision-making in
phytosanitary control.

Keywords— Deep Learning, Pest Control, Fruit fly.
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DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA AGILIZAR EL MONITOREO Y
REVISION DE TRAMPAS DE LA MOSCA DE LA FRUTA CERATITIS CAPITATA EN EL CONTEXTO CHILENO

CAPITULO 1
INTRODUCCION

La mosca de la fruta es uno de los insectos de mayor importancia econémica a nivel mun-
dial, ya que la plaga del mismo ataca a mas de 250 especies de arboles frutales y hortalizas,
llegando a provocar perdidas del 80 % en la produccion de cultivos horticolas (dependiendo
de la localidad, variedad y temporada). La hembra de la mosca causa dafio a las hortalizas
depositando sus larvas dentro del fruto, las cuales se alimentan de su pulpa provocando su
descomposicién y posterior destruccion. Debido a su adaptacion a diversas regiones, gran
apetito y rapida reproduccién, es uno de los insectos mas estudiados en los Gltimos afos
con tal de combatir el gran dano econdmico que esta plaga conlleva [Kibira et al) 2015].

En Chile, es considerada la plaga de mayor relevancia econdmica para la exportacién de pro-
ductos agricolas debido a las estrictas restricciones de los mercados internacionales. Su con-
trol es sumamente dificil principalmente por su capacidad de penetracién y adaptacion en
las condiciones ambientales del pais, lo que le ha permitido acceder a nuestro territorio en
numerosas oportunidades, todas las cuales ha logrado ser suprimida [Lobos Al 2005]. Espe-
cificamente, en el pais se cree que se encuentra presente solo 1 género de la mosca, Ceratitis
capitata [Carillo et al] 2024]. Es por ello que el Servicio Agricola y Ganadero (SAG) desarrolla
desde 1980, un Proyecto Nacional para la erradicacion de moscas de la fruta, el cual busca
crear una produccién de fruta fresca destinada a mercados externos libres de contaminacion,
aislamiento de areas libre de moscas de la fruta, la existencia de un sistema de cuarentena
vegetal en caso de avistamientos, contar con un sistema nacional de deteccién y presentar
un plan de emergencia para erradicar ejemplares de Ceratitis capitata [Lobos A|[1996]. En |a
Figura [ se puede evidencia un afiche de la campana.
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SAG

RECONOZCA BIEN A LA MOSCA DEL MEDITERRANEO
(Ceratitis capitata) una de las moscas de la fruta.

MOSCA DEL VINAGRE MOSCA AZUL
Drosophila melanogaster — Calliphora vicina

ABEJA-MOSCA/ ZANGANO ¢ MOSCA COMUN
¢ Eristalis tenax Musca domestica

Figura 1: Afiche del Proyecto Nacional para la erradicacion de moscas de la fruta
Fuente: www.sag.gob.cl

Desde 1995, el pais se declaré como "libre de mosca de la fruta (Familia Tehpritidae)”, siendo
el Unico pais de Latinoamérica con esta categoria hasta la fecha [Quiroga and Ramirez 2016].
El hecho de que Chile sea el Ginico pais del continente libre de la mosca de la fruta es una gran
ventaja econdmica frente a sus vecinos. Esta condicion le permite exportar con preferencia
a mercados de alta exigencia fitosanitaria, asegurando un acceso privilegiado para sus frutas
y verduras, ademas de atraer mayor cantidad de clientes.

1.1. Costos de una zona libre de mosca de la fruta

Aungque Chile cuenta con barreras naturales que evitan el ingreso de especies desde el con-
tinente, pero dado el gran flujo turistico y comercial que existe, deja al pais expuesto a una
constante presion biolégica de ingreso de la plaga mediante fruta contaminada no declarada,
pese a las estrictas medidas de vigilancia que existen en los diferentes controles fronterizos
a lo largo del territorio.

En caso de que se produzca un brote, existe una serie de regulaciones impuestas por los
mercados internacionales para controlar el brote, que van desde un programa de medidas
fitosanitarias realizado por SAG hasta el establecimiento de una Area Reglamentada (area
en la cual las plantas, productos vegetales y otros articulos estan sujetos a medidas fitosani-

tarias) [Cerezos 2024].

Cada Area Reglamentaria tiene una extensién de un radio diferente dependiendo del pais
al que se exporte la fruta contaminada, que van desde los 7.2 km hasta los 80 km desde el
punto de la trampa donde se detecto el espécimen.
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Dentro de esta Area Reglamentada el SAG realiza una series de actividades preventivas, fito-

sanitarias y de muestreo de arboles y frutos:

» Encuestas: para conocer si en el lugar existen arboles o plantas hospederas que deban

ser muestreadas.

= Toma de muestras de frutas: para detectar la presencia de larvas de mosca de la fruta

en ellas.

m Descarga de fruta de los arboles: para evitar que la mosca de la fruta deposite sus
huevos en frutos sanos.

= Tratamiento de asperjado de arboles: se realiza en casas, calles y plazas para eliminar

las moscas que andan volando.

= Trampeo: instalacion de trampas en arboles hospederos, las que se revisan periddica-

mente para detectar la presencia de moscas adultas.

Ademas, cada pais tiene condiciones diferentes para la exportacion de hortalizas de una Area

Reglamentada como se evidencia en la Tabla fi:

Medida

Paises

Prohibicién de exportacion

Australia, Corea, Cuba, India (segin especie), Nueva
Caledonia, Nueva Zelandia, Republica Dominicana,
Taiwan

Tratamiento de frio
Tratamiento de fumigacion

Argentina, China, Corea, Estados Unidos, Filipinas, Japon,
India , Indonesia, México, Sri-Lanka, Tailandia.

Sin restricciones

Unién Europea, Brasil, Medio Oriente

Tabla 1: Condiciones para la exportacion de hortalizas por pais. Adaptado de [Centro de In-

formacion de Recursos Naturales (CIREN) Ano de publicacion (ej. 2018].

Con esto se puede apreciar el gran costo y personal requerido que conlleva un brote y la
exhaustiva labor que se requiere para mantener el estado de zona libre de la mosca de la
fruta, por lo que encontrar formas de agilizar la deteccién y respuesta ante un eventual brote

se traduce en miles de délares.

Por ello, en los Gltimos afos se han empleado un sin numero de nuevos enfoques y estrate-
gias con tal de hacer este proceso mas expedito que van desde el uso de trampas electréni-
cas conectadas a internet las cuales detectan ciertos tipos de plagas rapidamente con tal de
controlar posibles focos, hasta otras que usan técnicas quimicas y estrategias basadas en el

comportamiento de la especie a controlar.
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CAPITULO 2
DEFINICION DEL PROBLEMA

PUDRICION Y PERDIDA DANO AMBIENTAL
DESTRUCCION DE INMEDIATA DE SEVERO POR
CULTIVOS PRODUCCION PESTICIDAS
FRUTALES AGRICOLA MASIVOS

CIERRE DE MERCADOS CAIDA DRASTICA EN PERDIDA DE EMPLEQS
INTERNACIONALES EXPORTACIONES Y RURALES Y PELIGRO
(CUARENTENAS) AUMENTO DE COSTOS ALIMENTARIO

DETECCION TARDIA DE LOS INCAPACIDAD PARA APLICAR FALLA EN SISTEMAS DE
BROTES INICIALES ERRADICACION FOCALIZADA MONITOREO RAPIDO

MONITOREQ FALTA DE PROTOCOLOS DE RETRASOS EN LA UBICACION FALTA DE INVERSIGN
INFRECUENTE E CAPACITACIGN EN ERRADICACION MOVILIZACION DE INCORRECTA DE EN TECNOLOGIA DE
INEFICIENTE IDENTIFICACION LENTOS 0 INEFICACES RECURSOS RAMPAS Y SENSORES MONITOREO

Figura 2: Arbol del Problema

Desde Aricay Parinacota hasta la region de Aysen, el SAG cuenta con un sistema de vigilancia
y deteccion de moscas de la fruta que consta de unas 16.000 trampas que cubren 373.000
hectareas de produccioén de fruta. Las medidas de importacion de algunos paises exigen al
pais exportador contar con un sistema de deteccién mediante trampas y revisiones frecuen-
tes. Cada area que cuente con este sistema de trampeo y no ha detectado ninglin ejemplar
de mosca de la fruta en los Ultimos 4 meses se considera zona libre de mosca de la fruta [Ce-
rezos 2024]. Para este sistema funcione se necesita una vigilancia constante durante todo el
afo que se traduce en la revision sistematica de trampas cada 7 a 10 dias (segun la tempo-
rada) por personal del SAG para luego, en caso de deteccion de un posible ejemplar, enviar
ciertas trampas a una segunda revisién realizada por un profesional con tal de confirmar si
efectivamente es un espécimen de Ceratitis capitata [Rodriguez Carlos 2012].

Con esto, si tomamos en cuenta que el numero de trampas a revisar se eleva muchisimo
cuando se establece una zona de cuarentena (Area Reglamentada) es imperioso buscar una
forma de optimizar y agilizar el proceso de recoleccién, deteccién y verificacién de ejempla-
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res de Ceratitis capitata.

Por ejemplo, en la campana de erradicacién ocurrida en Ovalle, Monte Patria y Punitanqui,
Region de Coquimbo, ocurrida el 30 de Octubre de 2023, podemos observar las siguientes
detecciones (entre muchas) de mosca del mediterraneo. Si observamos la Tabla [, la fecha
de recoleccion de la trampa en el dia 29 de Febrero nos damos cuenta que desde que se
revisa la trampa hasta que se logra identificar un ejemplar de mosca del mediterraneo pasan
5 dias, mientras que en los otros 2 casos la diferencia entre revision e identificaciéon puede
tener una diferencia de hasta 24 dias en el 4 de Marzo.

Fecha revision | Deteccion nro. | ... | Arbol con la trampa Identlﬁcador. - Fecha
en laboratorio
29-02-2024 34 ... | Olivo/Olea Europea | 05-03-2024
04-03-2024 35 ... | Higuera/Ficus Carica | 02-04-2024
01-04-2024 36 ... | Olivo/Olea Europea | 07-04-2024

Tabla 2: Revision y deteccion de ejemplares en trampas. Fuente: sag.cl

Aunque el promedio de dias entre revisidn y deteccién en gran parte de los casosesde 2 a 3
dias, en casi todas las campanas podemos evidenciar casos como los presentados arriba, en
los cuales demoran varias semanas en identificar un ejemplar en una trampa, lo que eviden-
cia la sobrecarga de trabajo que llevan los identificadores expertos en zonas de cuarentena.

Es de suma importancia identificar estos ejemplares de forma rauda ya que al momento de
detectar efectivamente una mosca, se realizan una serie de medidas en el punto geografi-
co de la trampa donde se encontré el ejemplar, que van desde la aplicacion de insecticidas,
trampeo masivo e inspeccion de frutas [OIEA 2005]. Todos estas medidas pueden no tener
efecto si el tiempo entre la revisidn y la identificacion es demasiado largo, ya que otros ejem-
plares de la mosca se pueden mover de la zona por el largo periodo, lo que hace las medidas
anteriormente mencionadas indtiles, llevando a un gasto ineficiente e innecesario de dinero.

La confusion entre la mosca de la fruta (Ceratitis capitata) y otras especies similares, como
la mosca del vinagre (Drosophila melanogaster) o incluso la mosca doméstica, es un error
comun que suele derivar de su diminuto tamano y habitats compartidos [Cancino and Mon-
toya 2004]. A diferencia de la mosca comun, que busca materia en descomposicion general,
la mosca de la fruta se siente atraida especificamente por los azlcares de la fermentacion;
sin embargo, el verdadero dolor de cabeza para los inspectores es que estas moscas son
tan pequenas, que a menudo son confundidas con su parientes inofensivos pero posee la
capacidad de atacar fruta sana aun en la planta.
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Por ello es importante hacer que las personas puedan distinguir los ejemplares de este in-
secto y con ello contar con dispositivos tecnolégicos que hagan esta distincién mucho mas
confiable para evitar generar falsos positivos.
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2.1. Objetivo General

Desarrollo de una herramienta de deep learning que permita la identificacién de ejemplares
de mosca de la fruta Ceratitis capitata mediante el analisis de imagenes de trampas pegables.

2.2. Objetivos Especificos
1. Creacién de un dataset de imagenes de la mosca de la fruta Ceratitis capitata y ejem-
plares similares indicados por SAG.

2. Implementar algoritmos basados en visién por computadora para la deteccién de pla-
gas en trampas y elegir el mejor evaluado.

3. Creacion de una aplicacién web con el modelo implementado y un sistema de clasifi-
cacion de moscas.

2.3. Plan de Trabajo

Actividad Duracion
(semanas)
Elaboracién de Estado del Arte 5
Creacion de un dataset de las diferentes moscas 3
Proponer un marco de evaluacién e implementacion de algoritmo elegido 6
Desarrollo de aplicacién web con el algoritmo mejor evaluado 6
Redaccién Informe final 3
Total 23
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CAPITULO 3
MARCO CONCEPTUAL

3.1. Etologia para el control de plagas

La Etologia, seglin la Real Academia Espanola, se refiere a una rama de la biologia que estudia
el comportamiento de los animales en medios naturalesd, en este caso insectos. En si, una
gran parte de esta rama se refiere al control de plagas de diversas especies que afectan a
ganado y cultivos a lo largo del mundo, que es lo que nos interesa en nuestro caso. En esta
seccidn nos centraremos en las metodologias mas utilizadas para el control de plagas de
insectos (especialmente de las moscas de la fruta) y como se relacionan con las aplicadas
por el Servicio Agricola y Ganadero.

3.1.1. Control biolégico

El control biolégico se basa en la produccién, manipulacién y despliegue en masa de de-
predadores naturales, parasitos o insectos estériles de la plaga que se desea combatir. Los
insectos son manipulados a nivel biolégico con tal de exterminar la plaga. La manipulaciéon
principalmente consiste en que estos insectos sean estériles, y/o que sus crias no vivan lo
suficiente como para reproducirse [Jiménez 2009]. Un ejemplo de esto se evidencia en la
Figura

Thttps://dle.rae.es/etologia
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Figura 3: Hormigas siendo tratadas con radiacion para hacerlas estériles. Fuente: fuedei.org

3.1.2. Control de plagas con quimicos

Mediante este método, se utilizan sustancias quimicas o biolégicas que resultan letales para
la plaga que se quiere combatir. Dentro de esta categoria existen un sinnimero de sustancias
disponibles en el mercado que resultan letales para varias plagas de insectos a la vez, pero
también son toxicas para el ganado, la flora, fauna y en algunos casos para los seres humanos
por lo que es el método de control de plagas mas cuestionado hoy en dia y su aplicacién se
realiza con numerosas medidas de seguridad [Martinez 2010]. Aun asi, es el método por
preferencia utilizado hoy en dia debido a su efectividad, aunque este conlleva un gran costo
monetario para hacerlo eficaz en el control de una plaga a gran escala. En la Figura 4 se
encuentra un ejemplo de esta practica que es ampliamente utilizada en el mundo.
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Figura 4: Hombre rociando insecticida para combatir el pulgén amarillo de la avena. Fuente:
agronegocios.co

3.1.3. Control mediante uso de trampas

El método de mayor relevancia en este trabajo es el uso de trampas. El trampeo masivo es
una buena forma de combatir una plaga cuando hay escases de comida, ya que se pueden
ubicar en puntos estratégicos de importancia para lo que se quiere atrapar y es la principal
forma que tiene SAG para controlar la plaga de mosca de la fruta.

En las trampas para insectos, la tactica mas comuUn es utilizar trampas de papel pegajoso
junto con colores atrayentes y/o feromonas de hembra centradas especificamente el insecto
gue se quiera atrapar, lo que ha demostrado ser una metodologia con excelentes resultados
[Andrade S!2007]. Por ejemplo, un gran numero de especies de moscas se ven atraidas por
el color amarillo, dentro de las cuales se encuentran la mosca domestica, la mosca blancay
la mosca de la fruta Ceratitis capitata.

Especificamente, en esta seccién nos centraremos en describir los 2 tipos de trampas para
mosca de la fruta que utiliza el Servicio Agricola y Ganadero referenciadas en la Figura f.
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Figura 5: Trampas utilizadas por SAG. Fuente: sag.cl

Trampa tipo Jackson: Trampa de tipo delta construida de cartén blanco cubierto con
una delgada capa de plastico por los costados. El atrayente se sitia en la parte superior
al interior de la trampa en una rejilla de plastico. En la parte inferior se encuentra
una lamina de cartén amarilla cubierta con un pegamento especializado para atrapar
insectos. Esta lamina es extraible y es la que recolecta el personal del SAG en caso de
notar la presencia de insectos con caracteristicas de propias de la mosca de la fruta
(moscas pequenias, de distintos colores y caracteristicas definidas).

Trampa tipo McPhail: Trampa de tipo liquida, que consta de una botella con una aber-
tura en su parte inferior en forma de dona por la cual entran las moscas. La trampa se
llena de liquido atrayente junto con otros ingredientes los cuales hacen que las mos-
cas caigan al liquido y no puedan volver a volar. Si el liquido contiene la presencia de
insectos pequenos con forma de moscas de la fruta, el personal del SAG recolecta este
liquido y lo guarda en un recipiente de cristal para su posterior analisis.
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3.2. Deep Learning (Aprendizaje Profundo)

Es un subcampo del Machine Learning que se fundamenta en el uso de redes neuronales
artificiales multicapa para modelar y resolver problemas complejos de alta dimensionalidad
[Sarker 2021]. A diferencia de los enfoques estadisticos tradicionales, los algoritmos de Deep
Learning poseen la capacidad de extraer y aprender de caracteristicas de forma completa-
mente automatizada directamente desde los datos crudos (como los pixeles de una imagen),
eliminando la necesidad de una guia de aprendizajes manual. En el contexto de esta memo-
ria, estas arquitecturas permiten procesar variaciones de color, condiciones de iluminacién
cambiantes y la presencia de oclusiones en las capturas de las trampas agricolas.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN):

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal artificial disenada especi-
ficamente para analizar datos visuales. Una CNN se entrena para ver el mundo identificando
patrones en datos visuales. Pero su principal ventaja no es solo ver imagenes, sino reconocer
patrones en cualquier dato con una estructura similar a una cuadricula, desde espectrogra-
mas de audio hasta escaneres médicos. Este proceso genera mapas de caracteristicas que
capturan patrones en las imagenes (bordes, texturas y contrastes) en las primeras capas,
hasta estructuras complejas de mayor relevancia en las capas mas profundas [O’Shea and
Nash 2015]. Su estructura se muestra en la Figura g

convolution
w/RelLu  pooling fully-connected

| |
[ N[

=
Fiﬁﬁ/@;

output

input

fully-connected
w/ ReLu

Figura 6: Estructura de una CNN. Adaptado de [O’Shea and Nash 2015]
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Deteccion de Objetos:

A diferencia de la clasificacién de imagenes tradicional, que asigna una Unica etiqueta a una
imagen completa, la deteccion de objetos aborda la localizacion y clasificacion simultanea
de multiples elementos dentro de una misma escena. Se realiza mediante dos pasos: la re-
gresion de coordenadas para delimitar los cuadros delimitadores (bounding boxes) que en-
cierran a los objetos de interés, y la clasificacion probabilistica de la clase contenida en dicho
cuadro. En el monitoreo de plagas, esta técnica es fundamental, ya que una sola trampa pe-
gable contiene decenas de insectos capturados simultdneamente que deben ser analizados
de forma individual. Un ejemplo de deteccién de objetos se muestra en la Figura [7.

LY

e L W T
Bt R A

Figura 7: Ejemplo de deteccién de objetos en una interseccion. Fuente visionplatform.ai

Funcion de Pérdida

Es el componente matematico que cuantifica la discrepancia entre las predicciones del mo-
delo y las clase real durante la fase de entrenamiento. En arquitecturas de deteccion de
objetos como YOLOv11, es una funcién multiobjetivo que penaliza de forma combinada tres
aspectos:

» Pérdida por localizacion (box Loss)
Evalla el error en las coordenadas y dimensiones de los cuadros predichos.
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» Pérdida por clasificacion (cls loss)
Evalla la capacidad del modelo para asignar correctamente la clase a cada objeto de-
tectado

m Distribution Focal Loss (dfl loss):
Optimiza de forma continua la regresion de los bordes de las cajas delimitadoras tra-
tandolos como una distribucion de probabilidad generalizada

Durante el entrenamiento, el optimizador busca minimizar globalmente este valor ajustando
los pesos de la red.

YOLOv11:

YOLO es una serie de algoritmos de vision por computadora desarrollados por Ultralytics.
Presentado en la conferencia YOLO Vision 2024, YOLOv11 representa un avance significativo
en la tecnologia de deteccién de objetos en tiempo real. Esta version introduce mejoras sus-
tanciales tanto en la arquitectura como en las metodologias de entrenamiento, superando
los limites de la precision, la velocidad y la eficiencia a comparacién a sus anteriores versio-
nes. Esta nueva version incorpora técnicas avanzadas de extraccién de caracteristicas, lo que
permite una captura de detalles mas especializada, manteniendo una extraccién de parame-
tros precisa, especializada en el reconocimiento de objetivos. Un gran numero de articulos
basados en el reconocimiento de objetos utilizan versiones de este algoritmo por su eficacia
para la clasificacién de objetos.

Su arquitectura se compone de tres bloques fundamentales. El primero, conocido como
backbone, esta basado en CSPDarknet53 y preentrenado en el dataset COCO; cumple la fun-
cion de extraer caracteristicas visuales de manera eficiente y a multiples escalas. El segundo
bloque, denominado neck, empled una combinaciéon de mddulos Spatial Pyramid Pooling
Fast (SPPF) y Path Aggregation Network (PANet), que permitieron fusionar eficazmente las
caracteristicas extraidas y conservar detalles relevantes a diferentes resoluciones. El Gltimo
blogue es el head, que se caracteriza por ser desacoplado y libre de anclas (anchor-free).
Este diseno permitié predecir directamente el centro de los objetos y separa las tareas de
clasificacion y regresién de las cajas delimitadoras, lo que favorece una convergencia mas ra-
pida y mayor precision en la deteccién [Khanam and Hussain 2024]. En la Figura § se puede
apreciar un resumen de las etapas de YOLOv11.
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Figura 8: Estructura del algoritmo YOLOv11. Adaptado de [Khanam and Hussain 2024]

3.2.1. Métodos

Data augmentation:

Son métodos que se usan para aprovechar al maximo los pocos ejemplos de datos de prueba
y aumentar la precisidon de modelos algoritmicos. Estas técnicas pueden ser escalar, rotar,
reflejar horizontal o verticalmente, desplazar horizontal o verticalmente, hacer zoom, entre
otros. Se espera que, con estas técnicas, el aumento de datos ayude a prevenir el sobreajuste
(problema comun cuando se tiene un conjunto de datos pequeio) y asi el modelo mejore su
capacidad para generalizar.

Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning):

Es una técnica que se emplea en modelos CNN pre-entrenados. Estos fueron entrenados con
data masiva y lo que se quiere es ajustar las caracteristicas aprendidas en los Gltimos niveles
y anadir data objetivo para obtener el resultado deseado.

Weighted dataloader:

Técnica que modifica la forma en que se muestrean los lotes de entrenamiento en el apren-
dizaje automatico, asignando probabilidades mayores a las clases con menos datos. Se utiliza
principalmente para corregir el desequilibrio de clases cuando un conjunto de datos contie-
ne muchos mas ejemplos de una categoria que de otra, asegurando que los ejemplos poco
frecuentes o minoritarios se suministren al modelo con mayor asiduidad.

Optimizador Adam:

Abreviatura de Adaptive Moment Estimation, es un algoritmo de optimizacién sofisticado
ampliamente utilizado para entrenar modelos de aprendizaje profundo. Al calcular tasas de
aprendizaje adaptativas individuales para diferentes pardmetros a partir de estimaciones de
los primeros y segundos momentos de los gradientes, Adam permite que las redes neurona-
les converjan significativamente mas rapido que los métodos tradicionales.
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3.2.2. Meétricas de Evaluacion

En el ambito de la clasificacién de imagenes, se recurre a diversas métricas para evaluar el
desempefo de un modelo, siendo las mas comunes la exactitud (Accuracy), la precisién y el
recall [Rainio et all2024].

El calculo de estos indicadores se fundamenta en la matriz de confusion, una herramienta
que clasifica los resultados en cuatro grupos segln la concordancia entre la prediccion y
la realidad: los Verdaderos Positivos (TP), correspondientes a los datos de la clase objetivo
correctamente identificados; los Falsos Positivos (FP), que representan elementos de otras
categorias asignados erroneamente a la clase de interés; los Falsos Negativos (FN), que
constituyen omisiones de la clase objetivo; y los Verdaderos Negativos (TN), que reflejan
los descartes correctos de otras clases. En la Tabla 3 se muestra un ejemplo de la Matriz de
Confusion.

Clase verdadera
Positivo Negativo
o
o | B True False
S | 2| positive (TP) | Positive (FP)
g o
Q
@S
Lu‘; E= False True
O | 8 | Negative (FN) | Negative (TN)
zZ

Tabla 3: Matriz de Confusién para la clasificacion de dos clases.

Exactitud:

Es la proporcion de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) sobre el total de
casos. Evallia que tan cerca del rango estuvo el modelo original. En la equacion ([) se muestra
como obtenerla:

Exactitud = TP+TN (1)
 TP+TN+FP+FN

Esta férmula entrega un nimero entre Oy 1. Un valor cercano a 1 indica un muy buen modelo,
mientras que un valor cercano a 0 indica un mal modelo. Esta métrica es bastante intuitiva
y facil de comprender. Sin embargo, hay que tener en cuenta que evalta mal el rendimiento
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de un modelo basado en datos desequilibrados, o datos en los que los errores de prediccion
no tienen el mismo impacto.

La exactitud no permite hacer matices entre las diferentes predicciones y no toma en cuenta
los datos desequilibrados. Es por esta razén que existen métricas para paliar este problema:

Precision:

Se utiliza para determinar la calidad de las predicciones positivas. Responde a: "De todas las
veces que el modelo dijo 'Positivo’, ;cuadntas veces acerté realmente?”. En () se muestra
como obtenerla

Precision = e (2)
TP+ FP

Recall:
Se enfoca en la capacidad del modelo para encontrar todos los casos positivos reales (evitar

N

falsos negativos). Se calcula como se muestra en ()

Recall = rr (3)
TP+ FN

Interseccion sobre Union (loV):
Se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo comparando el cuadro delimitador real
con el cuadro delimitador predicho. En (d) se muestra su calculo:

Area de la Interseccién
loU = — — (4)
Area de la Unidén

Average Precision (AP):

Es una popular herramienta de comparacién entre modelos que toma en consideracion la
precision y el recall de los algoritmos de deteccién. Resume la curva de precision-recall en
un valor entre 0 y 1 mediante una integral de la precisién en funcién del recall. A diferencia
de la precision simple, que se calcula en un punto fijo, el AP busca promediar la precisién
sobre todos los niveles de recall posibles como se muestra en ([).

1
AP :/ p(r)dr (5)
0
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Mean Average Precision (mAP):

Es simplemente el promedio del AP calculado para cada una de las clases (K) del conjunto
de datos. Si tu modelo detecta 10 tipos de objetos diferentes, calculas el AP para cada unoy
luego se promedia. Una forma de obtenerla es como se muestra en (f):

K
1
AP =2 " AP, 6
m s ; (6)
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3.3. Estado del Arte

En la ultima década, con el desarrollo de multiples algoritmos y técnicas de visién por compu-
tadora, no es de extranar de que muchos autores se hayan centrado en utilizarlos para reco-
nocer insectos y combatir plagas debido a las ventajas y facilidades que ofrecen para observar
puntos estaticos, como lo son las trampas. Asi, simplemente realizando una busqueda en ba-
ses de datos cientificas (por ejemplo Google Scholar) con palabras clave como reconocimien-
to de plagas con vision por computadora o deteccién de plagas usando redes neuronales, un
gran numero de articulos cientificos que utilizan aquellas técnicas aparecen como resultado.
La mayoria de estos articulos se han publicado en los Ultimos 15 anos, lo que evidencia a la
deteccién y monitoreo automéatico de plagas como una disciplina reciente que esta en auge.

En esta seccion nos concentraremos especificamente en hacer una revision de aquellos ar-
ticulos relacionados a las moscas de la fruta y como los autores han llevado a cabo sus acer-
camientos al monitoreo y deteccién de esta plaga usando vision por computadora junto con
diferentes técnicas relacionadas con ella.

El articulo desarrollado por Zhong et al! (2018) llama especialmente la atencion. Los auto-
res desarrollan un sistema de conteo y reconocimiento de insectos atrapados en trampas
plegables utilizando métodos basados en visiéon por computadora. El enfoque utilizado para
monitorear las trampas fue acoplar una Raspberry Pi junto con una cdmara que esta graban-
do en tiempo real la trampa. El algoritmo utilizado para la deteccion de objetos (insectos)
fue YOLOv4 mientras que la clasificacién y el conteo se realizo mediante un algoritmo de
SVM (support vector machine). La cAmara toma una foto de la trampa cada cierto tiempo, la
divide como una grilla en imagenes de 30x30 pixeles y las pasa a YOLOv4 para la deteccién
de insectos. Con ello. mediante metodos matematicos se extraen caracteristicas de las de-
tecciones, se unen y se pasan al algoritmo basado en SVM para la clasificacién y el conteo.
Cabe recalcar que el autor senala a YOLOv4 como el mejor algoritmo para la deteccion de
objetos. El proceso se muestra en la Figura .
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Figura 9: Modelo de deteccion de YOLOv4. Adaptado de [Zhong et al!2018].

Otro enfoque interesante fue propuesto por Roosjen et al! (2020) donde los autores desarro-
llan un sistema de monitoreo de trampas utilizando aprendizaje profundo para la deteccién
de la mosca del vinagre de alas manchadas. Lo interesante de esta propuesta es que se uti-
liza un dron montado con una cdmara que revisa sistematicamente trampas. El modelo de
reconocimiento propuesto esta basado en un algoritmo de aprendizaje profundo llamado
ResNet-18, que se especializa en el reconocimiento de solo una clase en particular. Debido
a que las trampas para este tipo de mosca de la fruta son de color rojo, los autores utilizan
esto como bordes para la creacion de una grilla en la imagen obtenida por el dron y con ello
aplican capas convulucionales con tal de mejorar el reconocimiento. El set de entrenamiento
fue hecho con 249 imagenes y se aplican metodos de aumento como rotaciones o blur. El
proceso se evidencia en la Figura [10.

Figura 10: Estilo de trampas (a) y uso de la grilla (b). Adaptado de [Roosjen et al] 2020].

Un enfoque interesante que usa loT es propuesto en Rustia et al! (2020), el cual consiste
en un algoritmo para la detecciéon y el reconocimiento de insectos mediante aprendizaje
profundo. El algoritmo utiliza YOLOv3 y una CNN para la deteccién de insectos dentro de
las imagenes y descartar los que no lo eran. El sistema de monitoreo emplea un sistema in-
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aldmbrico con multiples nodos de cdmaras conectadas por Wi-Fi. El objetivo del algoritmo es
clasificar los objetos dentro de las imagenes como insectos o no insectos, con especial aten-
cion a la identificacién de cuatro especies de plagas que afectan a las frutas de invernadero.
Estas especies incluyen tisanopteros, mosquitos, moscas blancas y moscas. El algoritmo de
detecciéon y reconocimiento procesa cada imagen utilizando un detector de objetos basado
en YOLOv3 para obtener las coordenadas delimitadoras dentro de cada objeto presente en
la trampa. Luego cada coordenada de los objetos se envia a un clasificador de imagenes que
utiliza 3 CNN con tal de extraer las caracteristicas de cada objeto y clasificarlos en las 5 clases
antes mencionadas. El proceso se muestra en en las Figuras {1y [12.

Image monitoring system Remote server

Cascaded classifier

2 [ 1

Object detector .:'ss:c?ézsg.oﬁlr Multi-class insect
(Tiny YOLOV3) (CNN) classifier (CNN)

Extractable information

Temporal increase Insect type Temporal variation in

in count distribution insect type distribution

Insect detection and recognition algorithm

Figura 11: Esquema general del algoritmo. Adaptado de [Rustia et al. 2020].
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Figura 12: Uso de las CL dentro del algoritmo. Adaptado de [Rustia et al! 2020].
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Otros trabajos recientes no solamente se basan en el reconocimiento de imagenes si no que
proponen usar comportamientos tipicos de las plagas a la luz, lo que se denomina Foto-
fobia. Esta habilidad que poseen muchas células para realizar movimientos orientados en
respuesta a la intensidad de la luz lo que permite anadir luz a los dispositivos de control de
plagas para incluso mejorar el rendimiento. Mahato et al] (2025) integra la Inteligencia Ar-
tificial con diferentes métodos existentes para revolucionar el control de plagas. Profundiza
en los fundamentos bioldgicos de la respuesta de los insectos a los estimulos luminosos y
examina las aplicaciones, tanto establecidas como emergentes, de los métodos de control
de plagas basados en la luz. Asi se pueden entrenar modelos que sean especialmente en-
trenados basandose, por ejemplo cuando una luz se enciende y la respuesta del objetivo.
Ademas entregan varios estrategias y beneficios sobre el enfoque descritos en la Tabla f.

Estrategia

Descripcion

Beneficios

Integracion con el Con-
trol del Habitat

Colocacién estratégica de tram-
pas de luz en areas modificadas
para mejorar su efectividad, co-
mo cerca de barreras de vegeta-
cién o sitios de cria.

Combina el control mecéanico
con la gestion del habitat para
un enfoque holistico y sosteni-
ble.

Complemento con

Agentes Biolégicos

Atraccién de plagas a areas don-
de se introducen depredadores
naturales o parasitoides, apro-
vechando la fototaxia para el
control biolégico.

Mejora la eficacia de los agentes
de control biolégico al concen-
trar las poblaciones de plagas en
areas especificas.

Longitudes de Onda de
Luz Personalizadas

Disefio de trampas de luz con
longitudes de onda optimizadas
para especies de plagas especifi-
cas basadas en sus preferencias
fototacticas.

Reduce los efectos en especies
no deseadas, mejora las tasas de
captura y minimiza el impacto
ambiental de las estrategias ba-
sadas en luz.

Monitoreo Basado en
Fototaxia

Seguimiento del comportamien-
to y movimiento de las plagas
mediante su respuesta a estimu-
los luminosos.

Permite el seguimiento de la po-
blacion de plagas en tiempo real,
ayuda en la deteccién temprana
y facilita la confianza.

Tabla 4: Combinaciones de técnicas descritas por [Mahato et al| 2025].

A partir de los documentos descritos anteriormente, los modelos basados en YOLO se han
consolidado como el algoritmo estandar con mayor confianza en mucha de la literatura aca-
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démica para el reconocimiento y clasificacién de insectos en entornos no controlados. La
prevalencia de este modelo sobre otras arquitecturas de deteccién de objetos se fundamen-
ta en los siguientes beneficios:

= Compromiso entre precisiéon y bajo costo
A diferencia de los modelos basados en regiones (Region-based Convolutional
Neural Networks o R-CNN), que operan mediante una segmentacion de dos etapas,
YOLOv11 formula la deteccidon de objetos como un Unico problema de regresién.
Mediante una sola pasada hacia adelante (forward pass) a través de la red, el sistema
predice simultaneamente las coordenadas de los cuadros delimitadores (bounding
boxes) y las probabilidades de una clase. En el contexto de la deteccién de insectos,
esta capacidad de procesamiento de bajo costo computacional es critica para la
implementacion de sistemas de alerta temprana de bajos recursos, donde la demora
y/o falla en la identificacién de una especie invasora puede comprometer la viabilidad
econdmica de una zona agricola completa

= Viabilidad en Hardware de bajos recursos

Una de las mayores limitantes de la investigacién académica aplicada es la transicién
del laboratorio al campo. Los trabajos de tesis frecuentemente buscan la implemen-
tacién en dispositivos de computacion de bajos recursos, tales como Arduino o Rasp-
berry Pi. YOLOv11 ofrece variantes de arquitectura Nano o Small que mantienen una
alta eficiencia de inferencia con una carga computacional reducida, permitiendo la au-
tonomia energética de las trampas inteligentes de bajos recursos y no muy potentes
sin depender de conectividad constante a servidores en la nube.

Las investigaciones en torno al uso de deep learning para la segmentacion de imagenes de in-
sectos demuestran la viabilidad de emplear tanto algoritmos basados en segmentacién por
color como redes neuronales convolucionales (CNN). Bajo este enfoque, es posible tomar
un modelo de deteccion preentrenado e implementar transferencia de aprendizaje (transfer
learning), adaptandolo con precisién a las necesidades especificas de identificacion y clasifi-
cacion de plagas , especificamente de mosca de la fruta.

Con esto, en la Tabla [ se muestra una pequena comparacién entre los 2 algoritmos estudia-
dos alo largo de la memoria.
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Criterio Faster R-CNN Arquitectura YOLOv11
Velocidad Baja a moderada Alta (Tiempo Real)
Complejidad Elevada Optimizada para dispositivos
Computacional mobviles

Precision en Objetos | Alta (Histéricamente supe- | Alta (Equiparada en versiones
Pequenos rior) recientes)

Aplicabilidad en | Limitada por hardware Optima para monitoreo auté-
Campo nomo

Tabla 5: Comparativa técnica entre arquitecturas de deteccién de Faster R-CNN y modelo
YOLOv11.
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3.4. Arquitectura del Servidor

El desarrollo del sistema de deteccién se articulé6 mediante la integracién de un modelo de
deep learning y una aplicacién web. El modelo de visién computacional que sera utilizado en
esta aplicacion fue YOLOv11, seleccionado por su precision y velocidad en tiempo real para
identificar multiples clases en imagenes. Esta arquitectura se integré con una aplicacién web
dindmica desarrollada con el uso de Flask para el backend y en Bootstrap para la interfaz de
usuario (frontend).

3.4.1. Herramientas

Python:

Lenguaje de programacion orientado a objetos de alto nivel con semantica dinamica. Es el
lenguaje de programacién mas avanzado y con mayor soporte para el desarrollo de aplica-
ciones con base cientifica, las que incluyen Ciencia de Datos, Procesamiento de Imagenes,
Aprendizaje Profundo, Visualizacion de Datos, Machine Learning, etc. [Dhruv et al] 2020]

Keras:

API que orienta al usuario a seguir buenas practicas en la programacién para reducir la carga
cognitiva al leer el cédigo. A su vez proporciona consejos y comentarios para posibles errores
del usuario B.

Tensorflow:
Biblioteca de codigo abierto desarrollada por Google para el aprendizaje automatico. Ofrece
una amplia gama de herramientas para cualquier nivel de abstraccion que permiten desa-

rrollar aplicaciones de aprendizaje automatico que pueden ejecutarse en cualquier entorno
8

Scikit-learn:

Herramienta simple y eficiente de codigo abierto para el analisis de datos. Especialmente util
para analizar los datos que se extraen a través de como se entrend el modelo de vision por
computadora f.

Labellmg:
Herramienta de anotacién grafica en imagenes especializada en el etiquetado de regiones
de interés sobre imagenes para su posterior uso en el entrenamiento de modelos de vision

2keras.io
3tensorflow.org
4scikit-learn.org
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por computadora E.

Flask:

Micro-Framework basado en Python que tiene como obijetivo crear aplicaciones web sim-
ples, de bajos requerimientos pero extensibles y compatibles con la mayoria de las ventajas
que Python ofrece E.

Bootstrap:

Popular framework de disefio web de codigo abierto para desarrollo frontend. Proporciona
una coleccion de herramientas basadas en HTML, CSS y JavaScript para crear sitios y aplica-
ciones web adaptables (responsive), ahorrando tiempo al ofrecer componentes preconstrui-
dos como botones, menus y formularios listos para usar. 2.

Google Colab:

Servicio en la nube basado en los Jupyter Notebooks que permite escribir y ejecutar codigo
Python desde el navegador. No requiere instalaciéon ni configuracién previa, y destaca por
ofrecer acceso gratuito a recursos de hardware avanzado, como GPUs y TPUs. Esta disefiado
principalmente para proyectos de inteligencia artificial, aprendizaje automatico (machine
learning) y analisis de datos. Su interfaz de cuaderno digital permite combinar bloques de
codigo ejecutable con texto explicativo, férmulas matematicas y graficos B

MysQL:

Sistema de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS) de cédigo abierto. Funciona uti-
lizando el lenguaje SQL (Structured Query Language) para almacenar, organizar, modificar y
consultar informacién de manera estructurada en tablas vinculadas entre si .

Jinja2:

Motor de plantillas para Python. Permite generar documentos dindmicos (como HTML) sepa-
rando la légica de programacion (backend) de la presentacion visual. Es ampliamente utiliza-
do en frameworks web como Flask, Django y FastAPI para construir interfaces web modulares
y reutilizables

3.4.2. Backend

El backend de la aplicacion web fue desarrollado utilizando el micro-framework Flask en len-
guaje Python, seleccionado por su ligereza y compatibilidad con librerias de deep learning. El

>pypi.org/project/labellmg
6flask.palletsprojects.com
’https://getbootstrap.com/
8colab.research.google.com
“https://www.mysql.com/
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objetivo de este entorno es actuar como el motor légico que orquesta el procesamiento de
los datos y la seguridad, desde la recepcién de la imagen hasta la entrega de los resultados
analiticos.

Se implementaron servicios REST encargados de gestionar usuarios, registros de trampas,
imagenes y resultados de deteccion, mediante formato JSON. Estos servicios reciben, alma-
cenan y procesan las peticiones del usuario, para guardarlos en la base de datos MySQL y
dejarlos disponibles para su posterior consulta. Se implementaron clases para lista de tram-
pas, imagenes y usuarios con tal de usar los servicios de integracién API que ofrece Flask y
facilitar el manejo de datos.

3.4.3. Frontend

El frontend de la aplicaciéon fue disefiado bajo un enfoque simplificado, utilizando el mo-
tor de plantillas Jinja2 integrado en Flask, en conjunto con HTML nativo y Bootstrap. Para
las peticiones API REST utilizamos el motor por defecto de HTML junto con Javascript. Esto
nos ahorra escribir consultas manuales SQL y usar las clases definidas en nuestro entorno
de Flask. El objetivo principal de esta capa es ofrecer una interfaz web para autenticacién,
visualizacion de imagenes procesadas y gestion de resultados.
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Capa de Cliente (Interfaz Web)

Interfaz de Usuario
HTML5 / Jinja2 / CSS / 3S

E Vo

1. Peticién HTTP POST
Envio de imagen de la
trampa

Servidor Baggend (Flask App)

Controlador / Rutas
app.route / views

!

Légica de Negocio
Validacién y Datos

/

2. Carga best.pt
imagen preprocesada

4. Renderizado de Datos

Guarda Imagen . .
H 8 Historial y coordenadas

Médulo de Inteligencia Artificial V
4

Gestor de Archivos
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v

Modelo YOLOv11

3. Resultados de Deteccidn
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!
5

Base de Datos

Figura 13: Diagrama de Bloques del Servidor.
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CAPITULO 4
PROPUESTA DE SOLUCION

Desafio

El monitoreo manual de trampas es costoso, lento y propenso a errores humanos. La
demora entre la captura y la identificacion permite que las plagas se propaguen antes de
que se tomen medidas de control. Ademas las limitaciones de los dispositivos méviles y la
similitud de ciertas especies de moscas hace que sea muy dificil distinguirlas entre si, y mas
aun del ejemplar de Ceratitis capitata que nos interesa.

Con la gran cantidad de insectos que pueden ser atrapados y/o confundidos en las
trampas desplegadas a través de territorios agricolas se hace inherente contar con alguna
forma de ayudar a inspectores y/o gente rural a distinguir ejemplares de insectos que
puedan ser similares a la mosca de la fruta para contar con un grado de confianza de que se
esta seguro que es el ejemplar que buscamos. Ademas, esta solucion tecnolégica debe ser
portatil y no muy exigente de hardware, ya que se utilizara principalmente en dispositivos
moviles.

Soluciéon

Implementacion de una aplicacién para dispositivos méviles vinculada a un algoritmo de
deteccién especializado en deteccidn de objetos el cual busca agilizar la deteccion y revision
de trampas que contengan potencialmente este ejemplar de la mosca, ademas de ayudar
a cualquier tipo de persona obtener una herramienta que funcione en dispositivos méviles
para la deteccién y diferenciacién del ejemplar.

Ademas, esta aplicacion contara con sistema de almacenamiento y seguimiento de puntos
donde esta ubicada una trampa de mosca de la fruta. Asi, se puede tener un registro del
area de donde se tomo la foto y ademas se podra abrir en el mapa el punto especifico para
una mejor experiencia de usuario. Esto tiene grandes ventajas, por ejemplo si un inspector o
personal agricola se encuentra revisando las trampas de la zona, se podra tener un registro
de todas las fotos de tal punto junto con el andlisis de confianza que realiz6 el algoritmo
sobre si era un espécimen de mosca de la fruta o una falsa alarma.

Funcionalidades Esperadas

Pagina 29 de



DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA AGILIZAR EL MONITOREO Y
REVISION DE TRAMPAS DE LA MOSCA DE LA FRUTA CERATITIS CAPITATA EN EL CONTEXTO CHILENO

Caracteristica

Implementacion

Ventaja

Deteccion Inteligente

Modelo de Deep Learning es-
pecializado en vision artificial
para la identificacion de mos-
cas.

Agiliza la revision y democra-
tiza el acceso a herramientas
de identificacion técnicas.

Geolocalizacion

Sistema de trazado GPS con
visualizacion de puntos de
trampeo en mapas interacti-
VOS.

Precisién en el registro del
area de muestreoy mejorade
la experiencia de navegacion
en campo.

Historial y Trazabilidad

Almacenamiento centraliza-
do de fotografias y resultados
de analisis por punto especi-
fico.

Facilita la auditoria agricola 'y
permite contrastar deteccio-
nes reales frente a falsas alar-
mas.

Colaboracién Técnica

Accesos multiusuario sincro-
nizados para expertos (re-
motos) e inspectores (en te-
rreno).

Permite la validacién conjun-
ta y el intercambio de crite-
rios en tiempo real sobre una
misma trampa.

Ordenamiento por Clasificaciéon

Sistema de clasificacion de
trampas basado en el porcen-
taje de confianza mas alto de
los andlisis de Ceratitis capita-
ta.

Optimiza el flujo de trabajo al
priorizar la revisién de puntos
con mayor probabilidad de un
brote.

Tabla 6: Especificaciones y Capacidades esperadas del Sistema de Monitoreo.

Basandonos en el contexto chileno y siguiendo las indicaciones de Servicio Agricola y Gra-
nadero, diferenciaremos las otras 4 especies de moscas que son muy similares y comunes a
Ceratitis capitata evidenciables en la Figura [14:
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$#NEZ  SAG

Reconozca bien a la

mosca de la fruta
(Ceratitis capitata)

Mosca del vinagre Mosca comin
Drosophila Melanogaster Musca domestica

Mosca Azul Abeja - Mosca/zangano
Calliphora vicina Eristalis tenax

www.sag.cl

Figura 14: Afiche del Proyecto Nacional para la erradicacion de moscas de la fruta.
Fuente: www.sag.gob.cl

Para ello se propone la recolecciéon de numerosas imagenes de las especies especificadas
en la Figura [14 para crear un dataset de estos 5 especimenes con el objetivo de construir
un modelo para la identificacion y clasificacion de moscas en imagenes de trampas para

insectos.

4.1. Metodologia

La presente seccion describe la configuracion experimental empleada recolectar, entrenar
y evaluar el modelo YOLOv11 en la deteccion de los especimenes de moscas mostradas en
la Figura [14. Se detalla la adquisicion y creacion del dataset, la anotacion de las regiones de
interés, la divisién en clases, las politicas de aumento y manejo de datos, los hiperparametros

de entrenamiento, asi como el protocolo de evaluaciéon y andlisis de resultados.
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4.1.1. Creacion del Dataset

Debido a que actualmente no existe un dataset publico ni sistematizado que contemple ima-
genes de estas 5 moscas, se cred un dataset propio con imagenes de cada espécimen, para
que asi el modelo pueda aprender y diferenciar la taxonomia de cada espécimen.

En internet existen multiples imagenes de Ceratitis capitata, ya que es uno de los ejemplares
de mosca mas estudiados a nivel mundial. Sin embargo, es dificultoso encontrar multiples
imagenes de las otras 4 especies de moscas- mas aun en trampas- ya que 3 de ellas no estan
consideradas una plaga tan destructora como es la propia mosca del mediterraneo.

Especie Imagenes
Ceratitis capitata 2535
Mosca del Vinagre 253
Mosca de Mesa 245
Mosca Abeja 223
Mosca Azul 166

Tabla 7: Distribucion de imagenes por especie de mosca.

En la Tabla [4 se muestra la distribucion final de las imagenes recolectadas. Asi, un aspecto
critico de este dataset es el manejo del desbalance de clases, donde la especie principal bajo
campana de alerta y erradicacién suele estar sobrerrepresentada en comparacion con las
especies menos representadas. Para mitigar esta estadistica sin comprometer la veracidad
taxondmica de las muestras, se deben implementar estrategias combinadas de balanceo de
datos.

Para poder delimitar las regiones de interés y agregar labels a las imagenes recolectadas
de internet se utilizo la web Roboflow. La Tabla § muestra como se dividié el dataset en
una distribucion de 70 %, 20 % y 10 % para las fases de entrenamiento, validacion y prueba
respectivamente por tipo de mosca.
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Especie Entrenamiento 70% Validacion 20 % Prueba 10 %
Ceratitis capitata 1775 507 253

Mosca del Vinagre 177 51 25

Mosca de Mesa 172 49 25

Mosca Abeja 156 45 23

Mosca Azul 117 33 16

Total 2397 685 342

Tabla 8: Division del Dataset.

4.1.2. Balanceo de datos

Las muestras de Ceratitis capitata estan muy por encima de las otras moscas. Para abor-
dar este desbalance de clases, se pueden utilizar técnicas como aumento de datos (Data
Augmentation) y ponderacién de clases (Data weighting) los cuales juntos pueden ser im-
plementados para que nuestro algoritmo sea mas robusto a pesar del desbalance de datos
[Bakirarar and Elhan 2023].

Aumento de datos

Aumentar las imagenes de entrenamiento mediante rotaciones, modificaciones de color y
otras variaciones de los patrones de sus pixeles, ayuda a los modelos a aprender a genera-
lizar mas alla de los ejemplos especificos del conjunto de datos [Yousefimehr et al| 2026].
Sin embargo, modificar los colores en las imagenes de entrenamiento también puede obsta-
culizar la capacidad del modelo para aprender ciertos patrones. En nuestro caso ocurre con
las mosca azul y la mosca de mesa, donde su principal diferencia es el color en el cuerpo de
ambas.

Es por esto que nuestro aumento de datos se basa principalmente en la modificacion de las
imagenes mediante rotaciones, reflexiones, ruido y cambios de iluminacién representadas
en la Tabla .
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Técnicas Limite inferior Limite superior

Reflexion (espejo) - -

Rotacion (grados) -45° 45°
Gaussian Blur 3 7
Incremento de contraste -30 30
Incremento de brillo -20 20

Tabla 9: Técnicas de aumento de datos aplicadas.

A cada imagen que se le aplica el aumento de datos 6 veces y cada uno tiene una proba-
bilidad especifica para que se le aplique una o mas transformaciones (50 % para Reflexion,
Rotacion, Contraste o Brillo, 30 % para Gaussian Blur). En caso de que no se aplique ninguna
transformacién en esa iteracion, la imagen simplemente permanece igual y la iteracion se
salta.

(a) Original (b) blur y rotacion 45

Figura 15: Ejemplo de un aumento de datos.
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Con este esquema de aumento de datos representado en la Figura [15 equilibramos los pesos
de cada clase y evitamos el overfitting.

Especie Entrenamiento Total aumentado
Ceratitis capitata 1775 1775

Mosca del Vinagre 177 1207

Mosca de Mesa 172 1127

Mosca Abeja 156 1061

Mosca Azul 117 819

Total 2397 5,989

Tabla 10: Set de entrenamiento aumentado.

Ponderacion de clases (Data weighting)

En un escenario sin corregir, los modelos de deteccion de objetos tienden a optimizar su
funcion de pérdida minimizando el error global a expensas de las clases minoritarias. Esto
significa que el algoritmo podria especializarse excesivamente en reconocer Ceratitis capi-
tata y clasificar erréneamente otras especies como falsos positivos de la clase mayoritaria
[Yousefimehr et al| 2026]. Para neutralizar esta asimetria estadistica sin recurrir exclusiva-
mente a la generacioén artificial de imagenes, la combinacién de técnicas de ponderacién de
datos (Data weighting) y el disefio de un cargador de datos (Dataloader) surge como una
solucion eficiente.

La técnica de data weighting actta directamente sobre el calculo de la funcién de pérdida del
modelo. En lugar de tratar a todas las muestras por igual, se asigna un peso inversamente
proporcional a la frecuencia de cada clase en el dataset original [Bakirarar and Elhan 2023].
Asi, si la clase de Ceratitis capitata tiene casi el doble de imagenes que las clases minoritarias,
el peso asignado a sus errores de clasificacién sera correspondientemente menor, mientras
que los errores cometidos al clasificar las especies menos representadas recibirdn una pena-
lizacion mucho mayor. De este modo, cuando el modelo comete un fallo al identificar una
mosca de las otras 4 especies, la funcidén de pérdida penaliza drasticamente al optimizador,
forzando a la red a modificar sus pesos sinapticos para prestar especial atencion a los sutiles
detalles morfoldgicos que diferencian a esas especies menos comunes de la clase dominan-
te.

Para llevar esta estrategia al entrenamiento de nuestro modelo, se construy6 un custom da-
taloader el cual hace un muestreo ponderado de las clases segun su tamano, siguiendo el
modo descrito en [Mohammed 2024]. Gracias a este dataloader, se logra que en lugar de
alimentar al modelo con un batch de imagenes extraidas de forma secuencial o puramente
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aleatoria (lo que resultaria en lotes dominados estadisticamente por Ceratitis), el dataloader
hace que el modelo utilice las probabilidades calculadas a partir de los pesos inversos para
reestructurar la composicion de cada batch. En cada época de entrenamiento, el dataloader
selecciona activamente muestras de las clases minoritarias con una frecuencia artificialmen-
te elevada, logrando que cada lote de entrenamiento que ingresa a la GPU esté perfecta-
mente balanceado, conteniendo una proporcion equitativa de las 5 especies de moscas. Esta
combinacion no solo estabiliza los gradientes y acelera la convergencia del modelo, sino que
previene el sobreajuste (overfitting) en la clase mayoritaria [Ying 2019].

4.1.3. Entrenamiento de YOLOv11

En esta seccion se muestran los procedimientos, parametros y resultados del entrenamien-
to de la arquitectura YOLOv11. El objetivo fue comparar su precision, eficiencia y comporta-
miento frente a escenarios complejos de deteccién, aplicados a los ejemplares de la moscas
antes descritos.

Con el objetivo de garantizar la validez de los métodos de balanceo de datos explicados an-
teriormente, se desarrollé una fase comparativa entre la experimentacién inicial basada ex-
clusivamente en el uso de técnicas clasicas de data augmentation y la presente version del
modelo que incluye la incorporaciéon de un dataloader que mejore aun el problema de ba-
lanceo de datos presente que se tiene en nuestro dataset.

= Modelo 1:
El primer modelo fue entrenado utilizando Gnicamente transformaciones geométricas
y fotométricas sobre imagenes reales, tales como rotacion, ajuste de brillo y contraste,
blur y reflexién. Este enfoque buscd ampliar la variabilidad visual del conjunto de datos
sin alterar la morfologia natural de las moscas, constituyendo asi una linea base de
referencia para la evaluacion posterior.

= Modelo 2:
En el segundo modelo, se mantuvo la técnica de data augmentation pero ademas se
implemento data weighting mediante un dataloader, con el objetivo de equilibrar la
representacién de las clases minoritarias y reforzar la confiabilidad del modelo frente
a estos ejemplares menos frecuentes.

De este modo, se mantuvo un proceso de entrenamiento equivalente en cuanto a parame-
tros, nUmero de épocas y criterios de validacion, permitiendo una comparacion directa entre
ambos enfoques.
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Para ambos modelos el entrenamiento se llevé a cabo en condiciones controladas y equiva-
lentes. Se utilizo Google Colab junto con el modelo de YOLOv11 ofrecido por Ultralytics, una
tarjeta grafica Nvidia T400 ofrecida de manera gratuita por Colab. En ambos casos se utilizd
el mismo dataset con el mismo split; 70 % de las imagenes para entrenamiento, un 20 % para
validaciéon y un 10 % de prueba, con el conjunto de imagenes de entrenamiento aumentadas
por aumento de datos.

Para los pardmetros de entrenamiento de ambos modelos, se utilizaron imagenes de
640x640 pixeles, el optimizador AdamW, una tasa de aprendizaje (learning rate) de 0.001,
tamano de lote (batch size) de 32 imagenes y un pre-entrenamiento (transfer learning) de
COCO (por defecto de YOLOv11) todo esto con 50 épocas. Se resume en la Tabla

Parametro Modelo YOLOv11 (small)
Resolucion de entrada 640 x 640 px
Optimizador AdamW

Tasa de aprendizaje 0.001

Tamano de lote (batch) 32

Epocas 50

Transfer learning Pre-entrenado en COCO

Tabla 11: Parametros del entrenamiento de YOLOv11.

4.2. Validacion de los modelos

Después de ambos entrenamientos, se obtuvo el modelo best.pt resultante de ambos en-
trenamientos, correspondiente al modelo de mejor rendimiento usando el set de validacion.
Este archivo se obtiene como un checkpoint donde el rendimiento del modelo fue el mejor
obtenido cuando YOLOv11 usa el set de validaciéon en ese momento para encontrar los me-
jores resultados sin pasarse al sobre ajuste.

En primer lugar el modelo entrenado solamente con el aumento de datos y con los pesos
por clase pre-entrenados por transfer learning de COCO sin usar un dataloader, desde ahora
se referird como Modelo 1, mientras que al modelo entrenado usando un dataloader para
ajustar los pesos dependiendo de la cantidad de imagenes por clase, se nombrara como
Modelo 2.
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Figura 16: Curva de Training Loss y Validation Loss del Modelo 1.
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Figura 17: Curva de Training Loss y Validation Loss del Modelo 2.

En I y [[7, se visualiza la curva de evolucién de la pérdida total de entrenamiento a lo
largo las 50 épocas. Se observa un pico inicial atribuible al calentamiento sobre el pre-
entrenamiento de COCOy al descongelamiento progresivo del backbone; a partir de la época
8 aproximadamente la pérdida de todas los atributos decrece de manera sostenida en am-
bos casos con oscilaciones menores hasta estabilizarse, lo que evidencia convergencia del
optimizador y ausencia de divergencias durante el ajuste en cada época.

Por su parte, el val/cls_loss, que evalla la capacidad del modelo para asignar correctamente
la clase a cada objeto detectado, constituye la mayor contribucién a la pérdida total de los
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indicadores de validacion, lo cual es importante en escenarios con mdltiples clases y variabi-
lidad intraclase, como ocurre en imagenes de trampas pegables. En tanto, El val/box_loss y
el val/dfl_loss relacionado con la calidad de la regresion de las cajas delimitadoras, se man-
tienen estables en ambos casos, evidenciando la estabilidad del modelo para crear las cajas
alrededor de las moscas.

4.2.1. Resultados de los Modelos

El rendimiento de ambos modelos se evalia mediante un conjunto de métricas clave: pre-
cision, recall, F1-Score, loU, mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95 (explicadas en Metricas de Evalua-
cion). En primer lugar, la precision determina el porcentaje de aciertos reales dentro de las
predicciones realizadas, mientras que el recall refleja la capacidad del modelo para localizar
todos los elementos verdaderos presentes en la muestra. Para balancear ambas propieda-
des, se recurre al F1-Score. Por otro lado, |a calidad geométrica de las delimitaciones se mide
con el loU, estableciendo el éxito de una prediccion cuando dicha superposicion alcanza o
supera el 50 %. Finalmente, el mMAP@0.5:0.95 destaca como el indicador de mayor rigurosi-
dad para contrastar la eficacia de un modelo, puesto que promedia el desempeno bajo un
rango variable de exigencia en el loU.

En cuanto al desempefno de ambos modelos, lo podemos visualizar en en la matriz de con-
tingencia la representada en I8 y [I9, |a cual sirve para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacién al comparar sus predicciones con los valores reales. Esta permite visualizar
de forma rapida si el algoritmo esta confundiendo dos clases o categorias distintas.
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Figura 18: Matriz de Confusién del Modelo 1.
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Figura 19: Matriz de Confusién del Modelo 2.

Al evaluar ambas matrices de contingencia, se evidencia un comportamiento dividido en
la clase ceratitis-capitata. Los ejes de una matriz de confusién representan la relacion en-
tre la realidad y la predicciéon de un modelo de clasificacién. Si bien el algoritmo demuestra
una consistencia del 96 % para clasificar correctamente los rasgos morfologicos de la espe-
cie cuando logra localizarla, se identifica una tasa de omisién critica del 85 % asociada al
fondo (background). Este elevado indice de falsos negativos revela que el modelo adolece
de una marcada subdeteccion espacial, catalogando a la mayoria de los ejemplares reales
como espacios vacios. Tras un analisis del dataset de validacién, este fenédmeno se atribu-
ye directamente a que las instancias de ceratitis presentan dimensiones extremadamente
reducidas en los cuadrantes de captura o muestran una baja resolucién, lo que dificulta su
visualizacion y diferenciacion frente al entorno fisico de la trampa. Aun asi, se toma como un
resultado aceptable, ya que una de los requerimientos de la aplicacién es que las imagenes
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sean de cerca. Un ejemplo del set de validacion se muestra en la Figura 0.

Si se analizan ambas matrices, se nota una pequena mejora en las predicciones del Modelo
2 en las clases de mosca del vinagre, mosca domestica y la mosca Abeja.

~Aratitic ~Aabi
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Figura 20: Muestra de prediccién de dataset de validacién con el Modelo 2.

En tanto se evidencia el grafico de precisién de ambos modelos. La precisién cuantifica la

proporcion de predicciones correctas que realiza el modelo sobre el total de objetos que
detecta.
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Figura 21: Grafico de Precision del Modelo 1.
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Figura 22: Grafico de Precisién del Modelo 2.

En ambos graficos P71 y P2, se observa una mejora progresiva de la precisién del modelo
a lo largo de cada época, lo que indica que el modelo va mejorando progresivamente sin
divergir. Ademas, se observa una pequena mejora de precisiéon del Modelo 2 a comparacion
del Modelo 1 al final de las 50 épocas, ademas de mantenerse mucho mas estable.

Asimismo, resultados similares se observan el recall representado en 3y P4, que mide la
capacidad del modelo para encontrar todos los objetos que existen en una imagen:
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Figura 23: Gréfico de recall del Modelo 1.
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Figura 24: Gréfico de recall del Modelo 2.

En general, ambos modelos presentan un rendimiento bastante bueno en las métricas an-
teriores pero al momento de evaluar el mAP de los modelos se evidencia que la técnica de
ponderacién de pesos ayudo a mejorar el rendimiento del modelo y equilibrar el dataset:
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Figura 25: Grafico de mAP del Modelo 1.
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Figura 26: Gréafico de mAP del Modelo 2.

Con ambas graficas de mAP representadas en R5 y P4 podemos extraer el mAP final para
ambos modelos al final de las 50 épocas.

Meétrica Modelo1 Modelo2 Diferencia
Comparativa

mAP50 0.952 0.965 +0.013

mAP50-95 0.686 0.701 +0.015

Tabla 12: Comparativa de mAP entre modelos.

Métrica Clase Modelo1 Modelo2 Diferencia
Comparativa

mAP50 Mosca del vinagre 0.991 0.995 +0.004
Mosca domestica 0.960 0.957 -0.003
Mosca azul 0.951 0.961 +0.010
Ceratitis capitata 0.965 0.972 +0.007
Mosca Abeja 0.892 0.941 +0.049

mMAP50-95 Mosca del vinagre 0.815 0.834 +0.019
Mosca domestica 0.713 0.732 +0.019
Mosca azul 0.755 0.762 +0.007
Ceratitis capitata 0.662 0.670 +0.008
Mosca Abeja 0.485 0.505 +0.020

Tabla 13: Comparativa de mAP entre modelos y clases.
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Al observar los resultados se puede afirmar que la implementaciéon de un dataloader resulté
ser una buena técnica para incrementar el mAP del modelo debido al dataset desbalanceado,
con efecto al mitigar el impacto del desbalance de clases en el conjunto de entrenamiento.
Priorizando de mejor forma el muestreo de los insectos menos representados en cada set
de imagenes de entrenamiento por época, se evito el sesgo del modelo hacia las clases do-
minantes y se pudo mejorar su rendimiento. Esto optimizé la funcion de pérdida durante el
entrenamiento, obligando a la red a aprender caracteristicas mas robustas y discriminativas
para todas las categorias, lo que se tradujo en una mejora sustancial de la precisién general
de deteccién evidenciable en las Tablas 12 y [I3. Con estos resultados, en general el modelo
2 muestra un rendimiento bastante confiable donde su mAP50-95 es superior a 0.7 [Rainio
et al| 2024].

4.3. Validacion de la Aplicacion

En esta seccion se muestran como operan las funciones implementadas en la aplicacion indi-
cadas en la Tabla g sobre los requerimientos y funcionalidades esperadas, a modo de brindar
una mayor transparencia sobre el funcionamiento de la aplicacién implementada.

Gestion de imagenes:

El usuario sube una imagen de una trampa pegable y la envia a través de la interfaz web
mediante una peticion POST. El servidor valida la integridad del archivo (formato y peso) y
la imagen se almacena temporalmente en un bifer de memoria utilizando la libreria Pillow,
se analiza mediante el modelo implementado best.pt (Modelo 2), le asigna un id Unico para
evitar colisiones en el sistema de archivos y se guarda en el sistema junto con un registro
en la base de datos MySQL, donde se detalla la cantidad clases detectadas, los usuarios que
tienen acceso a la imagen y la ubicacién de la imagen perteneciente a esa lista de trampas.
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Ubicacion de la imagen

Figura 27: Carga y andlisis de imagenes.

Gestion de archivos SHP (Listas de trampas):

El usuario sube un archivo comprimido con la extension .shp que contiene la lista de trampas
y sus coordenadas, enviandolo a través de la interfaz web mediante una peticién POST. El
servidor valida el archivo, se descomprime y procesa utilizando la libreria pyshp. Se analiza
y mapea su informacién geografica, le asigna un id Gnico para evitar colisiones en el sistema
de archivos y se guarda un registro en MySQL, donde se detallan los puntos de las trampas
extraidas, los usuarios que tienen acceso a la lista y la ubicacién de las imagenes de esa lista.
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Figura 28: Carga y analisis de mapas.

Visualizacién e historial de imagenes analizadas:

El usuario accede al médulo de historial a través de la interfaz web, la cual emite una peti-
cion HTTP GET al servidor solicitando los registros asociados a su cuenta. El backend procesa
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la consulta y realiza una bisqueda indexada en la base de datos MySQL para recuperar los
datos de las capturas previamente analizadas. El sistema retorna un objeto JSON que con-
tiene los id, las rutas de almacenamiento fisico, las fechas de carga y las métricas de conteo
de clases generadas por el modelo best.pt (Modelo 2). Finalmente, el frontend procesa es-
ta informacién de forma asincrona, renderizando una galeria dindmica interactiva donde el
usuario puede previsualizar las imagenes y examinar los cuadros delimitadores calculados

por el sistema.

Accede al modulo de
historial

Interfaz Web Peticion HTTP
GET

!

Backend realiza Consulta Muestra previsualizacion y
Indexada cuadros delimitadores

Retorna metadatos de
capturas
Servidor Retorna Objeto

Base de Datos MySQL JSON

Metadatos en JSON

id

Rutas de almacenamiento
fisico

Frontend Renderiza Galeria
Dinamica

Fechas de carga

Metricas de conteo de
clases

Figura 29: Historial de analisis de imagenes.
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CAPITULO 5
VALIDACION DE LA SOLUCION

En el presente capitulo se muestra el funcionamiento, interfaz y pruebas de una herramienta
web, el cual tiene como finalidad ser el medio por el cual las personas que trabajen en control
de plagas puedan hacer un analisis (identificacion, clasificacion y conteo) sobre las imagenes
que el usuario pueda sospechar que se trata de la mosca del mediterraneo. El usuario tiene
el poder para recolectar fotos y subirlas para controlar la presencia de Ceratitis capitata en
sus plantios y, ademas, puedan diferenciar entre especies de moscas similares descritas por
el SAG con tal de que el usuario tenga un cierto grado de confianza por el cual guiarse si es
probable que se trate de un ejemplar de mosca de la fruta.

Se requiere que el usuario suba una imagen clara de los ejemplares a analizar con tal de
ayudar a la aplicacién a brindar un grado de confianza mayor, ya que si la foto no es clara, o
es muy lejana, el modelo puede entregar resultados no confiables (véase Matriz de Confusion
en la seccion de Validacion)

La interfaz de usuario es intuitiva y esta disefada para ser utilizada en condiciones de campo
apoyando las operaciones agricolas y las exportaciones en areas rurales del pais, con mendus,
botones, consejos y fuentes de gran tamafo, ademas de opciones intuitivas sin necesidad
de una mayor explicacion al usuario como se muestra en la Figura 30.

Inicio rocesar Imagen Mis Imégenes Lista de tramy

Analiza una Imagen

Sube una nu

Analizar una Imagen Ver Historial

Figura 30: Pagina principal de la aplicacion
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Para explicar el funcionamiento y los requisitos antes definidos a cumplir por la aplicacién,
a continuacién se muestran en secciones de la aplicacion web desarrollada, junto con las
funcionalidades esperadas que se definieron en la Tabla §.

5.1. Funcionalidades Requeridas

5.1.1. Deteccion inteligente e Historial y Trazabilidad

La aplicacién permite 2 formas de analizar imagenes de moscas, una pensada para usuarios
normales, sin una mayor organizacion ni con un sistema de captura o trampeo muy complejo,
los cuales simplemente pueden fotografiar un ejemplar de mosca el cual estén en sospecha,
0 que quieran analizar. Ademas, la aplicacién ayuda al monitoreo al brindar una opcion de
localizacién de la fotografia, ademas de fecha y hora a la cual fue ingresada al sistema para
su revision con tal que el usuario pueda tener un recuerdo de donde fue tomada la foto
para futuros controles, comparaciones y mapeo de la zona con tal de dar brindar futuras
conclusiones como se muestra en la Figura 81y B2.

Cada imagen es analizada y se indica el ejemplar de mosca detectado, ademas del grado de
confianza que tiene el modelo sobre ese ejemplar y la cantidad de ejemplares detectados.
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Nuevas Detecciones

e la tra el conteo

Imagen

Choose File | No file chosen

Locacion (optional)

Sector Norte Fundo Olivar

Resultado del Analisis Inteligente

- Se identificaron 5 ejemplares en total.

ceratitis—capitolo B3.4%)
Detalle por espécimen:

Clase Confianza

Housefly

ceratitis—capitata 73.8%
L]

Figura 31: Analisis de una imagen subida por el usuario.
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Inicio

Sector Norte Fundo Olivar

Figura 32: Historial de imagenes subidas por el usuario junto con su analisis.

La segunda forma de deteccién esta enfocada al analisis de trampas en especifico, donde
cada punto de trampa tiene un conjunto de imagenes la cual el usuario puede subir a dicha
trampa para su posterior analisis por el mismo o un usuario invitado. La interfazindica el id de
la trampa, sus coordenadas y un resumen de todas las imagenes subidas a esta trampa para
que el o un usuario a distancia experto puedan analizarlas en cualquier momento. Este paso
es ligado fuertemente con el requerimiento de Colaboracién como se aprecia en la Figura

B3
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edro Perez

Seleccionar imagen de la trampa

Choose File | No file chosen

Drosophila melanogaster Meigen

ceratitis-capitata

ceratitis-capitata Housefly

ceratitis-capitata

Figura 33: Historial de imagenes subidas por el usuario a un punto en especifico.

5.1.2. Geolocalizacion y Colaboraciéon Técnica

Ademas del enfoque analizado para usuarios independientes, la aplicacién cuenta con una
forma de que los usuarios normales o inspectores de SAG puedan subir un mapa SHP con
puntos de interés (trampas) los cuales son introducidos al sistema y recordados para su pos-
terior carga y analisis de imagenes en el punto en especifico. Estos mapas pueden ser com-
partidos con usuarios especificos dentro de la aplicacion con tal de que ambos puedan tener
acceso a cada punto y a las imagenes subidas (Figura 34).
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Sube una nueva lista de trampas

Shapefile ZIP

Choose File | Mo file chosen

Nombre de la lista

Compartir con usuarios (separados por coma)

Upload Shapefile

Figura 34: Interfaz para la carga de listas de trampas con usuarios invitados.

Para una mejor experiencia de los usuarios independientes y los inspectores en campo, se
incluye un sistema de localizacién de puntos con tal ayudar la navegacién y la ubicacion de
las trampas. Este sistema es sumamente Util debido a las medidas de prevencidn que se apli-
can alrededor de una trampa la cual fue detectada con un ejemplar confirmado de Ceratitis
capitata (Véase Costos de una zona libre de Mosca de la Fruta). Estos puntos son facilmente
accesibles desde cualquier mapa virtual.

5.1.3. Ordenamiento por Clasificacion

En lugar de recorrer los cultivos siguiendo un orden geografico tradicional o aleatorio, los
agricultores y técnicos pueden enfocar sus esfuerzos de inmediato donde el riesgo es critico.
El algoritmo ordena la evaluacién de cada trampa subida a un punto y extrae el mayor por-
centaje de deteccion que se evalué sobre cada imagen de la trampa. Esto es clave en tiempo
real para predecir qué puntos especificos requieren atencion urgente, ahorrando tiempo en
la revision de cada trampa.
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Revisa Trampas

' Coordenadas: 6992847.0, 656198.0
Propietario: Pedro Perez EHiminar
A\ Porcentaje Mas Alto: 89.87%

=

' Coordenadas: 6394900.0, 654584.0
Propietario: Pedro Perez
A Porcentaje Mas Alto: 77.43%

fie 1]

' Coordenadas: 6994254.0, 654991.0
Propietario: Pedro Perez
A Porcentaje Mas Alto: 50.99%

fie 1]

' Coordenadas: 6992855.0, 655862.0
Propietario: Pedro 7
A Porcentaje Mas Alto: 50.99%

fie 1]

Figura 35: Interfaz de los puntos de trampas con sus imagenes subidas, ordenados.

Ademas, los usuarios invitados a esa lista de trampas pueden ver los datos, puntos, imagenes
subidas y la informacién de la trampa, ademas de borrar imagenes o acceder a su andlisis
cada vez que el usuario lo requiera.

5.2. Pruebas de Humo

Se implementaron una serie de pruebas de humo utilizando el framework unittestl de
Python con el objetivo de validar la estabilidad del sistema antes de su despliegue técni-
co. Estas pruebas preliminares verificaron el correcto despliegue de la interfaz web, la carga

Ohttps://docs.python.org/3/library/unittest.html

Pagina 56 de



DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA AGILIZAR EL MONITOREO Y
REVISION DE TRAMPAS DE LA MOSCA DE LA FRUTA CERATITIS CAPITATA EN EL CONTEXTO CHILENO

en memoria del modelo YOLOv11, la recepcion de archivos mediante peticiones HTTP (ase-
gurando codigos de estado 200) y la correcta renderizacién visual de las detecciones.

Para evaluar el rendimiento del backend bajo condiciones de estrés, se utilizaron las libre-
rias time y psutil para monitorear el uso de memoria RAM y los tiempos de procesamiento
durante la inferencia. Asimismo, se simulé concurrencia mediante ThreadPoolExecutor pa-
ra analizar el comportamiento del servidor frente a solicitudes simultaneas. Los resultados,
sintetizados en la Tabla [I4, demostraron la alta integridad de la plataforma, registrando tiem-
pos de respuesta 6ptimos de 1,5 segundos para la inicializacién de la pagina principal y de 2
segundos para el procesamiento y despliegue del analisis predictivo de las imagenes.

Métrica Resultado Unidad
Tiempo de carga de la pagina principal 1.5 Segundos
Exito de carga de la pagina principal Exito

Tiempo de carga de imagen 2 Segundos
Exito de carga de imagen Exito

Visualizacién de resultados Exito

Tabla 14: Resultado de las Pruebas de Humo.

5.3. Pruebas Unitarias

Se disefaron y ejecutaron pruebas unitarias detalladas utilizando el framework unittest,
enfocadas en asegurar la calidad y el funcionamiento correcto de los componentes indivi-
duales del servidor backend. Estas pruebas, implementadas con la ayuda de la libreria unit-
test.mock para simular interacciones externas como las consultas a la base de datos MySQL y
el entorno de pruebas nativo de Flask, permitieron validar de forma aislada la légica interna
y las rutas de la aplicacién antes de su integracién global en el sistema.

La Tabla refleja que las pruebas unitarias, ejecutadas de manera individual sobre cada
componente del sistema, arrojaron resultados positivos en todas las instancias, confirmando
la funcionalidad adecuada de cada elemento con un indice de aprobaciéon del 100 %. Estas
pruebas cubrieron aproximadamente el 95 % del cédigo del sistema web, concentrandose
principalmente en las funcionalidades esenciales. Con un tiempo de ejecuciéon promedio de
solo 0.8 segundos, este resultado es considerado rapido y eficiente, demostrando que cada
componente opera correctamente de forma aislada

1https://docs.python.org/3/library/unittest.html
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Métrica Resultado Unidad
Total de pruebas 5 -

Pruebas pasadas 5 -

Pruebas fallidas 0 -

Tiempo de ejecucion 0.8 Segundos

Tabla 15: Resultado de las Pruebas Unitarias.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

El objetivo principal de esta investigacion fue desarrollar una herramienta capaz de detectar
y agilizar el monitoreo de la mosca de la fruta en trampas de campo, empleando técnicas mo-
dernas de aprendizaje profundo y optimizacion de datos en condiciones reales. Para cumplir
dicho objetivo, se evalué e implementé la arquitectura YOLOv11, orientada a la deteccién
de los especimenes dentro de las trampas. Se construyd un dataset con especies de moscas
similares a la mosca de la fruta para que el modelo pudiera diferenciarlas en con el objetivo
de ayudar a usuarios a diferenciarlas. Los experimentos demostraron que el modelo base
alcanzaba un rendimiento inicial sélido, pero enfrentaba limitaciones criticas debido al mar-
cado desbalance de clases en el dataset, un desafio comun en el monitoreo agricola donde
la prevalencia de ciertas especies o estados de captura varia drasticamente.

Para resolver esta condicion, la experimentacion comparativa demostré que la combinacion
de técnicas clasicas de aumento de datos junto con una estrategia de ponderacién de pesos a
través de un Custom Dataloader superé consistentemente al enfoque convencional basado
Unicamente en transformaciones geométricas y fotométricas. Este modelo se implemento
junto con una aplicacién web que combina el procesamiento de imagenes para detectar
ejemplares de Ceratitis capitata, ademas de agregar datos geograficos y una interfaz web
dindmica para facilitar su monitoreo.

Durante el proceso de pruebas el sistema presento ciertas limitaciones. Estas van desde que
las imagenes debian ser de cerca y con una buena iluminacién, en otro caso, el modelo no
reconocia de manera confiable las imagenes confundiendolas con el background, como se
muestra en la Matriz de Confusion. Otra limitacion fue que las imagenes debian tener una
resolucion razonable, dependiendo de que tan grande estaban representados los ejemplares
a analizar en la imagen.

Con estos requisitos, se validaron que los modelos implementaron eran altamente eficientes
al detectar los ejemplares de moscas del dataset. El segundo modelo alcanzo un mAP@50
de 96,5 % y un mAP@50-95 de 70,1 % (frente al 95,2 % y 68,6 % del primer modelo, respec-
tivamente).

En sintesis, esta memoria provee un precedente tecnolégico viable y de bajo costo compu-
tacional que optimiza el flujo de trabajo de agentes de control de plagas en el contexto chi-
leno. Al agilizar la revisidn inicial de capturasy priorizar de manerainteligente el ordenamien-
to de trampas basado en el porcentaje de confianza. La herramienta minimiza los retrasos
logisticos que actualmente pueden tardar semanas ayudando a Chile a permanecer como
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pais libre de la mosca de la fruta.

Como trabajo futuro, se propone aumentar el dataset de imagenes de las otras 4 clases de
moscas poco representadas, ya que también un punto importante en el combate de esta
plaga es la disminucion de falsas alertas de este ejemplar. Otra ventaja de resolver este pro-
blema del balanceo del dataset es que se abren puertas para la utilizacién de otras técnicas
de deep learning que tienen requisitos mas estrictos en cuanto a tamafno de imagenes o
formas de entrenamiento.
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ANEXOS

6.1. Linkvideo de propuesta

https://youtu.be/IHg Vev9mj A
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