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Resumen

La estimacion precisa de la produccion de cultivos frutales es crucial para mejorar
la planificacion agricola, optimizando la cosecha, el almacenamiento y la
distribucion, y, en dltima instancia, gestionando de manera mas eficiente la cadena
de suministro agricola. Este estudio presenta una revision sistematica sobre el uso
de métodos de inteligencia artificial (IA) y machine learning (ML) en la estimacion
de la produccién de cultivos frutales. Aplicando la metodologia PRISMA, se
identificaron 266 documentos en las bases de datos Scopus y Web of Science, de
los cuales se analizaron 21 tras aplicar criterios de inclusion y exclusion. La
investigacion examina qué cultivos frutales utilizan técnicas de machine learning
para la estimacion de produccion y qué técnicas muestran el mejor desempefio en
la estimacion o conteo de cultivos. Se identificaron tendencias emergentes, como la
integracion de variables climaticas, el uso de imagenes multiespectrales y la
implementacion de sistemas en tiempo real. Se propone una agenda de
investigacion para abordar las lagunas existentes, enfocandose en el desarrollo de

soluciones ligeras y escalables para su implementacion practica en la agricultura.

Palabras claves: Fruit production, Production estimation, Machine learning,
PRISMA Statement, Precision agriculture.
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Abstract

Accurate estimation of fruit crop production is crucial for enhancing agricultural
planning, optimizing harvest, storage, and distribution processes, and ultimately
managing the agricultural supply chain more efficiently. This study presents a
systematic review of the use of artificial intelligence (Al) and machine learning (ML)
methods for estimating fruit crop production. Using the PRISMA methodology, 266
documents were identified from the Scopus and Web of Science databases, of which
21 were analyzed after applying inclusion and exclusion criteria. The research
examines which fruit crops apply machine learning techniques for production
estimation and which techniques perform best in estimating or counting fruit crops.
Emerging trends were identified, such as the integration of climatic variables, the
use of multispectral images, and the implementation of real-time systems. An
agenda for future research is proposed to address existing gaps, focusing on the
development of lightweight and scalable solutions for practical implementation in

agriculture.

Keywords: Fruit production, Production estimation, Machine learning, PRISMA

Statement, Precision agriculture.



l. INTRODUCCION

1.1. Realidad Problemética

La estimacion precisa de la produccién de cultivos frutales es fundamental para la industria
agricola, ya que permite a los agricultores planificar de manera eficiente la cosecha,
distribucion y comercializacion de los productos, de esta estimaciébn dependen la
organizacién y la logistica necesarias para la recoleccion, la planificacion del
almacenamiento, el control del inventario y el abastecimiento de mercados.
Tradicionalmente, esta tarea se ha llevado a cabo mediante métodos manuales, que son
laboriosos, costosos y frecuentemente imprecisos debido a la variabilidad natural en el
crecimiento y la produccién de los cultivos [1] [2].

En los dltimos afios, el avance de las tecnologias de la informacion y la disponibilidad de
grandes volumenes de datos han fomentado la adopcion de técnicas de aprendizaje
automatico (Machine Learning, ML) en diversos ambitos, incluida la agricultura. El
aprendizaje automatico ofrece una alternativa prometedora para la estimacién de la
produccién de cultivos frutales, al poder manejar grandes conjuntos de datos, identificar
patrones complejos y mejorar la precision de las predicciones [2].

Las investigaciones cientificas en este ambito han analizado diversas metodologias y
algoritmos de aprendizaje automatico con el propésito de abordar el desafio de la
estimacion de la produccién de cultivos frutales [3]. Dentro de estos enfoques se destacan
modelos de regresion, arboles de decision, redes neuronales artificiales [4] [5], asi como
técnicas de aprendizaje profundo [6], cada uno presentando ventajas y limitaciones
especificas. Los estudios indican que estos métodos son capaces de integrar multiples
fuentes de datos, tales como imagenes satelitales, imagenes multiespectrales [7], datos
climaticos, caracteristicas del suelo y variables fisioldgicas de los cultivos, permitiendo la

generacion de estimaciones mas precisas y confiables.
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La integracion del aprendizaje automatico en la agricultura de precisién no solo optimiza la
estimacion de la produccion, sino que también permite una gestion mas sostenible y
eficiente de los recursos agricolas, contribuyendo a la seguridad alimentaria y a la reduccién
del desperdicio de alimentos. A medida que la tecnologia continla evolucionando, es
probable que las técnicas de aprendizaje automatico se vuelvan aln mas sofisticadas y
accesibles, potenciando su impacto en la estimacion de la produccion de cultivos frutales y
en la agricultura en general.

La investigaciéon sobre la aplicacion de la inteligencia artificial, en particular el aprendizaje
automatico, para la estimacion de la produccion frutal en cultivos mediante imagenes de los
cultivos, presenta ciertas lagunas que justifican el uso de la bibliometria para evaluar y
analizar el estado actual de la literatura cientifica en este campo. Una de las principales
deficiencias es la necesidad de examinar los algoritmos y enfoques de inteligencia artificial
empleados en la estimaciéon de la produccion frutal, lo cual podria influir en la precisién y
eficacia de los métodos. Aunque existen estudios previos sobre la estimacion de la
produccién de frutos mediante inteligencia artificial [2], esta revision ofrecerd un analisis
detallado de los métodos de aprendizaje automatico.

El desarrollo de un estudio de revisién, basado en la literatura cientifica, permitira recopilar,
analizar y sintetizar informacion de diversas fuentes académicas, proporcionando asi una
vision integral del estado actual de la investigacion sobre el uso del aprendizaje automatico
en la estimacion de la produccién de cultivos frutales. En este contexto, el objetivo de esta
investigacion es examinar las tendencias en el uso del aprendizaje automatico para la
estimacion de la produccion frutal, con el propdésito de ofrecer una agenda para futuras

investigaciones.
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1.2. Formulacién del Problema

La estimacion precisa de la produccién de cultivos frutales es un desafio en la agricultura,
con implicaciones significativas para la planificacion de la produccion, la gestion de recursos
y la optimizacién de la cadena de suministro. En los Ultimos afios, el aprendizaje automatico
ha emergido como una herramienta prometedora para mejorar estas predicciones, pero
existen diversidad de enfoques; esto plantea la necesidad de un analisis exhaustivo de las
metodologias actuales y una identificacion de las areas emergentes y las brechas en la
investigacion sobre el uso de machine learning para la estimacion de la produccion frutal.
La presente investigacion se plantea la siguiente formulacion:

¢ Qué métodos de inteligencia artificial, incluyendo machine learning y otras técnicas de
visibn por computador, se posicionan como prioritarios en comparacién con enfoques
tradicionales para la estimaciéon de la produccion de cultivos frutales, con el fin de disefiar

una agenda de investigacion?

1.3. Hipétesis

Los métodos de inteligencia artificial, particularmente aquellos basados en machine
learning, se posicionan como los mas eficaces y prometedores en comparacion con los
enfoques tradicionales para la estimaciéon de la produccion de cultivos frutales vy, por lo

tanto, deben ser priorizados en la agenda de investigacion.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General
Identificar y analizar los temas clave en la investigacion sobre el uso de machine
learning para la estimacion de la produccion de cultivos frutales, con el fin de

proponer una agenda de investigacion para trabajos futuros.
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1.4.2. Objetivos Especificos

a) Seleccionar y analizar documentos de investigacion relevantes sobre métodos
de inteligencia artificial y machine learning para la estimacion de la produccion
de cultivos frutales

b) Analizar los métodos de inteligencia artificial y machine learning utilizados para
la estimacion de la produccion de cultivos frutales.

c) Comparar el desempefio de los métodos de inteligencia artificial y machine
learning utilizados en la estimacién de la produccién de cultivos frutales.

d) Proponer una agenda de investigacion que priorice los temas emergentes y
tendencias en la investigacion sobre el uso de machine learning para la

estimacion de la produccién en cultivos frutales.

1.5. Teorias relacionadas al tema
En este apartado se incluyen los fundamentos que soportan la parte tedrica de las técnicas
de inteligencia artificial, machine learning y vision por computador utilizados para la

estimaciéon de produccioén de cultivos frutales.

1.5.1. Inteligencia artificial
El concepto de "Inteligencia Artificial” fue introducido en 1956 por John McCarthy
en una conferencia en Dartmouth College. Desde ese momento, la comunidad
cientifica comenzé a explorar la posibilidad de desarrollar maquinas capaces de
replicar la inteligencia humana, sin embargo, las limitaciones tecnoldgicas de la
época restringieron considerablemente el progreso en este campo. En las
décadas de 1970 y 1980, surgieron los sistemas expertos, estos representaron

uno de los primeros intentos por formalizar el conocimiento humano y aplicarlo
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en sistemas computacionales. En la década de 1990, el enfoque comenzé a
desplazarse hacia el aprendizaje automatico, con la introduccion de algoritmos
como las maquinas de soporte vectorial (SVM) y los arboles de decision,
facilitando la identificacibn de patrones en grandes conjuntos de datos. Los
avances en el procesamiento del lenguaje natural también permitieron el
surgimiento de asistentes virtuales y sistemas de traduccién automética. En
2006, Geoffrey Hinton y colaboradores introdujeron el aprendizaje profundo
(Deep Learning, DL), una subdisciplina basada en redes neuronales profundas
gue ha transformado significativamente la inteligencia artificial, especialmente
en campos como la vision por computadora, el reconocimiento del habla y el
procesamiento del lenguaje natural [8].

En el siglo XXI, el aprendizaje profundo y las redes neuronales han
revolucionado la inteligencia artificial, impulsando su aplicacién en areas como
la robética, los vehiculos autbnomos, la atencion médica y los sistemas de
recomendacién. Este avance ha sido posible gracias al aumento de la capacidad
computacional, la disponibilidad de grandes volimenes de datos y el desarrollo
de algoritmos innovadores [9].

Inteligencia artificial en la agricultura

La incorporacion de la IA en el &mbito agricola est4d reconfigurando
significativamente el sector al proporcionar soluciones avanzadas que optimizan
la produccion y la gestion de cultivos. A través de la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje automatico y técnicas de analisis de datos, la IA permite prever el
rendimiento de los cultivos, perfeccionar los procesos de fertilizacion, riego y
cosecha, asi como gestionar riesgos, mejorar la calidad de las semillas,
monitorizar la salud de las plantas y optimizar tanto el procesamiento como el

almacenamiento de alimentos. Estas innovaciones no solo incrementan la
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productividad y reducen los costos operativos, sino que también promueven
practicas agricolas mas sostenibles, consolidando la IA como una herramienta

esencial para el desarrollo futuro de la agricultura.

Yield Crop health
Prediction monitoring

Food
Processing

Managing
Risk

Figura 1. Aplicaciones de la IA en la agricultura.
Fuente: [10].

1.5.2. Procesamiento de imagenes

Filtros

En el procesamiento de imagenes, los filtros son técnicas disefladas para
modificar o mejorar ciertas caracteristicas de una imagen, como la reduccion de
ruido, el realce de bordes o el suavizado [11]. Estas técnicas emplean
operaciones matematicas que se aplican a los pixeles de la imagen para lograr
los efectos deseados. Los filtros se dividen en dos categorias principales: filtros
lineales y filtros no lineales. Los filtros lineales utilizan operaciones matematicas
gue se basan en combinaciones lineales de los pixeles vecinos, mientras que
los filtros no lineales aplican transformaciones que no siguen una relacion lineal

entre los pixeles.
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Filtros lineales

Los filtros lineales en procesamiento de imagenes son técnicas que aplican
operaciones matematicas basadas en combinaciones lineales de los valores de
los pixeles vecinos. En esencia, un filtro lineal calcula el valor de cada pixel en
la imagen de salida como una suma ponderada de los valores de los pixeles en
la vecindad del pixel correspondiente en la imagen de entrada. Esto se realiza
mediante el uso de un nucleo (o kernel) que se desliza sobre la imagen para
aplicar la operacién deseada. Ejemplos comunes de filtros lineales incluyen el
filtro de suavizado (blurring) y el filtro de deteccion de bordes, como el filtro de
Sobel.

Filtros no lineales

Los filtros no lineales, por otro lado, utilizan operaciones mateméaticas que no se
basan en combinaciones lineales de los valores de los pixeles vecinos. Estos
filtros aplican transformaciones que pueden ser mas complejas y adaptativas, lo
gue permite abordar tareas como la eliminacion de ruido impulsivo, el realce de
caracteristicas especificas o la preservacion de bordes. Un ejemplo tipico de un
filtro no lineal es el filtro de mediana, que reemplaza el valor de un pixel con la
mediana de los valores de los pixeles en su vecindad, ayudando a eliminar el

ruido sin afectar significativamente los bordes.

Crigiral

Figura 2. Filtrado bilateral con OpenCV.
Fuente: [11]
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Aumento de datos

El aumento de datos (data augmentation) es una técnica utilizada en el
aprendizaje automéatico y el procesamiento de imagenes para incrementar la
cantidad y diversidad de datos disponibles para el entrenamiento de modelos.
Esto se logra mediante la creacion de nuevas muestras de datos a partir de las
existentes, aplicando transformaciones y variaciones a los datos originales [12].
Las técnicas comunes de aumento de datos incluyen la rotacién, el escalado, la
traslacion, el recorte, la inversion y la modificacion del brillo y contraste en

imagenes.

Figura 3. Data augmentation: (a) imagen original, (b) imagen con rotacion.

Los tipos principales incluyen:

Transformaciones Geomeétricas: Rotacion, escalado, traslacion, recorte y
reflexion para cambiar la perspectiva de la imagen.

Modificaciones de Color: Ajustes en brillo, contraste y saturacion para simular
diferentes condiciones de iluminacion.

Ruido y Perturbaciones: Introduccion de ruido o distorsiones para emular

condiciones imperfectas.
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Transformaciones de Espacio: Aplicacion de transformaciones lineales o mapeo
a otras perspectivas.

Maodificacion de Datos en el Dominio de la Imagen: Corte aleatorio y mezcla de
imégenes para variar los datos.

Aumento Basado en el Contexto: Creacion de datos sintéticos y cambio de fondo
para diversificar el entorno.

Etiquetado de datos

El etiquetado de datos es el proceso de asignar informacion especifica a los
datos brutos para que puedan ser utilizados en modelos de aprendizaje
automatico. Este proceso implica la identificacion y anotacion de caracteristicas
0 categorias relevantes en los datos para entrenar y evaluar algoritmos. La
calidad y precision del etiquetado son cruciales para el rendimiento y la exactitud
de los modelos entrenados [13].

Tipos de Etiquetado de Datos:

Etiquetado Clasificatorio

Asignacion de una etiqueta a cada muestra para clasificarla en una categoria.

Etiquetado de Objetos

Identificacién y anotacion de objetos dentro de imagenes mediante cuadros
delimitadores, méscaras o puntos clave.

Etiguetado de Segmentacién

Anotacion precisa de &reas especificas en imagenes para identificar regiones de
intereés.

Etiguetado de Texto

Anotacion de texto con categorias o entidades especificas, como partes del

discurso, entidades nombradas o sentimientos.
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1.5.3. Machine Learning

El Aprendizaje Automatico, un subcampo de la Inteligencia Artificial, otorga a los
sistemas computacionales la capacidad de adquirir conocimientos y realizar
tareas sin necesidad de ser programados explicitamente. En lugar de establecer
directrices precisas para la ejecucion de una tarea, los sistemas de Aprendizaje
Automético son capaces de aprender y mejorar su desempefio de manera
auténoma mediante el analisis de datos, ajustandose y optimizandose conforme
reciben informacion adicional (ver Figura 4).

El proceso de aprendizaje se puede categorizar en tres tipos principales:
aprendizaje supervisado (SL), aprendizaje no supervisado (UL), aprendizaje

semi-supervisado (SSL) y Reinforcement Learning (RL) [14] [15].

Labels

Training Data

Vi

Machine Learning ‘

Algorithm

New Data \::>‘ Predictive Model |[::> Prediction

Figura 4. Proceso de trabajo con Machine Learning.
Fuente: [16]
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Aprendizaje Supervisado

Es un enfoque de machine learning en el que un modelo se entrena utilizando
un conjunto de datos etiquetado. En este proceso, el modelo recibe ejemplos de
entrada junto con las correspondientes etiquetas o respuestas correctas. El
objetivo es que el modelo aprenda una funcién que mapea las entradas a las
etiquetas, de manera que pueda predecir correctamente las etiquetas para
nuevos datos no vistos. Los algoritmos de aprendizaje supervisado incluyen
regresion lineal, SVM y redes neuronales [15].

Aprendizaje No Supervisado

Es un método en el que el modelo se entrena con datos que no estan
etiquetados, es decir, sin respuestas predeterminadas. En lugar de aprender a
predecir una etiqueta, el objetivo es descubrir patrones, estructuras o
agrupamientos subyacentes en los datos. Los algoritmos de aprendizaje no
supervisado incluyen el andlisis de clusteres (como K-means) y el andlisis de
componentes principales (PCA).

Aprendizaje por Refuerzo

Es un paradigma de machine learning en el que un agente aprende a tomar
decisiones mediante la interaccién con un entorno. El agente realiza acciones y
recibe recompensas o penalizaciones en funcion de los resultados de esas
acciones. El objetivo es maximizar la recompensa acumulada a lo largo del
tiempo mediante la mejora continua de la politica de decisiones. Los algoritmos
de aprendizaje por refuerzo incluyen el Q-learning y las redes neuronales
profundas aplicadas al refuerzo, como las redes neuronales profundas con Q-

learning (DQN).
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1.5.4. Técnicas de deteccion de objetos
La percepcion visual en los seres humanos es esencial para la adquisicion de
informacion sobre el entorno. Las imagenes y los videos representan las
principales fuentes de datos visuales y han sido ampliamente utilizadas en
diferentes aplicaciones de vision por computadora. En este ambito, la deteccion
de objetos emerge como una de las dreas mas cruciales, con el propdsito de
identificar y localizar objetos especificos en imagenes o secuencias de video
[17].
Arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN)
La deteccibn de objetos mediante CNN se clasifica en dos enfoques
predominantes: deteccion en dos etapas y deteccion en una etapa. Los modelos
de deteccién en dos etapas se basan en la generacion de regiones de interés
(Rol) para producir candidatos a cuadros delimitadores, de los cuales se extraen
caracteristicas para la identificacion de los objetos. En contraste, los métodos
de deteccion en una etapa integran ambos procesos —la localizacion y la
clasificacion— en un Unico paso, omitiendo el uso del mecanismo Rol [17].

Deteccién de dos etapas

Regions with Convolutional Neural Networks (R-CNN)

R-CNN es un algoritmo de deteccién de objetos que combina redes CNN con un
enfoque de propuesta de regiones. En este método, primero se generan un
conjunto de propuestas de ROl mediante un algoritmo de seleccion de regiones,
como Selective Search. Cada una de estas regiones se procesa a traves de una
CNN para extraer caracteristicas, las cuales luego se utilizan para clasificar los

objetos y refinar las cajas delimitadoras. R-CNN marc6 un avance significativo
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al aplicar CNN para la extraccion de caracteristicas de las regiones propuestas

[18].

R-CNN: Regions with CNN features

/7 :
e NG S pemontves. ]

CNNN

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Figura 5. Arquitectura del algoritmo Faster R-CNN
Fuente [18].

Fast R-CNN

Fast R-CNN es una mejora de R-CNN que busca abordar sus limitaciones en
términos de velocidad y eficiencia. En lugar de procesar cada regién propuesta
de forma independiente, Fast R-CNN utiliza una sola red CNN para procesar
toda la imagen de entrada y luego extrae las caracteristicas para cada Rol
mediante un mecanismo de pooling Rol. Esto permite una clasificacion y una
localizacibn mas rapida y precisa de los objetos, ya que la red realiza el
procesamiento de la imagen una sola vez y luego aplica una capa de red
neuronal completamente conectada para cada Rol [19].

Faster R-CNN

Faster R-CNN lleva la eficiencia un paso mas alla al introducir un modulo de
propuesta de regiones conocido como Region Proposal Network (RPN), que se
integra directamente con la red CNN. En este enfoque, la RPN genera
propuestas de ROI en paralelo con la extraccion de caracteristicas de la imagen,

eliminando la necesidad de métodos externos de generacion de regiones como
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Selective Search. Esto permite a Faster R-CNN realizar la deteccidn de objetos

en tiempo real con alta precision [20].

Images —_— Convtz/\l/lggl-)]aé)[ayen b | Feature maps

Region Proposal
Network

Classifier
(object, bounding box, +——— Rol Pooling — Proposals
softmax value)

Figura 6. Arquitectura del algoritmo Faster R-CNN.
Fuente: [21].

Deteccién de una etapa

You Only Look Once (YOLQ)

YOLO es un algoritmo de deteccién de objetos que adopta un enfoque de una
sola etapa para identificar y localizar objetos en una imagen. En lugar de dividir
el proceso en varias etapas, YOLO trata la deteccibn como un problema de
regresion directa, prediciendo simultdneamente las ubicaciones de los cuadros
delimitadores y las clases de los objetos en una Unica pasada de la red. Este
enfoque permite una deteccion extremadamente rapida y es especialmente

eficaz para aplicaciones en tiempo real [22].
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Figura 7. Arquitectura del algoritmo Yolo V8.
Fuente: [23]

RetinaNet

RetinaNet es un algoritmo de deteccion de objetos que introduce el concepto de
"Focal Loss" para abordar el problema del desequilibrio de clases en la deteccién
de objetos. Mientras que los métodos tradicionales pueden verse abrumados por
el gran niumero de negativos (fondo) en comparacion con los positivos (objetos),
RetinaNet utiliza la Focal Loss para reducir el peso de los ejemplos negativos y

enfocarse mas en los ejemplos positivos dificiles de clasificar [24].
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1. METODO DE INVESTIGACION
2.1. Método de Investigacion
El objetivo que se plantea en este trabajo de investigacion es Identificar y analizar los temas
clave en la investigacion sobre el uso de machine learning para la estimacién de la
produccion de cultivos frutales, con el fin de proponer una agenda de investigacion para
trabajos futuros. Para alcanzar dicho objetivo este trabajo se plantea tres preguntas de
investigacion:
PI1l. ¢Cuales son los cultivos frutales en las que mas se aplican técnicas de machine
learning para la estimacion de la produccion?
PI2. ¢(Cudles son los métodos de inteligencia artificial, machine learning, y vision por
computador utilizados actualmente para la estimacion de la produccion de cultivos frutales?
PI13. ¢Cudles son los métodos de inteligencia artificial, machine learning, y vision por

computador mas efectivos para la estimacién de la produccion en cultivos frutales?

Con el propo6sito de alcanzar el objetivo de la investigacion, se ha llevado a cabo un analisis
bibliométrico siguiendo la metodologia establecida por la declaracion PRISMA 2020 [25]
para revisiones de literatura. Esta metodologia se centra en el andlisis de metadatos,
ofreciendo una vision global y exhaustiva del estado actual de la investigacién sobre la
aplicacion de modelos de machine learning en la estimacion de la produccion de cultivos
frutales. EI método PRISMA, ampliamente reconocido y recientemente implementado,
permite una mayor rigurosidad en la definicion de criterios de inclusion y exclusion de
estudios, lo que contribuye a reducir los sesgos en la seleccion y revision de la literatura

cientifica.
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Fuentes de informacion

Las bases de datos Scopus y Web of Science (WOS) han sido seleccionadas para la
busqueda de publicaciones académicas en esta investigacion, dado su creciente uso entre
investigadores a nivel mundial para acceder a informacion cientifica de relevancia [26].
2.2. Plan de investigacion

En el presente trabajo se ha utilizado el disefio metodoldgico PRISMA recomendado por
Urratia y Bonfill (2010) [27]. Esta metodologia rigurosa garantiza la confiabilidad y validez
de los resultados obtenidos en el analisis bibliométrico y contribuye a la objetividad de la
investigacion.

La metodologia PRISMA consta de 3 etapas principales:

Identificacion

En la etapa de Identificacion, se lleva a cabo la busqueda exhaustiva de estudios relevantes
para la revisién sistematica. El objetivo es localizar todos los estudios que podrian ser
pertinentes segun los criterios establecidos.

Desarrollo de estrategia de busqueda: Se disefian estrategias detalladas de busqueda

utilizando términos especificos y combinaciones de palabras clave en bases de datos
académicas y otras fuentes relevantes.

Ejecucion de la busqueda: Se realiza la busqueda en mdultiples bases de datos y registros

(por ejemplo, PubMed, Scopus, WOS) para reunir una amplia gama de estudios.

Registro de resultados: Se recopilan y registran los resultados de la busqueda, incluidos los

titulos y resimenes de los estudios encontrados.

Screening (Filtrado)

La etapa de Screening implica el proceso de filtrado para seleccionar estudios relevantes a
partir de la lista de estudios identificados. En esta etapa, se revisan los titulos y resimenes

para determinar cudles cumplen con los criterios de inclusion.
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Revision de titulos y resumenes: Se examinan los titulos y resimenes de los estudios

identificados para eliminar aquellos que claramente no cumplen con los criterios de
inclusion.

Evaluacién de textos completos: Los estudios que pasan el primer filtro se revisan en su

totalidad para evaluar si cumplen con los criterios especificos de inclusion y exclusiéon
definidos en el protocolo de revision.

Decision de inclusién o exclusion: Basado en la revisién de textos completos, se decide si

un estudio debe ser incluido en la revision sistemética o excluido.

Inclusién

En la etapa de Inclusion, se identifican y seleccionan los estudios finales que seran
analizados en la revision sistematica. Esta etapa asegura que solo los estudios que
cumplen con todos los criterios de calidad y relevancia se incluyan en la sintesis.

Extraccion de datos: Se extraen datos clave de los estudios incluidos, como caracteristicas

del estudio, intervenciones, resultados y calidad.

Evaluacién de calidad: Se evalia la calidad metodologica de los estudios incluidos

utilizando herramientas de evaluacion de calidad.

Sintesis _de resultados: Se combinan y analizan los resultados de los estudios para

proporcionar una vision completa y clara de la evidencia disponible.
Estas etapas aseguran que el proceso de revision sistemética sea exhaustivo, riguroso y
transparente, lo que mejora la validez y la utilidad de las conclusiones de la revision.

2.3. Procedimiento de la Investigacion

Identificacidn de articulos cientificos

El proceso de busqueda bibliométrica en las dos bases de datos seleccionadas se realizo
el 20 de agosto de 2024, las busquedas bibliograficas posteriores a esta fecha pueden

arrojar un mayor volumen de informacion, lo que refleja el panorama cambiante de la
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investigacion en el campo. Las ecuaciones de busqueda que se muestran en la tabla 1

fueron disefiadas con un enfoque cientifico en tercera persona para asegurar la

identificacion precisa de estudios relevantes sobre estimacién de la produccion de cultivos

frutales. Inicialmente se queria considerar el término “fruit” pero utilizando el operador “OR”

se ha combinado con la mayor variedad de cultivos frutales. Para relacionarlo con la

produccién, se cruzé con los términos "production” o "estimation". Se ha completo la

busqueda incluyendo términos de “machine learning”, “inteligencia artificial” y otras técnicas

especificas de inteligencia artificial.

Tabla 1. Expresiones de busquedas usadas en las bases de datos

consultadas.

Base de datos

Ecuacion de busqueda

SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY/(("fruit" or "mango" OR "banana" OR "apple"
OR "orange" OR "pear" OR "grape" OR "peach" OR "plum" OR
"cherry" OR "strawberry" OR "raspberry”" OR "blueberry" OR
"apricot” OR "kiwi" OR "pomegranate” OR "fig" OR "lime" OR
"lemon” OR "grapefruit" OR "papaya” OR "melon") and
"production” and "estimation") AND TITLE-ABS-KEY("machine
learning" OR "artificial intelligence" OR "deep learning" OR
"neural networks" OR "CNN" OR "support vector machines" OR
"decision trees" OR "random forests" OR "genetic algorithms"
OR "fuzzy logic" OR "ensemble methods" OR "reinforcement
learning”) )

WOS

(TS=("fruit" OR "mango" OR "banana" OR "apple" OR "orange"
OR "pear" OR "grape" OR "peach" OR "plum" OR "cherry" OR
"strawberry” OR "raspberry" OR "blueberry” OR "apricot" OR
"kiwi" OR "pomegranate” OR "fig" OR "lime" OR "lemon" OR
"grapefruit” OR "papaya"” OR "melon") AND TS=("production”
AND "estimation") AND TS=("machine learning" OR "artificial
intelligence” OR "deep learning” OR "neural networks" OR
"CNN" OR "support vector machines" OR "decision trees" OR
"random forests" OR "genetic algorithms" OR "fuzzy logic" OR
"ensemble methods" OR "reinforcement learning"))

La basqueda inicial arrojo 238 y 28 articulos, respectivamente, de Scopus y WOS

publicados desde el afio 2000 hasta el presente. Utilizando RStudio se han combinado los

registros eliminando los duplicados, se ha utilizado el siguiente script en RStudio.
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installed.packages("bibliometrix")
library(bibliometrix)
install.packages("openxlsx")

library(openxlsx)

setwd("D:/bib")
web_data<-convert2df("wos.txt")

scopus_data<-convert2df("scopus.bib",dbsource = "scopus", format
= "bibtex")

combined<-mergeDbSources(web_data, scopus_data, remove.duplicated
= TRUE)

write.xlsx(combined, file = "databasead.xlsx")

Estos registros se almacenaron en una hoja de calculo de Excel®. Del total de 266 articulos

se han removido 25 duplicados, quedando solamente 241 documentos.

Data
combined 241 obs. of 27 variables
scopus_data 238 obs. of 33 variables
web_data 28 obs. of 67 variables

Figura 8. Combinacion de registros en RStudio

Screening - Criterios de elegibilidad

La seleccién ha incluido articulos cientificos publicados en revistas y actas de congresos
indexados en las bases de datos correspondientes. Se consideran articulos en todos los
idiomas, siempre que los metadatos estén uniformemente traducidos al inglés en las bases

de datos. Ademas, se realiza un andlisis cronoldgico exhaustivo, incorporando articulos de
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todos los afios disponibles que cumplan con los criterios establecidos, asegurando asi una

cobertura integral de la literatura relevante.

Ademas, se han establecidos tres fases de exclusién que se muestran en la tabla 2; en la
primera fase se descartan todos los registros con indizacién incorrecta; en la segunda fase
se excluyen las revisiones sistematicas; finalmente en la tercera fase de exclusion se
eliminan aquellos registros que no estan centrados en la estimacién de produccion de
cultivos frutales, clasificacion de frutos en entornos supervisados, aplican técnicas de
machine learning y datos histdricos de produccion. Con estos criterios se garantiza la

integridad y confiabilidad de los datos utilizados en el andlisis bibliométrico.

Tabla 2. Criterios de inclusion y exclusion de la revision.

Fases Criterios de inclusion Criterios de exclusion
Fase 1 Indizacion incorrecta
Fase 2 Articulos originales Articulos de revision
Centrado en la No centrado en la estimacion de
estimacion de produccion de cultivos frutales
Fase 3 produccion de cultivos
frutales
Deteccion y conteo de Clasificacion de frutos en entornos
frutos en cultivos frutales | supervisados
Aplican técnicas de Base de datos para estimacion
visién por computador y
de datos historicos

Durante la fase de cribado, el investigador principal y el asesor examinaron 241 titulos y
resumenes, aplicando los criterios de inclusién y exclusion previamente definidos y
especificados en la Tabla 1, asi como el criterio de accesibilidad al documento. Los registros
que suscitaron incertidumbres respecto a su inclusion o exclusion fueron marcados como

"Tal vez" y sometidos a discusion con el otro investigador.
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De los 228 articulos iniciales identificados, se incluyeron un total de 21 en este trabajo. La
reduccion en la cantidad se debi6 a la exclusion de 13 articulos con indexacion incompleta
y 181 articulos que resultaron no ser relevantes para el estudio. Ademas, se excluyeron 20
articulos de tipo review, 3 data papers, 1 libro, 1 carta y 1 editorial. Como resultado de esta
revision, se excluyeron 200 registros, quedando 21 articulos para proceder con la revision

exhaustiva del texto completo.

Elementos de los datos

La Figura 9 sintetiza el disefio metodol6gico recomendado en [27] empleado en esta
investigacion, proporcionando un diagrama de flujo que ilustra de manera clara el proceso
seguido. Esta metodologia rigurosa garantiza la confiabilidad y validez de los resultados

obtenidos en el analisis bibliométrico y contribuye a la objetividad de la investigacion.
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Identification

Records identified from:
Scopus (n =238)
Web of Science (n =
Registers (n = 266)

28)

A 4

Records removed before screening:
Duplicate records removed
(n=25)

Records removed for other
reasons (n = 0)

Screening

Included

Records screened
(n=241)

A4

Records excluded:
Incomplete indexing (n = 13)

Reports sought for retrieval

(n=228)

Reports not retrieved
(n=0)

Reports assessed for eligibility
(n=228)

Reports excluded:
Review (n = 20)
Data paper (n = 3)
Book chapter (n =1)
Letter (n=1)
Editorial (n=1)
Non-relevant papers (n =181)

Studies included in review
(n=21)

Figura 9. Diagrama de flujo PRISMA. Elaboracion propia a partir de Scopus y WOS.
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1. RESULTADOS
Los resultados obtenidos en la presente investigacion se presentan considerando

los objetivos especificos.

a. Documentos de investigacion relevantes sobre estimacion de

produccion de cultivos frutales

Después de realizar el andlisis de los documentos se han identificado 21

investigaciones, cuyos datos principales se detallan en la Tabla 3. Estas

investigaciones se han organizado en funcién del nimero total de citas recibidas.

Tabla 3. Articulos de investigacion incluidos en el presente estudio.

Fruto Técnica Resultado | Datos Titulo Afno Revista ?:itas
A NOVEL APPLE FRUIT Computers
91.49% | Imagenes | PETECTION AND COUNTING and P
Apple | YOLO v4-tiny ' 9 METHODOLOGY BASED ON | 2022 . 70
accuracy | RGB DEEP LEARNING AND TRUNK Electronics
TRACKING IN MODERN in Agriculture
ORCHARD [28]
. GREEN CITRUS DETECTION
0,
Citrus | YOLO v5 97'63/" g’g"ge"es AND COUNTING IN ORCHARDS | 2022 | Sensors 47
reca BASED ON YOLOV5CS AND Al
EDGE SYSTEM [29]
Remote
Artifical VIELDS FROM TIME SERIES Sensing
Grape | neural R=005 | 'Magenes | o -TATION INDICES USING | 2021 | APplications | g
network satelitales SATELLITE REMOTE SENSING Society
(ANN) AND A MACHINE-LEARNING and
APPROACH [30] Environment
Datos UTILIZATION OF ARTIFICIAL
_ ) NEURAL NETWORKS IN THE Scientia
2= 0,
Banana | ANN R2=91% vegetativo | 5pen ~TioN OF THE 2013 Horticulturae 38
S BUNCHES WEIGHT IN BANANA
PLANTS [31]
A VISION-BASED ROBUST Computers
. GRAPE BERRY COUNTING
0,
Grape | Desarollo | 92% Imagenes | | GoriTHM ~ FOR  FAST | 2020 | &4 36
propio accuracy | RGB CALIBRATION-FREE  BUNCH Electronics
WEIGHT ESTIMATION IN THE in Agriculture
FIELD [32]
Kiwi ;\él'\(/l)rado R2=0.96 Imagenes | DESIGN DEVELOPMENT AND 2021 gﬁ?p”ters 36
J - RGB PERFORMANCE EVALUATION )
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ESTIMATION OF KIWIFRUIT
[33]

in Agriculture

A DEEP LEARNING SYSTEM Computers
. 92% Imagenes | FOR SINGLE AND OVERALL and
7| Melon | RetinaNet | o sision | RGB UAV | WEIGHT  ESTIMATION  OF | 2920 | Electronics | 2°
MELONS USING UNMANNED in Agricu|ture
AERIAL VEHICLE IMAGES [34]
_ APPLE ORCHARD Computers
Multi 97% Imagenes | PRODUCTION  ESTIMATION and P
8| Apple | Hypothesis RGB USING DEEP  LEARNING | 2023 Electroni 24
Tracking accuracy STRATEGIES A COMPARISON clectronics
OF TRACKING BY DETECTION in Agriculture
ALGORITHMS [35]
PREDICTION OF GIGANTE Revista
Cactus Datos CACTUS PEAR VYIELD BY Brasileira
9 ANN R?=0.87 | vegetativo | MORPHOLOGICAL 2018 | de Engenharia | 16
pear S CHARACTERS AND ARTIFICIAL Agricola
) YIELD ESTIMATION METHOD
0,
(1) Apple | YOLO v5 9%;9/" ggge"es OF APPLE TREE BASED ON | 2021 im‘f"rtlt 15
m IMPROVED LIGHTWEIGHT griculture
YOLOV5 [37]
STRAWBERRY RCNN
1| Strawb R-CNN 87.33% Imagenes | RECOGNITION AND 2023 Ecological 7
1| ery mAP RGB COUNTING MODEL OF Informatics
STRAWBERRY BASED ON
IMPROVED FASTER RCNN [38]
1 Regresién Datos PREDICTING COFFEE YIELD Theoretical
> Coffee | Lineal R2=0.89 | metereol6 | BASED ON AGROCLIMATIC | 2022 | and Applied | 4
Multiple gicos DATA AND MACHINE Climatology
LEARNING [39]
RMSE =
1 0.01 Datos A NON DESTRUCTIVE TIME Computers,
3 Coffee | XGBOOST MAE— metereolé | SERIES MODEL FOR THE | 2022 | Materials 3
- gicos ESTIMATION OF CHERRY and Continua
0.03 COFFEE PRODUCTION [40]
ESTIMATION OF
. Imagenes | STRAWBERRY CROP
0,
; Strawb regresion 99.55% | ultiespe | PRODUCTIVITY BY MACHINE | 2023 | Agronomy 2
erry inea accuracy | yrales LEARNING ALGORITHMS
USING DATA FROM
MULTISPECTRAL IMAGES [41]
MATURITY RECOGNITION AND
1| Peppe 85.7% Imagenes | FRUIT COUNTING FOR SWEET Agriculture
5| rs DeepSORT | ccuracy | RGB PEPPERS IN GREENHOUSES | 2924 | (Switzerland) | 2
USING DEEP  LEARNING
NEURAL NETWORKS [42]
RESEARCH  ON  FRUIT 2022
1| Yellow .1 98.05% | Imagenes | COUNTING OF XANTHOCERAS
6| homn | TOLOV3UNY | o curacy | RGB SORBIFOLIUM BUNGE BASED | 2022 | 7th 2
ON DEEP LEARNING [43] International
Conference
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on Image,
Vision

and
Computing,
ICIVC 2022
FRUIT YIELD ESTIMATION XXXI
. USING IMAGE ANALYSIS IS -
% Mango | YOLO v5 R2=0.66 'F%agenes ALSO ABOUT CORRECTING | 2023 mé?{igiﬂﬂ?gl
THE NUMBER OF DETECTIONS
[44] Congress,
IHC2022
NEURAL NETWORK MODEL
Datos FOR PREDICTING APPLE
Ll aoole | ANN 92% vegetativo | Y/ELD BASED ON ARRIVAL OF | ., SN Computer
g | ~PP accuracy 9 PHENOLOGICAL STAGE IN Science
S CONJUNCTION WITH LEAF
DISEASE SOIL AND WEATHER
PARAMETERS [45]
International
1 Imagenes ON TREE MANGO FRUIT Journal of
g | Mango | YOLO v4 - RGB DETECTION AND COUNTING | 2023 | Next-
SYSTEM [46] Generation
Computing
2024
7th
International
. APPLE DETECTION AND YIELD
2| apple | YOLO v5 - Imagenes | torjyaTion  BASED  ON | 2024 | Conference
0 RGB YOLOV5 [47] on Advanced
Algorithms
and Control
Engineering,
ICAACE 2024
FAST  REGION BASED Indonesian
5 Imagenes CONVOLUTIONAL NEURAL Journal
1 Mango | ResNet 50 98.2% RGB NETWORK RESNET50 MODEL | 2024 | of .Elec_:trlcal
FOR ON TREE MANGO FRUIT Engineering
YIELD ESTIMATION [48] and Computer
Science

Entre los cultivos que se han realizado estudios para estimar su produccion son la

manzana (apple), el mango, café (coffee), fresa (strawberry), Yellowhorn, platano

(banana), meldn, pimientos (peppers), citricos (citrus), kiwi, uva (grape) y la tuna

(Cactus pear). En la figura 10 se muestran los cultivos frutales en las que mas se

aplican técnicas de machine learning para la estimacion de la produccion.
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Figura 10. Cultivos con investigaciones para estimar su produccion.

El cultivo que tiene la mayor cantidad de estudios para estimar su produccion es la
manzana (Apple), aqui podemos destacar el estudio “A novel apple fruit detection
and counting methodology based on Deep Learning and trunk tracking in modern
orchard” [28], que tiene la mayor cantidad de citas; en este trabajo no se realizé la
estimacion de la produccion directamente, pero desarroll6 un método automatizado
para mejorar la precision en el conteo de manzanas en huertos con arquitectura
vertical moderna. En lugar de seguir los frutos, se rastrea el tronco del arbol, mas
grande y visible. Se utiliz6 una red YOLOv4-tiny integrada con el algoritmo CSR-
DCF para predecir la ubicacién de los frutos y emparejarlos entre cuadros
consecutivos mediante la distancia euclidiana minima. El método logr6 una
precision media del 99.35% en la deteccion de frutos y troncos, y una precision de
conteo del 91.49% con un coeficiente de correlacion R2 de 0.9875 respecto al conteo
manual. El método, aplicable en CPU a 2-5 cuadros por segundo, demuestra un alto
potencial para la estimacion precisa de la produccién de manzanas y otros frutos.

Otro estudio para estimar la produccién de manzana es el titulado “Apple orchard
production estimation using Deep Learning strategies a comparison of tracking by

detection Algorithms” [35], en este estudio se compara algoritmos de seguimiento
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por deteccion para la estimacion de rendimiento mediante el conteo de manzanas.
Se evaluaron cinco algoritmos: Kalman Filter, Kernelized Correlation Filter, Simple
Online Real-Time Tracking, Multi Hypothesis Tracking, y Deep Simple Online Real-
Time Tracking (DeepSORT), utilizando dos bases de datos nuevas en formato
Multiple Object Tracking (MOT). La estrategia mas robusta fue Multi Hypothesis
Tracking, con una precision MOT de 97.00%, seguida de DeepSORT con 93.00%.
En un caso practico con deteccion basada en aprendizaje profundo, DeepSORT
mostrd el menor error de conteo (20.07% con YoloV5 y 31.52% con Faster R-CNN),
con resultados estadisticamente similares al Kalman Filter (errores de 20.5% y
31.9%, respectivamente)

También se han realizado estudios para la estimacion de la produccion de mango,
en el estudio “Fruit yield estimation using image analysis is also about correcting the
number of detections” [44], se adquirieron imagenes de 325 arboles de mango 'Kent'
en 27 huertos de dos regiones en Africa Occidental. Se detectaron los frutos con
una red neuronal YOLOV5 y se calibraron modelos de correccion basados en el
conteo real de frutos. Los resultados indican que un modelo lineal con region y
sistema de cultivo como covariables categoricas obtuvo el mejor desempefio (R2 =
0.66, NRMSE = 11%) frente a un modelo lineal simple (R2 = 0.34, NRMSE = 20%).
Las transformaciones de raiz cuadrada fueron necesarias para ajustar las
suposiciones de regresion.

Ademas, como se aprecia en la figura 11, existe un interés creciente en las

investigaciones sobre estimacion de la produccion en cultivos agricolas.
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Figura 11. Investigaciones por afo.

Métodos de inteligencia artificial y machine learning utilizados para la

estimacién de la produccion de cultivos frutales
De los trabajos analizados la mayor cantidad de ellos utilizan como datos de entrada
imagenes RGB (red, green, blue) para estimar la produccién de cultivos frutales, en

la figura 12 podemos apreciar la frecuencia de los datos analizados en los estudios.

Datos analizados

16
14
12

10

2
N . L L

Datos Datos Imagenes Imagenes RGB Imégenes
metereoldgicos vegetativos  multiespectrales satelitales

Figura 12. Datos analizados para estimar la produccién de los cultivos frutales.
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En la investigacion “Green citrus detection and counting in orchards based on
YoloV5CS and Al Edge System” [29], se utiliza im&genes de citricos verdes en
entornos naturales, y se introduce el modelo YOLOv5-CS (Citrus Sort), disefiado
para la deteccién y conteo de citricos verdes. El modelo se optimiza mediante
rotacion de imagenes, un modulo de atencién convolucional en lugar de una capa
convolucional, y una capa de deteccion adicional. Se emplean la funcién de pérdida
CloU vy el algoritmo de enfriamiento cosenoidal para mejorar el entrenamiento.
Desplegado en un sistema de IA en el borde, el modelo utiliza segmentacion de
escena con "regién virtual® para un conteo preciso. YOLOvV5-CS alcanza un
MAP@.5 del 98.23% y un recall del 97.66%, con velocidades de inferencia de 0.017
s en el servidor y 0.037 s en Nvidia Jetson Xavier NX, y una tasa de fotogramas de
28 FPS en el sistema de IA en el borde.

Los datos meteorolégicos también son utilizados para estimar la produccién en
cultivos frutales, en la investigacion “Predicting coffee yield based on agroclimatic
data and machine learning” [39], se predice el rendimiento del café arabica utilizando
modelos de regresion basados en datos meteorolégicos del estado de Parana,
Brasil. Se recopilaron datos climaticos desde 1989 hasta 2020 mediante la
plataforma NASA/POWER y datos de rendimiento del café (sacas/ha) de 2003 a
2018 proporcionados por la Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB). Se
utilizaron métodos como Penman—Monteith para calcular la evapotranspiracion y el
balance hidrico climatolégico, y se aplico la regresion lineal multiple para modelar el
rendimiento del café en funcién de variables climaticas como temperatura del aire,

precipitacion y radiacion solar.
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La predicciéon de la estimacion también se ha realizado tomando como datos de
entrada los datos vegetativos de las plantas o arboles, en el estudio [36], que tuvo
como objetivo evaluar el uso de redes ANN para predecir la produccion de tuna
‘Gigante' y determinar los caracteres morfolégicos mas relevantes en dicha
prediccion. El experimento se realizé entre 2009 y 2011 en el Instituto Federal
Baiano, Brasil, evaluando caracteres agronémicos en 500 plantas durante el tercer
ciclo productivo, las caracteristicas agronémicas evaluadas fueron el largo de
cladodio, ancho de cladodio, espesor de cladodio, niUmero de cladodios, altura de
planta, biomasa de cladodio, area de cladodio y area total de cladodios. En este
estudio probaron diez arquitecturas de RNA con el software R, de las cuales la red
con cinco neuronas en la capa intermedia obtuvo los mejores resultados, con un
coeficiente de determinacion (R?) de 0.87. Los caracteres mas influyentes en la
prediccion fueron el area total del cladodio, la altura de la planta, el grosor y la
longitud del cladodio.

En el estudio [45], se propone un método utilizando una red ANN para predecir el
rendimiento de los cultivos de manzana en un huerto. La prediccion se realiza
considerando la identificacion de la etapa fenolégica y el momento de su aparicion,
ademas de integrar factores como las caracteristicas del suelo, el clima y las
enfermedades de las hojas. El modelo propuesto de prediccion de rendimiento
muestra una puntuacion f1 de 0.91, precision de 0.91, recall de 0.92 y una exactitud
del 92%. Se compara con otros algoritmos populares de ML como Random Forest,

Arbol de Decision y Gradient Boosting.

YOLO en sus diferentes versiones y modificaciones se presenta como la técnica
mas utilizada para la estimacion de la produccion en cultivos frutales y conteo de
frutos, en la figura 13, vemos la representacion de los métodos mas utilizados.
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En la investigaciéon “On Tree Mango Fruit Detection and Counting System” [46], se
comparé los algoritmos Faster R-CNN, YOLOv3 y YOLOv4, ampliamente utilizados
en el reconocimiento de objetos, para identificar el mejor modelo para la deteccion
de frutas de mango. Los resultados mostraron que el algoritmo YOLOv4,
desarrollado bajo el marco CSPDarknet53, demostré ser el mas eficaz para el
reconocimiento de frutas de mango.

RetinaNet también es un método utilizado para la estimacion de produccion de
cultivos frutales, en la investigacion “A deep learning system for single and overall
weight estimation of melons using unmanned aerial vehicle images” [34], se
presenta un sistema para la deteccién y estimacién del rendimiento de melones a
partir de imagenes en color capturadas por una camara digital montada en un
vehiculo aéreo no tripulado. El sistema proporciona tanto el nimero de melones
como el peso de cada uno, y consta de tres etapas principales: deteccioén de
melones, extraccion de caracteristicas geométricas y estimacion del rendimiento
individual de los melones. La deteccion se realiz6 utilizando la red neuronal
convolucional profunda RetinaNet, con un aprendizaje transferido que permitié una
deteccion precisa de objetos pequefios en imagenes de alta resolucion, alcanzando
una puntuacion de precision promedio de 0.92 y un F1 score superior a 0.9. La
extraccion de caracteristicas se llevé a cabo con el algoritmo de contorno activo
Chan—Vese y el método de ajuste de elipses por andlisis de componentes

principales.
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Figura 13. Métodos de inteligencia artificial méas utilizados para la estimacion de la
produccion de cultivos frutales.

Desempefio de los métodos de inteligencia artificial y machine learning
utilizados para la estimacién de la produccion de cultivos frutales

Entre los métodos mas efectivos considerando la precision podemos indicar que la
Regresion Lineal utilizando imagenes multiespectrales de cultivos de fresa, ResNet
50 utilizando imagenes RGB de cultivos de mango y Yolo en imagenes RGB de
cultivos de YellowHorn se presentan como los de mayor desempefio.

En la investigacion “Estimation of Strawberry Crop Productivity by Machine Learning
Algorithms Using Data from Multispectral Images” [41], se evalué la precision de dos
algoritmos de regresion, Regresion Lineal (LR) y SVM para estimar el peso, nimero
de frutas y numero de hojas en fresas usando imagenes multiespectrales obtenidas
por un vehiculo aéreo no tripulado (VANT). Se encontré que el LR fue mas preciso,
con una exactitud del 99.91% en el peso promedio de frutas, 99.55% en el nUmero
de frutas y 99.94% en el numero de hojas. SVM mostr6 precisiones de 89.62%,

84.26% y 98.12%, respectivamente.
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YOLO también ha obtenido un desempefio considerable en la estimacién o conteo
de cultivos frutales, en la investigacion “Research on Fruit Counting of Xanthoceras
Sorbifolium Bunge Based on Deep Learning” [43], se abordd la optimizacion del
proceso de plantacion y la mejora de la calidad del fruto de Xanthoceras sorbifolium
Bunge mediante métodos automéaticos de conteo y estimacion del rendimiento.
Evaluaron diversos modelos de aprendizaje profundo, incluyendo SSD, YOLOv2,
YOLOvV3, YOLOvV4, YOLOvV5s, y YOLOvV5SX.Los resultados indicaron que el modelo
YOLOvV3 obtuvo un rendimiento 6ptimo con un IOU del 98,84%, y YOLOv3-tiny
mostré la mayor precision en el conteo, alcanzando el 98,05%.

Propuesta de investigacion que priorice los temas emergentes y
tendencias en la investigacion sobre el uso de machine learning para la
estimacion de la produccién en cultivos frutales

En el contexto actual de la agricultura de precision, la estimacion precisa de la
produccion de cultivos frutales se ha convertido en una necesidad critica para
optimizar la gestion de recursos y mejorar los procesos de cultivo [1] [2]. A medida
que la tecnologia de machine learning y el andlisis de imagenes avanzan, surgen
nuevas oportunidades para refinar estos métodos y superar las limitaciones
existentes. La siguiente agenda de investigacion propone abordar las lagunas
identificadas y explorar temas emergentes que podrian revolucionar la estimacion
de produccion en cultivos frutales:

Integracion de algoritmos avanzados de deteccion de objetos

La combinacién de algoritmos actualizados de deteccibn de objetos, como
YOLOV10, con técnicas de machine learning ofrece una prometedora via para
mejorar la precision en la estimacion de produccion frutal. Actualmente se presentan

las Redes Kolmogorov-Arnold (KAN) como una alternativa en aplicaciones que
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requieren modelado complejo de relaciones no lineales y predicciones precisas en
contextos de alta dimensionalidad, su uso esta emergiendo en modelado de
sistemas dindmicos, prediccion de series temporales, reconocimiento de patrones.
La combinacién de arquitecturas CNN y KAN podria ser una alternativa para mejorar
la estimacion de produccion de cultivos frutales, debido a la flexibilidad de las KAN
podria reducir la necesidad de una gran cantidad de parametros y recursos
computacionales, ademas de ofrecer una mayor interpretabilidad de las decisiones
del modelo.

Integracion de datos climaticos en modelos predictivos

La combinacién de Internet of Things (IoT) con machine learning y el andlisis de
imagenes puede revolucionar la estimacion de produccién de cultivos frutales. Los
dispositivos 10T no solo recopilan datos en tiempo real sobre las condiciones
climéaticas (temperatura, humedad, luminosidad, etc.), sino que también pueden
integrarse con sistemas de vision por computador para analizar imagenes de los
cultivos, ya sea mediante drones o camaras fijas en los campos.

Las imagenes capturadas por drones o camaras instaladas en los campos pueden
procesarse utilizando técnicas de machine learning, como redes CNN, que permiten
identificar automaticamente los frutos, su tamafio, color y estado de madurez. Al
combinar estos andlisis de imagen con los datos climéaticos obtenidos por 0T, los
modelos de machine learning pueden mejorar significativamente la precision en la
estimacion de produccién. Por ejemplo, si los sensores l0T detectan condiciones
subOptimas de riego o una baja radiacion solar, el analisis de imagenes puede
detectar cambios en el crecimiento de la fruta y ajustar las predicciones de
rendimiento en consecuencia.

Desarrollo de sistemas de estimacién en tiempo real
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El desarrollo de sistemas de estimacién en tiempo real basados en machine learning
y andlisis de imégenes no solo debe quedarse en el &mbito de la investigacion, sino
que es crucial que estos avances se implementen de manera efectiva en la
agricultura. Para maximizar su impacto, es esencial que estos sistemas sean lo
suficientemente ligeros para ejecutarse en dispositivos de campo, como drones o
sensores loT, smartphones, garantizando una operatividad en tiempo real sin
comprometer los recursos de los agricultores. La aplicacion practica de estas
tecnologias permitiria una gestion mas eficiente de los cultivos, optimizando el uso
de agua, fertilizantes y otros insumos, al tiempo que se responde de manera rapida
a las condiciones cambiantes del entorno y del clima, lo que es especialmente
relevante en el contexto del cambio climético. Asi, estos sistemas no solo
proporcionarian predicciones precisas, sino que también ayudarian a los
agricultores a tomar decisiones informadas en el momento adecuado.

Evaluacion de modelos en cultivos de alto valor y especializados
Finalmente, la evaluacion de modelos de machine learning en cultivos de alto valor
y especializados, como frutas exéticas o de temporada, es fundamental debido a los
desafios Unicos que presentan en términos de tamafio, forma y condiciones de
cultivo. Estos cultivos, que suelen ser mas sensibles a las fluctuaciones climaticas,
requieren soluciones mas sofisticadas para la estimacion precisa de su produccion.
Ademas, el cambio climatico impone variaciones abruptas en la temperatura,
precipitacion y humedad, afectando el rendimiento agricola de manera impredecible.
La integracion de datos climaticos en tiempo real con imagenes satelitales y drones,
junto con técnicas avanzadas de machine learning, podria mejorar
significativamente las predicciones y ayudar a los agricultores a adaptar sus
estrategias de gestion para optimizar los recursos y mitigar los efectos del cambio
climético.
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V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

a. Discusion

La estimacion precisa de la produccion de cultivos frutales es un pilar esencial en
la gestidn agricola, contribuyendo a una planificacion mas eficiente en la cosecha,
almacenamiento y distribucion, lo que impacta directamente en la cadena de
suministro. La aplicacion de métodos de IA y ML esté transformando este a&mbito al
permitir estimaciones mas precisas, rapidas y escalables, abordando las
limitaciones de las técnicas convencionales. Mediante la aplicacion de una revisiéon
sistemética siguiendo el enfoque PRISMA, este estudio ha identificado un conjunto
de 21 trabajos que destacan por su enfoque en la aplicacion de estos métodos en
la agricultura de precision, subrayando la necesidad de un analisis mas profundo
sobre los cultivos, datos y algoritmos que ofrecen los mejores resultados en la
estimacion de la produccion frutal.

Los resultados obtenidos muestran que los cultivos como la fresa, el mango vy el
Yellowhorn han sido objeto de estudios exitosos utilizando técnicas de regresion y
deep learning. Los modelos como YOLO, ResNet50 y la Regresion Lineal han
demostrado un alto desempefio en términos de precision. Por ejemplo, el uso de
Regresion Lineal para estimar la produccion de fresas con imagenes
multiespectrales obtuvo precisiones superiores al 99%, destacando su aplicabilidad
en la agricultura de precision. Asimismo, YOLOv3-tiny ha mostrado un desempefio
sobresaliente en la estimacion de la produccion de Yellowhorn, con una precision
del 98%, lo que sugiere que las técnicas de deteccion de objetos en tiempo real
tienen un gran potencial para su implementacién en campo.

En la literatura revisada, se han identificado tendencias emergentes que sugieren

nuevas direcciones de investigacion. Entre ellas destaca la integracion de variables
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climaticas mediante el uso de tecnologias como IoT, que facilitan la recoleccién de
informacion en tiempo real sobre el entorno ambiental y, al combinarlas con
imagenes capturadas por drones o camaras fijas, se pueden generar modelos mas
robustos para la estimacion de la producciéon. Esta combinacion de datos
multifuente puede mejorar la precision en la prediccion y, al mismo tiempo, permitir
respuestas mas rapidas a cambios en el entorno, optimizando la gestién de los
cultivos frente a factores como el cambio climético.

A pesar de los avances alcanzados, existen brechas importantes en la investigacion
actual. Muchos estudios se han centrado en un namero limitado de cultivos y en
contextos climaticos especificos, lo que complica la extrapolacion de los resultados.
Ademds, aunque las técnicas actualmente utilizadas ofrecen altos niveles de
precision, la necesidad de recursos computacionales limita su implementacion en
sistemas en tiempo real, especialmente en areas rurales con acceso limitado a
infraestructura tecnolégica. Es en este contexto se estan desarrollando nuevas
arquitecturas, como las Redes Kolmogorov-Arnold (KAN como una via prometedora
para reducir la complejidad computacional y mejorar la interpretabilidad de los
modelos, permitiendo una implementacién mas accesible y eficaz. A medida que
las KAN emergen como herramientas clave para el modelado de sistemas
dindmicos y la prediccion en entornos de alta dimensionalidad, su uso en la
agricultura de precisioén puede aportar soluciones ligeras y escalables.

Finalmente, el avance en el desarrollo de sistemas de estimacion en tiempo real
deberia ser considerado una prioridad en la agenda de investigacion. Estos
sistemas deben ser eficientes, de bajo costo y capaces de operar en dispositivos
de campo como drones, sensores 0T e incluso smartphones, garantizando que la
tecnologia esté al alcance de los agricultores. Este enfoque no solo mejorara la
productividad, sino que también fomentara la sostenibilidad en el sector agricola,
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adaptando las préacticas de cultivo a las condiciones ambientales cambiantes y

asegurando un uso éptimo de los recursos.

b. Conclusiones
Esta revision de la literatura ha examinado 21 estudios sobre la estimacion de la
produccion de cultivos frutales, evidenciando un creciente interés en la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial y machine learning en este ambito. Diversos
estudios destacan el uso de algoritmos avanzados como YOLO, RetinaNet,
ResNet50, Regresion Lineal, Redes Neuronales Artificiales, SVM entre otros, para
mejorar la precision y eficiencia en la deteccién y conteo de frutos. Sin embargo,
persisten brechas en la investigacion relacionadas con la aplicacion de estas

tecnologias en diferentes tipos de cultivos y en condiciones climaticas variadas.

El andlisis de los métodos utilizados muestra que las técnicas de deep learning,
como YOLOv3 y YOLOv4, han demostrado ser altamente efectivas para el
reconocimiento y conteo de frutos en tiempo real para lograr la estimacion de la
produccion. Al mismo tiempo, los algoritmos de regresion como el SVM vy la
regresion lineal han mostrado buenos resultados en la prediccion de parametros
cuantitativos como el peso y el nimero de frutos. Sin embargo, la eficiencia de estos
modelos depende de la calidad de las imagenes y de la cantidad de datos, lo que
sugiere la necesidad de un mayor esfuerzo en la mejora de la adquisicion y

preprocesamiento de datos agricolas.

Las comparaciones entre diferentes métodos han demostrado que, si bien las
técnicas basadas en deep learning como ResNet50, YOLOv4 ofrecen un
desempefio superior en términos de precisién de deteccion, los algoritmos mas

ligeros como YOLOv3-tiny son mas adecuados para la implementacion en sistemas
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en tiempo real debido a su menor demanda computacional. Ademas, los métodos
tradicionales de regresion pueden ser Utiles en entornos con datos limitados, pero

presentan limitaciones frente a la complejidad de las condiciones de campo.

La agenda de investigacion debe centrarse en la integracion de factores climaticos
y la adaptacion de los modelos a cultivos especializados y de alto valor, los cuales
presentan desafios particulares en términos de morfologia y entorno. Ademas, se
debe priorizar el desarrollo de sistemas de estimacién en tiempo real que sean
eficientes y de bajo costo, de modo que puedan implementarse de manera practica
en la agricultura. La inclusién de 10T y sensores en el andlisis de imagenes agricolas
también representa un area clave para mejorar la precision de las predicciones y
responder de manera proactiva a las variaciones ambientales inducidas por el

cambio climatico.
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