
 

 

23rd LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of 

society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025 

HEALTH DIAGNOSTICS OF FRUIT PLANTS 

USING DEEP LEARNING IN MOBILE 

APPLICATIONS: RSL 

 
Nieves N. Antonio-Miranda1 , Leonardo M. Lopez-Lavado2 , Ivan G. Human-Torres3  

 1,2,3Universidad Tecnológica del Perú, Perú, u20235861@utp.edu.pe, u20243326@utp.edu.pe,c26994@utp.edu.pe 
 

 

 

Abstract– In modern agriculture, identifying diseases or pests in fruit plants is one of the biggest challenges. It is true that 

there are various methods for making diagnoses, mostly with the help of specialists who traverse the fields checking for any 

signs of disease in the plants. Given the aforementioned as stated in article [1], many of these techniques are slow and very 

costly, and even with errors, since diseases are not detected until they have a significant degree of damage. In the present 

systematic literature review, recent studies that approach the diagnosis of plant health through deep learning in mobile 

applications were analyzed, with the intention of identifying emerging trends and assessing the efficiency of the employed 

technologies. The methodology employed consists of the comprehensive search and analysis of each scientific article from 

academic literature sources, for instance, Web of Science and Scopus. In the selection of these articles, keywords related to 

fruit plants, mobile applications, deep learning, health, and diagnosis were used, following the established inclusion and 

exclusion criteria, considering that they are RSL articles or conference papers and open access. Subsequently, these articles 

were analyzed, comparing different approaches using various deep learning models such as RestNet50, VGG16, and other 

pre-trained models that achieve a high level of accuracy in image capture through mobile devices. This RSL analyzed the use 

of innovative tools such as Deep learning that systematize knowledge in this area, optimizing crop production and reducing 

significant losses, which is crucial for future research.  
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Resumen– En la agricultura moderna, uno de los mayores 

retos es el proceso de identificación de enfermedades o 

plagas en plantas frutales. Si bien es cierto existen distintos 

enfoques para el diagnóstico, en su mayoría con la ayuda de 

especialistas que recorren los campos haciendo la revisión 

de algún signo de enfermedad en las plantas [1]. Ante lo 

mencionado según lo nombrado en el artículo [2], muchas 

de estas técnicas son lentas y muy costosas, e incluso con 

errores, ya que las enfermedades no se detectan hasta que 

tienen un grado significativo de daño. En la presente 

revisión metódica de literatura se analizaron estudios 

recientes que abordan el diagnóstico de la salud de plantas 

mediante deep learning en aplicativos móviles, con el fin de 

reconocer nuevas tendencias y evaluar la efectividad de las 

tecnologías utilizadas. La metodología empleada consiste en 

la búsqueda y análisis completo de cada uno de los artículos 

científicos a partir de fuentes de literatura académica tanto 

como de Web of science y Scopus, en la selección de estos 

artículos se han utilizado palabras clave relacionadas con 

plantas frutales, aplicaciones móviles, deep learning, salud y 

diagnóstico, siguiendo las reglas de inclusión y exclusión 

establecidas, considerando que se trata de artículos de RSL o 

congresos y de acceso abierto, para posteriormente analizar, 

comparando diferentes aproximaciones de artículos que 

utilizaron diversos modelos de deep learning como 

RestNet50, VGG16 y otros modelos pre-entrenados que 

consiguen un alto nivel de precisión en la captura de 

imágenes a través de dispositivos móviles. Esta RSL analizó 

el uso de herramientas innovadoras como el Deep learning 

que sistematizan el conocimiento en esta área, optimizando 

la producción de cultivos y reduciendo pérdidas 

significativas, lo que es crucial para futuras investigaciones.  

Palabras Clave—Plantas frutales, Aprendizaje profundo, 

Diagnostico de Salud. 

 

I. INTRODUCCIÓN  

El aprendizaje profundo es una tecnología que 

evidenció un gran potencial, cambiando y mejorando 

distintos sectores, uno de ellos el sector agrícola, 

importante en salvaguardar la seguridad alimentaria [3]. 

Se determinó que actualmente el posible diagnóstico 

temprano de la salud de plantas frutales viene siendo un 

desafío en la agricultura; por ello se automatizó este 

proceso para llevar un mejor control de las enfermedades 

evitando la pérdida de los cultivos agrícolas [4]. Este 

diagnóstico se basó en el análisis de diversos modelos de 

Deep learning, que con ayuda del procesamiento de 

imágenes de las hojas de plantas se determinaron de 

manera temprana las enfermedades y la gravedad en 

estos cultivos [5]. 

No obstante, pese a que el aprendizaje profundo ha 

sido de gran aporte en la evolución de la agricultura, 

varios agricultores siguen llevando a cabo este proceso 

de manera manual, haciendo un recorrido visual por los 

campos, aplicando grandes cantidades de pesticidas u 

otras operaciones que pueden ser muy costosas y en 

ocasiones con resultados lentos y con errores, generando 

un impacto negativo en el ambiente [6, 7]. Ante esto, se 

buscó tener soluciones tecnológicas eficientes, haciendo 

uso del Deep learning para automatizar el diagnóstico de 

la salud de plantas frutales [8]. 

 Con relación a esto, se llevó a cabo una RSL, donde 

se analizaron diversos modelos de aprendizaje profundo 

para un diagnóstico preciso. Si bien es cierto, existen 

modelos ya entrenados, uno de ellos el modelo de red 

neuronal VGG16, demostrando tener un camino claro en 

la detección de la enfermedad [9]; también el modelo 

VGG19 que detectó nueve enfermedades en las hojas del 

tomate [10]. Además, existen varios aplicativos móviles 

basados en inteligencia artificial; uno de ellos es 

"Plantix" que demostró ser una de las más prometedoras 

dentro de este campo, llevando sus resultados a un 

ambiente real [11]. Todas estas herramientas permiten 

que la agricultura adopte soluciones avanzadas para el 

tratamiento de sus cultivos con mayor eficiencia, 

demostrando que se haga una clasificación eficaz y 

determinante de las enfermedades en plantas frutales 

[12]. La gran cantidad de información desperdigada 

permitió realizar un análisis que tuvo como propósito 

comparar resultados obtenidos en estos estudios 

científicos posterior a una implementación del Deep 

learning. 
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El propósito de esta revisión metódica de literatura 

fue llevar a cabo un estudio sobre perspectivas apoyadas 

en Deep learning que demuestren ser eficaces en el 

diagnóstico de la salud de plantas frutales. Además, 

estos modelos han demostrado ser de gran ayuda para 

los agricultores, ya que plantean de manera innovadora 

algunos de los retos existentes en el diagnóstico de 

enfermedades o plagas en las plantas, ofreciendo un 

buen rendimiento y precisión [13]. Centrándose también 

en modelos de Deep learning ya introducidos en 

aplicativos móviles, siendo este un roce más fácil con la 

IA para muchos agricultores [14]. Por ello, también se 

buscó establecer los desafíos actuales que presentaron 

cada una de estas investigaciones y a partir de ello se 

propuso posibles soluciones futuras que mejoren la 

accesibilidad de estas tecnologías en la agricultura. 

En este aspecto, el documento se estructuro de la 

siguiente forma: Parte 2, donde se describió la 

metodología que se llevará a cabo para realizar esta 

RSL, que abarca la selección de los artículos y 

exploración de datos recopilados. Parte 3, se dieron a 

conocer los resultados obtenidos del análisis de los 

estudios revisados. Parte 4, aquí se llevó a cabo la 

discusión de los hallazgos más importantes y de 

relevancia, abordando tanto las ventajas como las 

limitaciones de los métodos empleados. Por último, en la 

parte 5 se brindaron las conclusiones, las cuales resumen 

cada uno de los puntos descritos en el estudio, 

proporcionando las recomendaciones para futuros 

estudios e interesados en el implemento de tecnologías 

que se basan en el aprendizaje profundo para el 

diagnóstico de la salud de plantas. 

 

II. METODOLOGIA 

En esta investigación, se elaboró una revisión 

metódica de literatura con la finalidad de analizar el uso 

del Deep learning en el diagnóstico de la salud de 

plantas frutales. La metodología se proyectó siguiendo 

una guía integral y transparente para instaurar preguntas 

de investigación, reconocer las fuentes más relevantes, 

determinar los criterios tanto de inclusión como de 

exclusión y así esquematizar y sintetizar la información 

que se dispone en función de las palabras clave 

características de repositorios académicos pertinentes. 

[15]. La motivación para esta revisión sistemática fue 

reconocer las nuevas brechas de conocimiento y plantear 

modernos ámbitos de investigación en este campo y así 

mejorar la precisión en el diagnóstico de la salud de 

plantas [16]. Por ello se determinó una serie de pasos 

bien concretos que garantizan una revisión sistemática 

exhaustiva. 

1. Selección de un repositorio de artículos 

científicos de prestigio 

2. Desarrollo de una búsqueda exhaustiva a partir 

de palabras clave 

3. Definición de las preguntas PICOC  

4. Establecimiento de los criterios de exclusión e 

inclusión 

5. Recopilación y análisis de los artículos obtenidos 

 

Para la búsqueda exhaustiva de los artículos de 

investigación, Scopus y Web of Science han sido las 

bases de datos utilizadas. A continuación, se exponen los 

términos clave empleados. 

 
TABLA I. TERMINOS DE BUSQUEDA 

 

A. Delimitación de las interrogantes de investigación 

Para formular la pregunta principal de la presente 

investigación se usó el modelo PICOC, donde se 

desglosaron cada uno de los componentes importantes 

de esta revisión sistemática. 

 
TABLA II. PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN 

 

A partir de las preguntas PICOC realizadas se hizo la 

selección de las palabras clave, las cuales han sido 

aplicadas en la siguiente ecuación de búsqueda:  

Plantas Frutales Diagnóstico Aprendizaje profundo 

Aplicativo Móvil Salud Enfermedades 

Agricultura Plagas IA 

Preguntas 

PRINCIPAL 

¿Cómo el uso del Deep learning en aplicativos móviles 

mejora el diagnóstico de salud en plantas frutales, en el 

marco de tecnologías avanzadas en el sector agrícola? 

P 
Población/proble

ma 

¿Qué enfermedades y factores son los 

más habituales que afectan la salud de 

las plantas frutales? 

I Intervención 

¿De qué manera se implementa Deep 

Learning en aplicativos móviles para 

diagnosticar la salud en plantas 

frutales? 

C Comparación 

 ¿Qué ventajas tiene deep learning 

frente a los métodos tradicionales en 

el sector agrícola? 

O Resultados 

¿Qué impacto tiene deep learning en 

el diagnóstico de salud de plantas 

frutales? 

C Contexto 

¿Cómo pueden estas tecnologías 

beneficiar a la agricultura en el 

diagnóstico de salud de plantas 

frutales? 
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TITLE ( "Fruit plants" OR "fruit crops" OR leaves OR 

species OR "plant health" OR pests OR pathogens OR 

"agriculture" OR "crop diseases" OR "farming" ) AND 

TITLE-ABS-KEY ( "artificial intelligence" OR "deep 

learning" OR "convolutional neural networks" OR 

"machine learning" OR "computer vision" OR "image 

classification" OR "image recognition" OR "plant image 

scanning" OR "mobile applications for agriculture" OR 

"diagnostic tools for plants" OR "plant pathology" ) 

AND ABS ( "Traditional methods" OR "manual plant 

diagnostics" OR "visual inspection of plants" OR 

"conventional plant health techniques" OR "non-

automated tools in agriculture" OR "comparison with AI 

in plant diagnostics" OR metrics OR accuracy OR 

scalability OR cost ) AND ABS ( "Plant diagnostics" OR 

"rapid detection in agriculture" OR "error reduction in 

plant health" OR "plant health monitoring" OR 

prediction OR "crop management" OR performance OR 

"pest prevention in crops" OR "agricultural loss 

reduction" OR "real-time evaluation in agriculture" ) 

AND TITLE-ABS-KEY ( "Agricultural sector" OR 

agriculture OR innovation OR "advanced technologies in 

agriculture" OR "plant diagnostic system" OR "crop 

monitoring" OR "plant health" OR sustainability OR 

"food security" ). 

 

B. Estándares de exclusión e inclusión 

Durante la elección de los artículos recopilados se 

definieron algunos criterios tanto de inclusión como de 

exclusión para garantizar que se realizó una búsqueda 

relevante y de calidad. 

 
TABLA III. CRITERIOS 

C. Proceso de selección de estudios 

 Al culminar el proceso de búsqueda y recopilación 

de artículos, se siguieron los lineamientos establecidos 

por PRISMA, donde se organizaron los datos de la 

información seleccionada [15], llegando a recopilar 135 

artículos establecidos en un intervalo del 2019 a 2024. 

Fig. 1. Flujograma PRISMA 

 

III. RESULTADOS 

1. Resultados bibliométricos 

 En este apartado se dan a conocer los artículos 

seleccionados que se usaron en esta revisión sistemática, 

donde para cada investigación se mostrará su 

información más sobresaliente, como lo es el año en el 

que se publicó, el país, su sector de aplicación y las 

herramientas que han implementado en el estudio. Los 

artículos contienen grandes investigaciones con respecto 

al uso del Deep Learning en el sector agrícola, 

demostrando su eficiencia y eficacia en este sector. Esta 

revisión sistemática será de gran aporte en el uso de 

nuevas tecnologías dentro del sector agrícola, ayudando 

a detectar y clasificar con mayor precisión las 

enfermedades u otros factores en las plantas frutales 

[17]. 

Criterios de inclusión y exclusión 

INCLUSIVOS  EXCLUSIVOS 

CI1: Los estudios incluidos deben abordar 

el diagnóstico de problemas de salud en 

plantas frutales, incluyendo enfermedades y 

plagas en plantas frutales. 

CE1: Estudios que no incluyan 

específicamente plantas frutales o que se 

enfoquen directamente en un cultivo. 

CI2: Los estudios deben aplicar o describir 

métodos basados en aprendizaje profundo 

para el pronóstico de afecciones en plantas 

frutales. 

CE2: Estudios desarrollados en 

laboratorios simulados, que no estén 

relacionados con entornos reales de 

agricultura. 

CI3: Los estudios deben incluir el uso de 

aplicativos móviles como parte integral de 

la solución o plataforma utilizada en el 

diagnóstico. 

CE3: Estudios que no utilicen técnicas de 

aprendizaje profundo o IA 

CI4: Los estudios deben reportar resultados 

cuantitativos que evalúen la precisión o 

efectividad de los métodos de diagnóstico. 

CE4: Estudios que se centren en 

soluciones tecnológicas no móviles, como 

el uso de drones u otras plataformas. 

CI4: Los estudios deben estar publicados 

entre los años 2018 y 2024. 

CE5: Publicaciones anteriores a 2018, que 

puedan no reflejar el estado actual del uso 

de Deep Learning en agricultura. 
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 TABLA IV. ARTICULOS RELEVANTES 

 La figura 2 reflejó la cantidad de artículos 

encontrados según su año de publicación, donde se 

incluyó un total de 54 artículos publicados entre 2019 a 

2024 relacionados con el diagnóstico de la salud de 

plantas frutales mediante Deep learning registrándose un 

aumento significativo desde 2020 hasta 2024, donde se 

puede observar un interés más creciente en el uso del 

Deep learning en la industria agrícola, resaltando su 

importancia y potencial. 
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    Fig. 2. Cantidad de artículos por año 

 En cuanto a la figura 3, esta gráfica respalda que las 

investigaciones relacionadas con la implementación de 

Deep learning para evaluar la salud de las plantas 

frutales están en constante crecimiento a nivel global, 

donde se mostró una gran concentración de 

investigaciones en países de Asia y Oceanía en los 

últimos 5 años, predominando India con 17 

investigaciones [3] [4] [5] [8] [10] [13] [16] [18] [25] 

[26] [32] [33] [43] [44] [47] [53] [54] y China con 11, 

siendo los mayores aportantes. Esto sugiere un interés 

creciente en el uso de tecnologías avanzadas en la 

agricultura dentro de estas regiones.  

Fig. 3. Cantidad de artículos por pais 

 La figura 4 dio a conocer cómo los artículos 

seleccionados se encuentran distribuidos en una variedad 

de editoriales, donde IEE es la editorial con la mayor 

cantidad de publicaciones en esta área, teniendo un total 

de 11 artículos, lo cual evidencia su fuerte enfoque en la 

innovación y tecnología, seguidos de MDPI y Elsevier, 

que también se presentan de manera elevada con 9 [11] 

Artículo  Año País 
Sector de 

aplicación  

Herramienta(s) 

Implementada(s) 

[18] 2022 Italia Agriculture PlantVillage Nuru 

[19] 2024 China Agriculture AI GrapeCare 

[20] 2023 USA Agricultura ResNet-50 

[21] 2022 China Agricultura 
Deep Learning, YOLOv5, 

Metric Learning 

[22] 2022 Bangladés Agriculture Deep Neural Architecture 

[23] 2022 USA Agriculture 

Self-supervised Learning, 

Convolutional Neural 

Networks 

[24] 2022 Italia Agriculture 
Deep Learning Generative 

Model Approach 

[25] 2024 India Agriculture 
EfficientNet's Transfer 

Learning Approach 

[26] 2023 India Agriculture 

Multi-Instance Learning 

Approach for Pest 

Detection 

[27] 2022 China Agriculture 
Red neuronal  

YOLO V5-CAcT 

[28] 2022 China Agricultura 
Transfer Learning, Feature 

Fusion 

[29] 2021 China Agricultura 

SCrop, Internet-of-Agro-

Things, Convolutional 

Neural Network (CNN) 

[30] 2021 Suiza Agriculture Deep Neural Networks 

[31] 2022 China 
Agriculture / 

Plant Science 
Residual Neural Networks 

[32] 2024 India 
Agriculture / 

Plant Science 
IoT, Deep Learning 

[33] 2022 India 
Agriculture / 

Plant Science 

Hybrid Convolutional 

Neural Network 

[34] 2019 China 
Agriculture / 

Plant Science 

Graph-Related High-Order 

Neural Network 

[35] 2021 China 
Agriculture / 

Plant Science 

Convolutional Neural 

Networks 

[36] 2023 
Arabia 

Saudita 
Agriculture EfficientNetV2S 

[37] 2021 Suiza Agricultura 
AgriPest, conjunto de datos 

para detección de plagas 

[38] 2021 Mexico Agriculture 
Deep Learning, CNN, 

NRBVI, NGBVI 

[39] 2023 China Agriculture YOLOv7, Adan optimizer 

[40] 2023 China Agriculture Deep Learning, DBCLNet 

[41] 2023 Bélgica Agriculture GoogLeNet 

[42] 2024 
Corea del 

Sur 
Agriculture GPT-4 

[43] 2023 India Agricultura CNN 

[44] 2020 India Agricultura 
Conjunto de datos 

PlantDoc 
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[19] [20] [31] [33] [37] [38] [48] [53] y 8 [1] [2] [3] [7] 

[28] [47] [51] [54] artículos. 

Fig. 4. Cantidad de artículos según su editorial 

2. Resultados extraídos de las RSL seleccionadas  

La figura 5 demostró que un 41% de los artículos 

analizados utilizaron Redes Neuronales Convolucionales 

(CNN), siendo el método más aplicado, lo que refleja su 

amplia aplicación y efectividad en el análisis de 

imágenes para identificar enfermedades y plagas en 

plantas [45]. Seguido del Aprendizaje por Transferencia 

con un 20%, métodos como el conjunto de datos y el 

procesamiento en tiempo real abarcan un 11% y 9%, 

respectivamente, mientras que la segmentación de 

imágenes y el aprendizaje híbrido alcanzan un 6% y 4%. 

Otros métodos abarcan un 9%, reflejando la diversidad 

en las estrategias utilizadas. 

Fig. 5. Método de implementación de DL 

 La tabla V evidenció las principales arquitecturas de 

Deep learning para el diagnóstico de la salud de plantas 

frutales mediante aplicaciones móviles, donde las CNN 

en general fueron las arquitecturas más usadas, con un 

17% de artículos analizados, las cuales fueron muy 

efectivas para detectar enfermedades en plantas, 

mientras que un 11% de los artículos aplicaron la 

arquitectura YOLO. Este modelo resultó ser muy eficaz, 

ya que tiene la capacidad de detectar objetos en tiempo 

real [46].                                                                    

TABLA V. ARQUITECTURAS DL APLICADAS SEGÚN LAS RSL 

 Estos resultados reflejaron que las arquitecturas más 

usadas fueron las CNN, YOLO, CNNs, VGG16 y 

ResNet, lo que hace una notable preferencia por 

arquitecturas que ayuden a que el diagnóstico de salud 

de plantas sea más preciso [47]. Por otro lado, las 

arquitecturas restantes se emplean en una cantidad 

reducida de publicaciones; no obstante, estas 

arquitecturas también mostraron resultados 

satisfactorios, demostrando ser eficientes en cada uno de 

estos artículos. 
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17%
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VGG19
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L2L
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DBCLNet

2%

DenseNet
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Fig. 6. Arquitecturas DL 

 En la figura 7 se analizaron artículos en función a su 

contexto de aplicación más común en el uso de DL en la 

agricultura, siendo el diagnóstico de enfermedades el 

ámbito más común donde se aplican estas tecnologías, lo 

Arquitecturas de diagnóstico Porcentaje Autores 

Redes neuronales 

convolucionales 
17% 

[5] [8] [13] [17] [29] [43] 

[45] [53] 

YOLO 11% [21] [27] [32] [39] [44]  

VGG16 9% [9] [15] [19] [46] 

Redes neuronales 

convolucionales profundas 
9% [6] [30] [47] [48] 

ResNet 9% [2] [12] [14] [46] 

VGG19 7% [10] [46] [49] 

GoogleNet 7% [14] [41] [49] 

EfficientNet 7% [25] [33] [36] 

AlexNet 7% [3] [14] [49] 

InceptionV3 7% [14] [15] [49] 

MobileNet 4% [22] [54]  

L2L 2% [24] 

GPT-4 2% [42] 

DBCLNet 2% [40] 

DenseNet 2% [4] 
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cual sugirió un impacto potencial del Deep learning en 

áreas donde los agricultores enfrentan distintos desafíos 

para salvaguardar la salud de las plantas [48]. La 

implementación de DL en este ámbito no solo mejora la 

precisión, sino también facilita una detección oportuna 

de la enfermedad [49].  
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Fig. 7. Artículos según su contexto de aplicación más común de DL 

 La figura 8 evaluó aquellos artículos que 

desarrollaron o mencionaron el uso de una app móvil 

para el diagnóstico de la salud de plantas. En su mayoría, 

44 estudios no indicaron haber usado o desarrollado un 

aplicativo móvil. Sin embargo, se demostró que los 

modelos de DL aplicados en cada uno de estos estudios 

podrían integrarse fácilmente en un aplicativo móvil, lo 

que sería beneficioso para hacerlos accesibles para 

todos, especialmente para el sector agrícola [50]. Estos 

resultados revelaron un bajo número de aplicaciones 

desarrolladas o usadas, donde solo 5 estudios 

desarrollaron una app, mientras que los estudios [3], 

[15], [18], [19], [42], usaron apps ya existentes.  

Fig. 8. Artículos que han desarrollado o hacen uso de una app móvil 

 Con respecto a la figura 9, se mostraron los factores 

y tipos de enfermedades más comunes que afectan a la 

salud de plantas frutales, donde destacaron las 

enfermedades causadas por hongos con un 30.56% 

presente en 30 artículos [3] [4] [5] [8] [9] [12] [14] [16] 

[17] [20] [22] [23] [24] [26] [27] [29] [30] [31] [34] [35] 

[36] [38] [40] [43] [44] [45] [47] [51] [53] [54], lo cual 

sugirió que es uno de los mayores desafíos para la salud 

de las plantas frutales, seguido de las plagas, que resultó 

ser un factor de gran impacto en la producción frutal 

[51] y, por último, los virus y enfermedades microbianas 

que no solo afectan la salud de las plantas, sino que, 

además, impactan en el desempeño y calidad de la 

cosecha [52]. 
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Fig. 9. Enfermedad y factor más común en la salud de plantas 

 

IV. DISCUSIONES 

En esta sección se llevó a cabo el estudio de los 

resultados derivados de los gráficos mostrados 

anteriormente, con la finalidad de interpretar y discutir 

los hallazgos de manera detallada. 

Durante esta revisión metódica, se pudo obtener 

datos sobre la cantidad de artículos que aplicaron Deep 

learning para el diagnóstico de salud de plantas según su 

año de publicación, donde se mostró una gran diferencia 

que abarca desde el 2020 a 2024. Así mismo, se 

identificó que el uso de Deep Learning en el ámbito 

agrícola empezó con un 9.96% en el 2020, en 

comparación con el año 2024, que denotó un 

crecimiento en publicaciones con un 31.48%, donde 17 

artículos [1], [2], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], 

[15], [19], [25], [32], [42], [52], [53] implementaron el 
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uso de Deep learning más avanzado para un diagnóstico 

preciso de la salud de plantas frutales. 

Del mismo modo, en la figura 3 se analizaron los 

resultados sobre la distribución geográfica del uso de 

Deep learning en la agricultura. Entre 2020 y 2024 se 

notó un crecimiento en la cantidad de investigaciones 

publicadas, destacándose países como China e India. 

China registró una concentración de 11 publicaciones 

[2], [19], [21], [27], [28], [29], [31], [34], [35], [39], [40] 

relevantes en este campo, a diferencia de lo reportado en 

India, que lideró con un total de 17 publicaciones [3], 

[4], [5], [8], [10], [13], [16], [18], [25], [26], [32], [33], 

[43], [44], [47], [53], [54], evidenciando un mayor 

interés y compromiso con el avance de la tecnología 

agrícola. 

 Así mismo, se analizó el uso de diversas 

arquitecturas de Deep learning en el diagnóstico de la 

salud de plantas, destacando que la mayoría de los 

estudios optaron por entrenar una red neuronal 

convolucional propia, liderando con un 17% de 

preferencia y estando presente en 8 artículos [5], [8], 

[13], [17], [29], [43], [45], [53], resaltando por su 

efectividad para identificar enfermedades en plantas, en 

comparación con otros modelos como YOLO, el cual 

fue aplicado en un 11%, estando presente en 5 artículos 

[21], [27], [32], [39], [44], reconocido por su velocidad 

en la detección de objetos, siendo beneficioso para 

integrarse en apps móviles y predecir la afección en 

tiempo real, por el contrario VGG16 no se aplicó en gran 

cantidad debido a que requiere una mayor potencia para 

su integración, sin embargo resulto ser uno de los 

modelos que ofrece mayor precisión en el diagnóstico 

aplicándose en 4 estudios [9], [15], [19], [46], por otro 

lado, las tecnologías restantes como MobileNet, 

DenseNet se aplicaron en menor cantidad con un 4% y 

2% respectivamente, debido a que son poco común, sin 

embargo ofrece una precisión alta a comparación de los 

modelos ya mencionados con anterioridad. 

De igual forma, en la figura 7 se observó que la 

mayoría de los artículos enfocan el uso del Deep 

learning en el diagnóstico de enfermedades de plantas, 

representado por un 77%, lo cual sugiere que la 

aplicación de estas tecnologías avanzadas es debido a su 

gran impacto en la productividad agrícola, evitando que 

sea una amenaza para la seguridad alimentaria [53]. 

Otros contextos de aplicación menos comunes, pero de 

importancia, incluyeron la detección de plagas con 

18.52% y la evaluación de la calidad de frutas con 

5.56%; la baja cantidad de estudios en estas áreas se 

debe a que no requieren de mucha atención o están en 

etapas iniciales de desarrollo. 

La evaluación de la figura 8 dio a conocer aquellos 

artículos que desarrollaron o mencionaron el uso de una 

app móvil para el diagnóstico de la salud de plantas, 

demostrando que 44 artículos no desarrollaron o usaron 

aplicaciones móviles. Aunque los modelos de DL 

presentados en dichos estudios sean fácilmente 

integrables en estas plataformas, evidencian un potencial 

desaprovechado en comparación con los estudios [2], 

[10], [11], [29]. Los cuales, sí desarrollaron un aplicativo 

móvil, señalando un avance significativo de estas 

tecnologías; no obstante, reflejan una iniciativa limitada 

frente al volumen total de investigaciones en esta área. 

En la figura 9 se analizó el factor y enfermedad más 

común que afecta a la salud de las plantas, destacando 

los hongos con un 30.56% en 30 de los estudios [3] [4] 

[5] [8] [9] [12] [14] [16] [17] [20] [22] [23] [24] [26] 

[27] [29] [30] [31] [34] [35] [36] [38] [40] [43] [44] [45] 

[47] [51] [53] [54]. Este dato refuerza la importancia de 

los hongos como uno de los principales desafíos en la 

agricultura, debido a su notable influencia en la 

productividad y calidad de los cultivos frutales [54]. A 

diferencia de las plagas, con un 9.17% en 9 estudios [6], 

[26], [30], [32], [37], [39], [46], [48], [49], muestran una 

menor incidencia, debido al limitado uso de Deep 

Learning en su diagnóstico. Por último, los virus 

representaron el 5.9%, siendo menos comunes pero 

relevantes por su rápida propagación y los retos en su 

diagnóstico temprano. 

Para finalizar la discusión, se destaca el potencial de 

Deep Learning como una herramienta prometedora para 

el diagnóstico de la salud de plantas frutales, 

optimizando la productividad agrícola y minimizando las 

pérdidas causadas por enfermedades. Se sugiere que 

futuras investigaciones se centren en la mejora de 

modelos para su integración en dispositivos móviles y en 

la ampliación del uso de estas tecnologías a áreas menos 

exploradas, como el diagnóstico de plagas y virus, 

contribuyendo así a un sector agrícola más eficiente, 

sostenible y resiliente. 

 

V. CONCLUSION 

Esta investigación evaluó el uso de modelos de Deep 

Learning en el diagnóstico de la salud de plantas 

frutales, con énfasis en su implementación en 

aplicaciones móviles para optimizar la detección de 

enfermedades y plagas. Tras revisar diversos estudios 

sobre la aplicación de Deep Learning en el sector 

agrícola, se concluye que las Redes neuronales 

convolucionales (CNN) son las más eficientes para este 

tipo de diagnóstico, destacándose modelos como 

MobileNet, que ofrece un equilibrio entre precisión y 
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eficiencia computacional, permitiendo su integración 

efectiva en aplicaciones móviles. Esta característica es 

crucial, ya que los dispositivos móviles requieren 

modelos ligeros que puedan ejecutarse en tiempo real sin 

comprometer la calidad del diagnóstico. 

Dentro de los métodos más eficientes para el 

diagnóstico, se destacaron las redes neuronales 

convolucionales (CNN), que constituyeron un enfoque 

esencial dentro del Deep Learning. Este sobresalió 

debido a su capacidad para aprender de grandes 

volúmenes de datos y generar diagnósticos más precisos. 

Su implementación en dispositivos móviles es cada vez 

más viable gracias a la optimización de modelos ligeros, 

que permiten la integración en aplicaciones con una baja 

carga computacional. 

En cuanto a las técnicas utilizadas, se observaron 

modelos como YOLO y EfficientNet, que demostraron 

ser efectivos en el diagnóstico de la salud de las plantas. 

YOLO sobresalió por su velocidad en la detección de 

objetos, mientras que EfficientNet destacó por su 

capacidad para equilibrar precisión y eficiencia 

computacional. No obstante, MobileNet se perfiló como 

la técnica más adecuada para aplicaciones móviles 

debido a su bajo requerimiento de recursos 

computacionales y su capacidad para ofrecer resultados 

precisos en entornos móviles. 

Finalmente, se recomienda que futuras 

investigaciones continúen con la optimización de 

modelos para aplicaciones móviles, asegurando que sean 

ligeros, rápidos y precisos. Además, se debe ampliar el 

uso de estas tecnologías para incluir la detección de 

plagas y enfermedades virales, que aún presentan retos 

importantes y menos investigación en el campo. De esta 

forma, se podrían desarrollar aplicaciones más 

completas que no solo mejoren el diagnóstico de 

enfermedades fúngicas y bacterianas, sino que también 

aborden todos los aspectos que afectan la salud de las 

plantas frutales, lo que contribuiría a una agricultura más 

sostenible y eficiente. 
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