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Resumen

Introducción. El control de malezas es una actividad permanente en sistemas agrícolas y forestales tropicales. 
El aprendizaje profundo ofrece posibilidades para su detección, identificación y manejo. Objetivo. Describir los 
principales avances y aplicaciones del aprendizaje profundo para la identificación y localización de malezas y 
analizar su aplicabilidad como herramienta de apoyo para el manejo de malezas en sistemas agrícolas y forestales 
de Mesoamérica. Desarrollo. Se realizó una revisión de literatura científica mediante la búsqueda de artículos 
publicados entre 2016 y 2025 en Scopus, Web of Science, ScienceDirect y SpringerLink. La revisión se basó 
principalmente en 15 estudios que aplicaron técnicas de aprendizaje profundo y reportaron métricas de desempeño, 
y 15 artículos de revisión. Se identificaron los componentes del proceso y se propuso una ruta metodológica para su 
implementación en Mesoamérica, considerando las particularidades de los sistemas agrícolas y forestales tropicales. 
Los modelos de aprendizaje profundo han mostrado un desempeño favorable para el reconocimiento de malezas en 
diversos sistemas agrícolas. No se encontraron estudios en plantaciones forestales en la búsqueda realizada, aunque 
se identificó un potencial de aplicación durante las etapas iniciales de establecimiento. La hoja de ruta contempla la 
priorización de cultivos, especies forestales y malezas de mayor impacto, el desarrollo coordinado de bases de datos y 
el entrenamiento e implementación de modelos. Conclusiones. El aprendizaje profundo presenta avances relevantes 
para la identificación y localización de malezas. Su implementación en Mesoamérica podría contribuir al manejo 
mediante estrategias de agricultura y silvicultura de precisión, pero requiere datos representativos, validación en 
campo e integración con sistemas de apoyo a la toma de decisiones.
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clasificación de imágenes.
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Las malezas son plantas capaces de adaptarse exitosamente a ambientes perturbados por actividades humanas y 
pueden interferir con los objetivos productivos y de manejo de sistemas agrícolas y forestales (Zimdahl & Basinger, 
2024). Estas especies representan uno de los principales obstáculos para el establecimiento, la supervivencia y la 
productividad de cultivos agrícolas y plantaciones forestales (Rubilar et al., 2018; Zimdahl & Basinger, 2024). 
Por ello, su identificación es un componente fundamental para orientar las decisiones de manejo y reducir la 
competencia por recursos. 

La identificación de malezas debe complementarse con su localización dentro del área productiva para 
determinar dónde se concentran y orientar las acciones de manejo. Los métodos convencionales de localización, 
basados principalmente en la inspección visual y el muestreo directo en campo, pueden proporcionar información 
precisa, pero demandan tiempo y mano de obra y están sujetos a la subjetividad del observador (Murad et al., 
2023). También se han utilizado dispositivos ópticos básicos (cámaras convencionales, medidores de reflectancia, 
entre otros) para aplicaciones agrícolas; sin embargo, su desempeño puede verse afectado por factores operativos 
como la intensidad de la radiación solar, la densidad de malezas, la vibración y el polvo. Adicionalmente, estas 
limitaciones no están asociadas únicamente al sensor, sino también a los métodos tradicionales de análisis de 
imágenes empleados, lo que restringe su eficacia operativa (López-Granados, 2011). 

Una vez identificadas y localizadas las malezas, se pueden seleccionar las estrategias de manejo más 
apropiadas. Los métodos tradicionales incluyen prácticas manuales (machete o pala), mecánicas (motoguadañas o 
tractores con implementos de corte) y químicas mediante herbicidas (Hasan et al., 2021). Estas prácticas pueden 
requerir cantidades importantes de tiempo y mano de obra y, en algunos casos, implicar impactos sobre el suelo, 
el agua y la biodiversidad (Minogue & Osiecka, 2022). Además, con frecuencia se controla la vegetación sin 
distinguir entre especies, aun cuando sus características y requerimientos de manejo sean diferentes.

Abstract

Introduction. Weed control is a permanent activity in tropical agricultural and forestry systems. Deep learning 
offers possibilities for weed detection, identification, and management. Objective. To describe the main advances 
and applications of deep learning for weed identification and localization and analyze its applicability as a supporting 
tool for weed management in agricultural and forestry systems in Mesoamerica. Development. A scientific literature 
review was conducted by searching for articles published between 2016 and 2025 in Scopus, Web of Science, 
ScienceDirect, and SpringerLink. The review was primarily based on 15 studies that applied deep learning techniques 
and reported performance metrics, and 15 review articles. The components of the process were identified, and a 
methodological route for implementation in Mesoamerica was proposed, considering the particularities of tropical 
agricultural and forestry systems. Deep learning models have shown favorable performance for weed recognition in 
various agricultural systems. No studies in forest plantations were found in the search conducted, although potential 
for application during the initial stages of establishment was identified. The roadmap considers the prioritization of 
crops, forest species, and weeds with the greatest impact, the coordinated development of databases, and the training 
and implementation of models. Conclusions. Deep learning presents relevant advances for weed identification and 
localization. Its implementation in Mesoamerica could contribute to management through precision agriculture and 
forestry strategies but requires representative data, field validation, and integration with decision support systems.

Keywords: precision agriculture, computer vision, convolutional neural networks, image classification. 
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En los últimos años, las técnicas de visión por computadora basadas en aprendizaje profundo (AP) han surgido 
como herramientas prometedoras para la identificación y localización automatizadas de malezas (Kamilaris & 
Prenafeta-Boldú, 2018). Antes de su desarrollo, estos procesos se abordaban mediante métodos de procesamiento 
digital de imágenes basados en características morfológicas (área, diámetro, perímetro y convexidad) y texturales, 
como la rugosidad y la uniformidad (Herrera et al., 2014; Mursalin & Mesbah-Ul-Awal, 2014). A diferencia de 
estos enfoques, los modelos de AP no requieren la definición previa de características específicas, ya que aprenden 
patrones complejos que integran formas, texturas y relaciones espaciales, manteniendo un alto desempeño incluso 
bajo condiciones variables de iluminación y cobertura vegetal (LeCun et al., 2015). 

Pese a los avances, la aplicación del AP para la detección automática de malezas en Mesoamérica sigue 
siendo limitada. El desarrollo de sistemas robustos enfrenta desafíos relacionados con la variabilidad ambiental y 
la disponibilidad de datos anotados de calidad en los sistemas tropicales de la región. Estos datos, que contienen la 
identificación o delimitación de las malezas en imágenes, son fundamentales para entrenar y evaluar los modelos 
de AP (Bah et al., 2018; Milioto et al., 2017).

Los pocos estudios disponibles que evalúan modelos de reconocimiento de malezas con datos de campo locales 
se enfocan en un número reducido de cultivos y especies de malezas (Garibaldi-Márquez, Valentín-Coronado et al., 
2025). Adicionalmente, la mayoría de los desarrollos y validaciones de sistemas de detección automática provienen 
de regiones templadas, cuyas condiciones ambientales, tipos de cultivo y comunidades de malezas difieren de las 
presentes en Mesoamérica. Esta situación limita la transferencia directa de estos enfoques y evidencia la necesidad 
de analizar su aplicabilidad en los sistemas productivos de la región.

La evidencia disponible sobre AP para la detección de malezas en Mesoamérica se encuentra dispersa entre 
diferentes cultivos, especies, tipos de imágenes y modelos. Además, la diversidad de condiciones productivas y 
ambientales de la región dificulta establecer la aplicabilidad de estos enfoques a partir de estudios aislados. En este 
contexto, resulta pertinente integrar la evidencia disponible sobre el uso de estas tecnologías en sistemas agrícolas 
y forestales mesoamericanos.

Esta revisión busca identificar en qué medida los enfoques desarrollados en otras regiones pueden aplicarse en 
contextos tropicales y, cuando sea necesario, señalar las adaptaciones metodológicas y tecnológicas que permitirían 
una implementación más efectiva en la realidad local. Asimismo, se pretende ofrecer un marco conceptual y 
terminológico que facilite la comprensión y el uso contextualizado de estas tecnologías. Para ello, se planteó 
como objetivo describir los principales avances y aplicaciones del aprendizaje profundo para la identificación 
y localización de malezas y analizar su aplicabilidad como herramienta de apoyo para el manejo de malezas en 
sistemas agrícolas y forestales de Mesoamérica.

Metodología

Esta revisión analizó y sintetizó los avances en la aplicación de técnicas de AP para la detección y clasificación 
de malezas, como paso previo a la toma de decisiones para su manejo, con especial énfasis en su aplicabilidad 
en sistemas agrícolas y forestales de la región mesoamericana. Se realizó una búsqueda de artículos científicos en 
Scopus, Web of Science, ScienceDirect y SpringerLink, considerando publicaciones en inglés y español publicadas 
entre 2016 y 2025. Se emplearon combinaciones de palabras clave relacionadas con “deep learning”, “weed 
detection”, “computer vision” y “precision agriculture”.

Se estableció el periodo 2016-2025 para abarcar la etapa reciente de desarrollo y aplicación del AP en la 
detección y clasificación de malezas. Para ello, se tomó como referencia la consolidación del AP como enfoque 
de inteligencia artificial (IA) para el procesamiento de imágenes, documentada por LeCun et al. (2015). Esta 
delimitación permitió concentrar la revisión en desarrollos recientes y aplicaciones contemporáneas.
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Los criterios de inclusión consideraron estudios que: (1) aplicaran metodologías basadas en AP para la 
detección o clasificación de malezas, (2) reportaran métricas de desempeño del modelo, y (3) describieran 
condiciones de adquisición de datos o el contexto de aplicación. Se excluyeron trabajos enfocados exclusivamente 
en la clasificación general de cultivos o sin validación experimental clara. Las investigaciones seleccionadas 
fueron analizadas de forma cualitativa, considerando variables como el tipo de arquitectura utilizada (p. ej., redes 
convolucionales, detectores de objetos y transformadores), las métricas de evaluación reportadas, las condiciones 
de captura de imágenes, el tipo de cultivo y el contexto geográfico. Este análisis permitió identificar patrones en 
el desempeño de los modelos, sus principales limitaciones y su potencial de transferencia a sistemas tropicales.

La búsqueda bibliográfica permitió identificar 30 artículos científicos que constituyeron la base principal de 
la revisión. De estos, 15 correspondieron a estudios que aplicaron técnicas de AP para la detección, identificación, 
clasificación o segmentación de malezas, mientras que los otros 15 fueron artículos de revisión utilizados 
para sintetizar los principales avances, arquitecturas y aplicaciones del AP en este campo. Adicionalmente, se 
incorporaron referencias metodológicas y conceptuales para sustentar los fundamentos del AP, las arquitecturas 
empleadas, las métricas de evaluación y el contexto del manejo de malezas.

La inteligencia artificial y el aprendizaje profundo en la detección de malezas

La visión por computadora (VC) se centra en el análisis automático de imágenes y videos digitales con 
el objetivo de extraer información visual relevante para la identificación y localización de objetos en distintos 
entornos. En este contexto, el término “visión” no se refiere a un proceso biológico basado en ojos, sino al 
procesamiento computacional de información visual representada como matrices bidimensionales de valores de 
píxeles. La VC emplea algoritmos matemáticos y estadísticos para analizar las variaciones espaciales y permitir la 
identificación y localización de objetos animados e inanimados, como personas, plantas, árboles o infraestructuras, 
comúnmente mediante cuadros delimitadores y categorías predefinidas (Xiao et al., 2020). 

La IA complementa y potencia las capacidades de la VC, con aplicaciones prometedoras en la agricultura y 
la forestería, particularmente en la identificación de malezas (Amend et al., 2019; Costello et al., 2022). La IA 
comprende técnicas computacionales diseñadas para resolver problemas mediante el reconocimiento de patrones y 
la optimización, sin reproducir procesos cognitivos o de toma de decisiones propios de los seres humanos (Russell 
& Norvig, 2021). Dentro de este campo, el aprendizaje automático (AA) desarrolla algoritmos capaces de aprender 
a partir de datos sin programación explícita (Goodfellow et al., 2016; Souza Silva et al., 2024) y ha mostrado 
resultados prometedores en la localización de malezas (Benos et al., 2021; Fernandes et al., 2025; Islam et al., 2021).

El AP es una subcategoría del AA basada en arquitecturas de redes neuronales, que permite a los algoritmos 
identificar patrones complejos a partir de grandes volúmenes de datos (Souza Silva et al., 2024), como colecciones 
extensas de imágenes de malezas. Entre sus enfoques más utilizados destacan las redes neuronales convolucionales 
(CNN, por sus siglas en inglés), fundamento de los sistemas modernos de visión por computadora. Estas redes procesan 
datos con estructura espacial mediante capas convolucionales que aplican filtros para detectar automáticamente 
patrones visuales, como bordes, texturas o formas. A través de sus capas, las CNN aprenden representaciones 
jerárquicas que permiten reconocer objetos o características específicas en una imagen (LeCun et al., 2015).

La aplicación de CNN ha permitido desarrollar herramientas para la identificación y localización de malezas 
y posee un alto potencial de integración con sistemas de AA y plataformas robóticas (Patel & Kumbhar, 2016). En 
este contexto, el proceso general para identificar y localizar malezas de manera automática mediante técnicas de AP 
suele organizarse en cuatro etapas principales: (1) adquisición de imágenes, (2) preparación del conjunto de datos, 
que incluye la anotación de elementos de interés, (3) extracción de características y construcción del modelo, y 
(4) evaluación y despliegue. Estas etapas se apoyan en herramientas algorítmicas e infraestructura computacional, 
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como unidades de procesamiento gráfico (GPU, por sus siglas en inglés), que permiten procesar eficientemente 
grandes volúmenes de datos visuales (Shanmugam et al., 2020).

Adquisición de imágenes

Las técnicas de detección y clasificación de malezas mediante AP requieren una cantidad suficiente de datos 
etiquetados. Estos datos pueden obtenerse mediante diferentes sensores y plataformas de captura (Hasan et al., 
2021). En general, existen tres fuentes principales: imágenes capturadas directamente, colecciones de imágenes 
disponibles y, más recientemente, imágenes generadas de forma sintética. 

La adquisición directa de imágenes se realiza principalmente mediante cámaras digitales de alta resolución, que 
pueden operar de forma independiente o integrarse en diversas plataformas. Entre las plataformas más empleadas se 
encuentran los vehículos aéreos no tripulados (VANT), los robots terrestres y los vehículos todoterreno (ATV, por 
sus siglas en inglés). Las cámaras RGB (bandas del espectro rojo, verde y azul) constituyen la fuente predominante 
de datos, aunque algunos estudios utilizan sensores de profundidad, cámaras multiespectrales e hiperespectrales, o 
combinan varios tipos de información para mejorar la capacidad de detección y clasificación.

El segundo enfoque consiste en el uso de imágenes provenientes de bases de datos públicas para el entrenamiento 
de modelos de AA. Deng et al. (2024) identificaron 36 bases de datos públicas de imágenes de malezas; sin 
embargo, ninguna fue desarrollada específicamente en Mesoamérica y solo una correspondió a América Latina. 
Existen bases de datos y repositorios botánicos en Mesoamérica, pero estos recursos no necesariamente fueron 
desarrollados como conjuntos de imágenes anotadas específicamente para entrenar y evaluar modelos de AP. Por 
tanto, la disponibilidad de información botánica en la región no implica necesariamente la existencia de conjuntos 
de datos adecuados para el desarrollo y validación de estos modelos. 

Debido a que los modelos para la detección de malezas requieren conjuntos de datos amplios y representativos, 
es necesario recurrir a estrategias complementarias cuando la captura directa y los repositorios públicos no aportan 
suficientes imágenes. Una alternativa prometedora es la generación de imágenes sintéticas con apariencia realista y 
ajustadas a criterios específicos del usuario (Sapkota et al., 2022). Este enfoque consiste en recortar segmentos de 
fotografías que contienen la maleza de interés y superponerlos sobre distintos fondos, produciendo composiciones 
artificiales que amplían los conjuntos de entrenamiento (Dwibedi et al., 2017; Georgakis et al., 2017). Aunque aún 
es incipiente, estudios recientes han demostrado su utilidad (Gao et al., 2020; Hu et al., 2021; Sapkota et al., 2022; 
Skovsen et al., 2019).

Preparación del conjunto de datos 

Después de adquirir las imágenes, es necesario prepararlas para su uso en los modelos de AP. Este proceso 
incluye uniformar su formato y dimensiones, así como identificar y etiquetar los objetos de interés dentro de las 
imágenes. También pueden aplicarse técnicas de preprocesamiento, aumento de datos y generación de variaciones 
en las imágenes para ampliar y diversificar los datos disponibles para el entrenamiento (Hasan et al., 2021). 

El preprocesamiento de imágenes es una operación inicial que puede consistir en una o varias etapas. Su 
principal función es proporcionar datos relevantes y de alta calidad para ayudar a la arquitectura de AP a extraer 
rasgos de una manera más precisa. Entre las operaciones principales de este proceso se encuentran la eliminación 
de imágenes de mala calidad (de baja resolución, borrosas o desenfocadas, entre otras), la homogeneización de 
la resolución y las dimensiones de las imágenes, y la eliminación del fondo de la imagen para aislar el objeto de 
interés (Badgujar et al., 2024).
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El proceso de anotación de imágenes puede realizarse con cuatro métodos que difieren en complejidad y 
precisión: (1) clasificación de la imagen completa, (2) detección de objetos mediante cuadros delimitadores, (3) 
segmentación semántica y (4) segmentación de instancias (Figura 1). La clasificación de la imagen completa 
(Figura 1A) asigna una etiqueta global a la imagen sin identificar las áreas específicas que sustentan la predicción, 
mientras que la detección mediante cuadros delimitadores (Figura 1B) localiza los objetos sin representar su 
forma real. La segmentación semántica (Figura 1C) clasifica cada píxel como perteneciente a una clase específica 
(Coleman et al., 2022), y la segmentación de instancias (Figura 1D) diferencia cada objeto individual dentro de una 
misma categoría (Coleman et al., 2022).

Figura 1. Posibles niveles de clasificación según diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo: (A) clasificación de la imagen 
completa, donde la imagen contiene malezas; (B) detección mediante cuadros delimitadores, donde solo el área dentro de cada cuadro 
tiene malezas y el resto es fondo; (C) segmentación semántica, la cual es similar a B pero reduce el fondo dentro del área delimitada, 
y (D) segmentación de instancias, en la cual la clasificación de la maleza abarca todo el objeto y no incluye fondo ni elementos ajenos.

Figure 1. Possible classification levels according to different deep learning architectures: (A) full-image classification, where the 
image contains weeds; (B) object detection using bounding boxes, where only the area within each box contains weeds and the rest is 
background; (C) semantic segmentation, which is similar to B but reduces the background within the delimited area; and (D) instance 
segmentation, in which the weed classification covers the entire object and excludes background or unrelated elements.
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Existen plataformas como Roboflow que simplifican y aceleran el preprocesamiento, la anotación de imágenes 
y los procesos de aumento de datos (Dwyer et al., 2025). Estas utilizan interfaces gráficas y herramientas de 
anotación asistida por IA, lo cual permite reducir el tiempo de etiquetado y mejorar la consistencia del proceso. Esta 
ventaja resulta crítica para entrenar modelos robustos en visión por computadora, especialmente porque la mayoría 
de las investigaciones emplean anotaciones manuales validadas por expertos. No obstante, su uso requiere registro 
de usuario o una suscripción para acceder a funciones avanzadas, además de conectividad a internet, lo que puede 
limitar su aplicabilidad en entornos con restricciones tecnológicas o de acceso (Ciaglia et al., 2022).

Construcción del modelo

Las imágenes anotadas se organizan en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. El conjunto de 
entrenamiento se utiliza para ajustar el modelo, mientras que los conjuntos de validación y prueba permiten evaluar 
su desempeño con imágenes que no fueron utilizadas para su entrenamiento. Esta separación permite determinar la 
capacidad del modelo para reconocer malezas en datos nuevos.

El AP puede desarrollarse mediante enfoques supervisados y no supervisados. En el aprendizaje supervisado, 
el modelo aprende a reconocer las malezas a partir de imágenes previamente etiquetadas, relacionando sus 
características visuales con las clases correspondientes (Hasan et al., 2021). En el aprendizaje no supervisado, 
el modelo utiliza imágenes sin etiquetas para identificar patrones o grupos con características similares, que 
posteriormente pueden relacionarse con diferentes tipos de vegetación o malezas. Este enfoque puede ser útil 
cuando se dispone de grandes cantidades de imágenes, pero pocas están etiquetadas.

El método de aprendizaje determina los datos requeridos y la estrategia de entrenamiento. La eficacia del 
modelo también depende de la arquitectura utilizada, porque esta define cómo se procesan las características de 
las imágenes y se realiza la detección de objetos (Badgujar et al., 2024). Las arquitecturas más utilizadas en visión 
por computadora pueden agruparse en tres categorías: detectores de dos etapas, detectores de una etapa y modelos 
basados en transformadores de visión (Kaur & Singh, 2023).

El enfoque de detección de objetos en dos etapas separa los procesos de localización y clasificación. 
Inicialmente, el modelo genera propuestas de regiones que probablemente contengan objetos; posteriormente, 
cada región propuesta es clasificada en una categoría específica. Entre las principales redes se encuentran las redes 
convolucionales computacionales (R-CNN, por sus siglas en inglés) (Girshick et al., 2014) y la familia R-CNN, 
que incluye Fast-R-CNN (Girshick, 2015), Faster R-CNN (Ren et al., 2017), Mask-R-CNN (He et al., 2017) y 
Cascade R-CNN (Cai & Vasconcelos, 2018). La principal ventaja de los detectores de objetos de dos etapas es su 
alta precisión de detección, mientras que su principal desventaja es su baja velocidad de detección debido a sus 
mayores requerimientos computacionales.

Los sistemas de detección de objetos de una sola etapa realizan simultáneamente dos tareas: localizar los 
objetos en una imagen y clasificarlos. Para ello, utilizan redes neuronales profundas de doble canal (D-CNN, por 
sus siglas en inglés), sin necesidad de dividir el proceso en pasos separados (Kaur & Singh, 2023). Estos sistemas 
funcionan con una sola pasada a través de la red neuronal, lo que los hace más rápidos y eficientes. Durante 
esta pasada, la red predice de forma directa todas las ubicaciones de los objetos (cuadros delimitadores) y las 
probabilidades de que pertenezcan a determinadas clases. Es decir, convierten directamente los píxeles de la imagen 
en coordenadas de los objetos y en etiquetas de clasificación.

Dentro de este grupo destacan DetectorNet (Sermanet et al., 2013; Szegedy et al., 2013) y los modelos YOLO 
(you only look once). Este último modelo es un detector de una sola etapa que formula la detección como un 
problema de regresión, prediciendo en un único paso las coordenadas y categorías de los objetos (Redmon et al., 
2016). Su arquitectura permite una optimización integral y gran velocidad (Shetty & Jogi, 2019); sin embargo, 
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al basarse en un conjunto limitado de regiones candidatas y en características globales de la imagen, puede 
comprometer la precisión frente a métodos basados en regiones más detalladas (Liu et al., 2020).

Recientemente, han surgido arquitecturas basadas en transformadores de visión (ViT) como una alternativa 
a las CNN para la detección de objetos. A diferencia de las CNN, que extraen características locales mediante 
convoluciones, los transformadores de visión modelan relaciones globales en la imagen mediante mecanismos 
de autoatención (Reedha et al., 2022). Este enfoque tiene la capacidad de analizar características espaciales y 
relaciones globales dentro de las imágenes, lo que lo hace adecuado para la clasificación de malezas en entornos 
agrícolas (Khan et al., 2022). 

Un ejemplo reciente de este enfoque es la aplicación de transformadores de detección (DETR). Este modelo 
de detección de objetos utiliza transformadores de visión para identificar y localizar objetos directamente a partir 
de la imagen. A diferencia de los métodos tradicionales basados en CNN, que primero generan regiones de interés 
y luego refinan las detecciones, DETR utiliza consultas de objetos y mecanismos de atención para identificar 
directamente qué objetos están presentes y dónde se encuentran. De esta manera, reúne estos pasos en un solo 
modelo de detección.

Esta característica reduce la complejidad del diseño del sistema y facilita su interpretación conceptual. Sin 
embargo, estos modelos demandan una alta capacidad de cómputo y tiempos de entrenamiento prolongados, lo que 
limita su uso en dispositivos de bajo costo o en aplicaciones de campo con recursos computacionales restringidos 
(Shehzadi et al., 2025). En términos generales, los detectores de dos etapas priorizan la precisión, los de una etapa 
ofrecen mayor rapidez, mientras que los modelos basados en transformadores introducen un nuevo equilibrio entre 
simplicidad del proceso y requerimientos computacionales (Zhang et al., 2023).

Métricas de evaluación

Las métricas de evaluación permiten cuantificar el rendimiento de los modelos y comparar sus resultados 
de manera objetiva (Hand, 2009; Ozcift & Gulten, 2011). En la detección de malezas, son importantes porque 
los errores de clasificación pueden tener consecuencias agronómicas y económicas (Milioto et al., 2017). Estas 
métricas permiten determinar con qué grado de acierto el modelo identifica las especies presentes en las imágenes.

Las principales métricas de clasificación se obtienen a partir de la matriz de confusión, que compara las 
predicciones del modelo con las observaciones reales. Estas observaciones corresponden a las etiquetas de referencia 
asignadas previamente a las imágenes mediante la identificación de las especies presentes. Su confiabilidad depende 
de criterios de anotación definidos y de una adecuada identificación de las especies. Los verdaderos positivos (TP) 
corresponden a los casos en que el modelo identifica correctamente la especie de maleza objetivo, mientras que 
los falsos positivos (FP) ocurren cuando identifica como maleza una planta que no pertenece a la especie objetivo.

Los falsos negativos (FN) se presentan cuando la maleza está presente en la imagen, pero el modelo no logra 
detectarla. En contraste, los verdaderos negativos (TN) corresponden a las situaciones en que el modelo identifica 
correctamente la ausencia de la maleza objetivo. A partir de estos cuatro componentes se calculan diversas métricas 
que permiten evaluar el desempeño del modelo.

Entre las métricas de clasificación más utilizadas se encuentra la precisión (P), que mide la proporción de 
verdaderos positivos con respecto al total de predicciones positivas realizadas por el modelo (Ecuación 1). Esta 
métrica indica qué tan confiables son las detecciones positivas del sistema y resulta especialmente útil cuando 
existe un número elevado de falsos positivos. Por su parte, el recall (R) mide la capacidad del modelo para detectar 
correctamente los casos positivos presentes en el conjunto de datos (Ecuación 2).

                                                                       (1)



Agron. Mesoam. 37: Artículo eyatrf23, 2026
ISSN 2215-3608   https://doi.org/10.15517/eyatrf23

Guevara-Bonilla et al.: Aprendizaje profundo para la detección de malezas tropicales

Manuscrito aceptado

                                                                 (2)

El recall es especialmente relevante cuando se busca minimizar la cantidad de malezas que el modelo no logra 
detectar. De las dos métricas anteriores se deriva el puntaje F1 (F1-score). Este puntaje corresponde a la media 
armónica entre la precisión y el recall, y proporciona una medida equilibrada del desempeño del modelo (Ecuación 3).

                                                               (3)

Otra métrica ampliamente utilizada es la exactitud de clasificación (CA), que representa la proporción total 
de predicciones correctas realizadas por el modelo (Ecuación 4). Complementariamente, la especificidad (S) mide 
la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos negativos, es decir, aquellos casos en los que la 
maleza objetivo no está presente en la imagen (Ecuación 5). Junto con estas métricas, el coeficiente de correlación 
de Matthews (MCC) proporciona una medida global de la calidad de la clasificación binaria al considerar 
simultáneamente verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. A diferencia de 
la exactitud de clasificación, el MCC proporciona una evaluación más equilibrada del desempeño en conjuntos de 
datos con clases desbalanceadas, donde una elevada proporción de predicciones correctas puede ocultar errores en 
la clase minoritaria (Chicco & Jurman, 2020) (Ecuación 6).

                                                             (4)

                                                                            (5)

      (6)

Métricas de detección de objetos

En la detección de objetos, como la identificación automática de malezas en imágenes, es necesario evaluar 
tanto la clasificación como la precisión espacial de las detecciones. La intersección sobre unión (IoU) mide la 
superposición entre la región predicha por el modelo y la región real del objeto (Ecuación 7). Valores altos de IoU 
indican una mayor coincidencia entre ambas regiones. El promedio de IoU entre las clases evaluadas se denomina 
media de la intersección sobre unión (mIoU) (Ecuación 8).

	                                                (7)

	                                                      (8)

Donde N corresponde al número total de clases evaluadas.
Una métrica ampliamente utilizada en detección de objetos es la precisión promedio media (mAP). Este 

indicador resume el desempeño global del modelo considerando simultáneamente la precisión y el recall a 
diferentes umbrales de detección (Ecuación 9). Por lo tanto, valores más altos de mAP reflejan un mejor equilibrio 
entre precisión y sensibilidad del modelo en la detección de objetos.
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                                                             (9)

Donde AP_i corresponde a la precisión promedio de cada clase evaluada y n representa el número total de 
clases del conjunto de datos.

Métricas de segmentación de imágenes

En modelos de segmentación semántica, cada píxel de la imagen se clasifica en una categoría, por lo que se 
requieren métricas que evalúen tanto la clasificación como la ubicación espacial de los objetos. La exactitud media 
por píxel (MPA) se calcula como el promedio de las proporciones de píxeles correctamente clasificados en cada 
clase (Ecuación 10), mientras que el coeficiente de similitud Dice (DSC) mide la coincidencia entre los píxeles 
predichos y los píxeles reales del objeto (Ecuación 11). Estas métricas permiten evaluar con mayor detalle qué tan 
bien el modelo delimita las malezas en la imagen, aspecto importante cuando se busca conocer su distribución o 
estimar el área que ocupan. 

                                          (10)

Donde pii representa el número de píxeles correctamente clasificados para la clase i, pij representa el número de 
píxeles de la clase i clasificados como j, y k corresponde al número de clases.

                                                (11)

Uso del aprendizaje profundo para la localización de malezas en sistemas agrícolas y 
forestales de Mesoamérica

Los cultivos más frecuentemente estudiados a nivel mundial con sistemas de AP para la detección de malezas 
son maíz (Zea mays L.), soya (Glycine max (L.) Merr.), remolacha azucarera (Beta vulgaris L.) y trigo (Triticum 
aestivum L.). Otros cultivos analizados con menor frecuencia incluyen papa (Solanum tuberosum L.), girasol 
(Helianthus annuus L.) y maní (Arachis hypogaea L.) (Murad et al., 2023). En cuanto a las malezas más estudiadas, 
los análisis mostraron una fuerte recurrencia de especies de amplia distribución agrícola, como Chenopodium 
album L. Bosc ex Moq., Amaranthus retroflexus L., Digitaria sanguinalis (L.) Scop., Cyperus esculentus L., 
Cirsium arvense (L.) Scop., Sinapis arvensis L., Portulaca oleracea L. y Stellaria media (L.) Vill. (Garibaldi-
Márquez, Valentín-Coronado et al., 2025; Murad et al., 2023).

Las especies anteriores son representativas tanto de malezas de hoja ancha como de gramíneas, lo que ha 
permitido evaluar la eficacia de arquitecturas de una y dos etapas y de transformadores de visión convolucionales (p. 
ej., YOLO y Faster R-CNN) en escenarios de alta variabilidad morfológica. En términos de distribución geográfica, 
los países que lideraron la investigación fueron China, Estados Unidos, India, Alemania y España. Estos países 
concentraron la mayoría de los estudios con imágenes de campo y sistemas automatizados (Murad et al., 2023).
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La literatura disponible sobre el uso de arquitecturas de AP para la detección de malezas en Latinoamérica 
es aún limitada y se concentra principalmente en estudios realizados en México, Brasil y Costa Rica (Cuadro 1). 
Estos estudios han evidenciado una amplia diversidad de arquitecturas de AP aplicadas a la detección y localización 
de malezas, con predominio de modelos de segmentación semántica, segmentación de instancias y detección de 
objetos. Entre las arquitecturas más utilizadas destacan variantes de U-Net, Mask R-CNN, YOLO, Faster R-CNN 
y modelos basados en transformadores visuales, como Swin-UNet, Segmenter y SegFormer. Todos los trabajos 
evaluados utilizaron imágenes capturadas por cámaras RGB o vehículos aéreos no tripulados (VANT).

Cuadro 1. Estudios sobre detección y segmentación de malezas en cultivos agrícolas mediante arquitecturas de aprendizaje profundo 
en Latinoamérica, publicados entre 2020 y 2025.

Table 1. Studies on weed detection and segmentation in agricultural crops using deep learning architectures in Latin America, published 
between 2020 and 2025.

Cultivo País del 
estudio Malezas objetivo Arquitectura 

de AP
Fuente de 
imágenes

Métricas de 
evaluación

Arquitectura 
de mejor 

desempeño

Nivel de 
precisión Referencia

Maíz México Varias

Mask R-CNN
Mask R-CNN-

ASPP
Residual U-Net

Cámara 
RGB

DSC 
mIoU

Residual 
U-Net

93 %
87 %

Garibaldi-
Márquez, Flores, 

& Valentín-
Coronado (2025)

Maíz México Varias
Swin-UNet
Segmenter
SegFormer

Cámara 
RGB

Precisión
DSC
mIoU

SegFormer
94 %
95 %
91 %

Garibaldi-
Márquez, 

Martínez-Barba 
et al. (2025)

Maíz Brasil Varias

Faster R-CNN
YOLOv3

SABL
FoveaBox

VANT Recall
F1-score

Faster 
R-CNN

79 %
76 %

Tetila et al. 
(2025)

Soya Brasil

Conyza bonariensis 
(L.) Cronquist

Conyza 
sumatriensis 

(Retz.) E. Walker
Digitaria insularis 
(L.) Mez ex Ekman

YOLOv5s6
YOLOv5m6
YOLOv5l6
YOLOv5x6

VANT
MAE

RMSE
R²

YOLOv5s6
1,14
1,67
0,93

Tetila et al. 
(2024)

Frijol Brasil Varias
YOLOv8

Mask R-CNN
U-Net

VANT
mAP50

Precisión
Recall

YOLOv8s
97 %

99,7 %
99 %

Souza Silva et al. 
(2024)

Maíz y 
frijol

Costa 
Rica*

Brassica nigra (L.) 
W.D.J. Koch
Matricaria 

chamomilla L.
Lolium perenne L.

Chenopodium 
album L.

Mask R-CNN Cámara 
RGB

Precisión 
promedio de 
MSCOCO

Mask R-CNN 50 % Mora-Fallas et al. 
(2020)

* Estudio liderado por autores costarricenses; sin embargo, la metodología no especifica el origen geográfico de la base de 
datos ni si las imágenes fueron obtenidas en cultivos establecidos en Costa Rica. AP: Aprendizaje profundo. Cámara RGB: 
Cámara que capta las bandas roja, verde y azul. VANT: Vehículo aéreo no tripulado. mAP: Precisión promedio media. mIoU: 
Media de la intersección sobre unión. DSC: Coeficiente de similitud Dice. RMSE: Raíz del error cuadrático medio. MAE: 
Error absoluto medio. R²: Coeficiente de determinación. / * Study led by Costa Rican authors; however, the methodology does 
not specify the geographical origin of the dataset or whether the images were acquired from crops grown in Costa Rica. AP: 
Deep learning. Cámara RGB: Camera that captures red, green, and blue bands. VANT: Unmanned aerial vehicle. mAP: Mean 
average precision. mIoU: Mean intersection over union. DSC: Dice similarity coefficient. RMSE: Root mean square error. 
MAE: Mean absolute error. R²: Coefficient of determination.
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Los modelos orientados a la segmentación, como Residual U-Net y SegFormer, han mostrado un buen 
desempeño en cultivos de maíz en México, con valores de DSC superiores al 90 % y de mIoU entre el 87 % y el 
91 % (Garibaldi-Márquez, Flores & Valentín-Coronado, 2025; Garibaldi-Márquez, Martínez-Barba et al., 2025). 
Por otra parte, las investigaciones que utilizaron modelos de detección como YOLOv8 y YOLOv5 han reportado 
precisiones superiores al 97 % y coeficientes de determinación cercanos a 0,93 en sistemas agrícolas de Brasil, 
particularmente con imágenes obtenidas mediante VANT (Souza Silva et al., 2024; Tetila et al., 2024). En contraste, 
Faster R-CNN presentó valores de recall y F1-score cercanos al 79 % y 76 %, respectivamente, en escenarios con 
múltiples especies de malezas y condiciones de campo más complejas (Tetila et al., 2025).

Las métricas de evaluación empleadas variaron según el tipo de arquitectura y el objetivo del estudio. Se 
incluyeron indicadores de segmentación (DSC y mIoU), detección de objetos (mAP50, precisión y recall) y 
desempeño predictivo (MAE, RMSE y R²). En términos generales, los resultados sugieren que las arquitecturas 
más recientes, particularmente aquellas basadas en transformadores visuales y versiones optimizadas de YOLO, 
ofrecen ventajas importantes en precisión y capacidad de generalización, aunque su desempeño depende en gran 
medida de la calidad de las imágenes, el tipo de cultivo, la complejidad estructural de las malezas y las condiciones 
de adquisición de datos.

La mayoría de estos estudios fueron realizados en 2024 y 2025, lo que refleja un creciente interés en aplicar 
técnicas de AP para el manejo automatizado de malezas en la región. Sin embargo, aún existe una escasa diversidad 
de cultivos y contextos geográficos analizados y no se encontraron estudios en plantaciones forestales. Las 
investigaciones se concentran en condiciones controladas o en etapas iniciales de validación, lo cual evidencia la 
necesidad de ampliar las investigaciones hacia otros sistemas agrícolas y forestales representativos de la agricultura 
y forestería tropical mesoamericana.

Perspectivas del uso del AP para la detección de malezas en Mesoamérica

En Mesoamérica, el AP para identificar y localizar malezas puede ser útil en sistemas donde su manejo 
representa una parte importante de los costos de producción. En agricultura, su aplicación es de interés en 
cultivos de alto valor y manejo intensivo, así como en sistemas extensivos con arreglos espaciales definidos. La 
identificación y localización automatizadas podrían facilitar el manejo localizado de malezas y un monitoreo más 
eficiente de las áreas productivas.

En el sector forestal, la aplicación de modelos de AP podría ser especialmente útil durante las primeras etapas 
de establecimiento de plantaciones comerciales, cuando la competencia con malezas afecta la supervivencia 
de los árboles y su crecimiento inicial (Murillo-Gamboa et al., 2024). Su implementación sería más factible en 
plantaciones de baja densidad (es decir, menos de 1000 árboles por hectárea) y con espaciamientos amplios entre 
hileras. Estas condiciones facilitan la captura de imágenes y el monitoreo mediante plataformas terrestres o aéreas.

La viabilidad del uso del AP para la identificación y localización de malezas dependerá también de las 
condiciones productivas de la región. El tamaño y la fragmentación de las fincas, la topografía, el nivel de 
mecanización, la accesibilidad y la infraestructura tecnológica pueden limitar la adopción de sistemas automatizados. 
En fincas pequeñas o medianas, las soluciones basadas en teléfonos móviles y cámaras convencionales podrían ser 
más accesibles y prácticas que sistemas de mayor complejidad.

La mayoría de los modelos de AP para la detección de malezas se ha desarrollado a partir de imágenes RGB 
obtenidas mediante VANT o plataformas terrestres (Murad et al., 2023). Estos datos son particularmente útiles en 
sistemas de dosel abierto, como cultivos anuales y plantaciones forestales jóvenes, donde la captura aérea puede ser 
eficiente y relativamente sencilla (Guevara-Bonilla et al., 2020). En sistemas con dosel cerrado, como plantaciones 
forestales maduras o cultivos perennes bajo sombra, las imágenes aéreas presentan mayores limitaciones y pueden 
requerirse plataformas terrestres o portátiles.
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La selección del modelo de AP debe considerar los recursos computacionales disponibles y las condiciones 
de uso. Los modelos rápidos y de menor tamaño pueden facilitar aplicaciones cercanas al tiempo real en contextos 
con infraestructura limitada (Badgujar et al., 2024). Otros modelos, como U-Net y Mask R-CNN, han alcanzado 
precisiones superiores al 90-95 % en cultivos agrícolas a partir de imágenes obtenidas con VANT y sensores 
multiespectrales (Souza Silva et al., 2024), aunque la falta de datos locales y de personal capacitado sigue siendo 
una limitación para su aplicación en Mesoamérica.

Limitaciones del aprendizaje profundo

A pesar de los avances recientes, el desarrollo de aplicaciones de AP para la localización de malezas continúa 
enfrentando limitaciones relacionadas con la diversidad de especies y la disponibilidad de datos adecuados para el 
entrenamiento de los modelos. La generación de bases de datos anotadas requiere una correcta identificación de las 
especies presentes en las imágenes y, por tanto, puede demandar la participación de especialistas, así como tiempo 
y coordinación interdisciplinaria, particularmente con botánicos y taxónomos. Esta tarea puede ser especialmente 
compleja en sistemas con una alta diversidad de malezas y cuando existen especies con características morfológicas 
similares. En este contexto, se han documentado discrepancias entre especialistas durante la anotación de imágenes 
(Dyrmann et al., 2016).

El desempeño de los sistemas de AP también está condicionado por las características morfológicas de las 
malezas objetivo. La identificación puede resultar particularmente difícil en especies con características visuales 
similares, especialmente en las gramíneas durante los primeros estadios de desarrollo, debido a la similitud de la 
arquitectura foliar entre especies. Esta dificultad puede incrementar la confusión entre clases y afectar el desempeño 
de los modelos, por lo que la diversidad de especies presentes en los sistemas agrícolas y forestales constituye un 
aspecto importante para el desarrollo y la evaluación de aplicaciones de AP.

La complejidad del reconocimiento puede aumentar en especies rastreras como los bejucos, debido a la 
superposición de tallos, el crecimiento horizontal y la fragmentación visual de los individuos, condiciones que 
dificultan la delimitación de los objetos y su correcta anotación. Estas características pueden ser relevantes en 
sistemas tropicales y agroforestales, donde se presentan diferentes formas de crecimiento y comunidades de 
malezas. Asimismo, la variabilidad fenológica y la coexistencia de múltiples especies por unidad de área pueden 
incrementar la ambigüedad visual y afectar la capacidad de generalización de los modelos.

Muchos estudios utilizan imágenes cenitales capturadas por VANT, pero esta perspectiva puede limitar la 
identificación de especies con estructuras complejas o que crecen bajo el dosel. Por ello, los conjuntos de imágenes 
deben representar la diversidad de especies, formas de crecimiento, estadios de desarrollo y condiciones de captura 
presentes en el sistema de estudio. Las imágenes a nivel del suelo, oblicuas o multiescala pueden aportar información 
complementaria, mientras que las técnicas de generación sintética, como las redes generativas antagónicas (GAN, 
por sus siglas en inglés), pueden ampliar la diversidad de los datos de entrenamiento (Ledig et al., 2017).

Retos operativos tras la identificación automática de malezas

Incluso cuando se dispone de sistemas de identificación con alta exactitud y precisión, persisten retos 
importantes para su uso operativo en los sistemas productivos mesoamericanos. Factores como la topografía 
irregular, la fragmentación de las fincas, la diversidad de escalas productivas y la limitada mecanización condicionan 
la integración de estas tecnologías en campo. En agricultura, la variabilidad en los tamaños de las parcelas y los 
niveles de tecnificación influye en la viabilidad de aplicaciones sitio-específicas, mientras que en el sector forestal 
los retos se intensifican debido a menores niveles de inversión, menor frecuencia de intervenciones y una ventana 
de aplicación concentrada en los primeros años del cultivo.



						         Agron. Mesoam. 37: Artículo eyatrf23, 2026
ISSN 2215-3608   https://doi.org/10.15517/eyatrf23

Guevara-Bonilla et al.: Aprendizaje profundo para la detección de malezas tropicales

Manuscrito aceptado

La traducción de mapas de detección en acciones de manejo requiere sistemas de apoyo a la toma de decisiones 
que consideren umbrales económicos, estrategias de control y compatibilidad con prácticas locales. Sin esta 
integración, el valor del reconocimiento automático se limita a un ejercicio diagnóstico, lo que reduce su impacto 
real sobre el manejo integrado de malezas.

Estrategia y hoja de ruta para la adopción del aprendizaje profundo en Mesoamérica

Para avanzar del desarrollo experimental a la aplicación del AP en sistemas productivos mesoamericanos, se 
requiere una hoja de ruta que integre aspectos técnicos, institucionales y operativos. Además del desempeño de 
los modelos, su implementación depende de la disponibilidad de datos, infraestructura computacional y personal 
capacitado, así como de la coordinación entre instituciones. Con base en la evidencia revisada, se propone una hoja 
de ruta para orientar la incorporación del AP en el reconocimiento de malezas en sistemas agrícolas y forestales 
de Mesoamérica. 

Las dos primeras etapas de la hoja de ruta consisten en la priorización de cultivos y especies de malezas 
de mayor impacto económico y operativo. En sistemas agrícolas, esta priorización puede orientarse a cultivos 
extensivos, de alta importancia regional y altamente mecanizados, como café, banano, caña de azúcar y piña. Por 
otra parte, en sistemas forestales, se debe priorizar la selección de especies de alto valor comercial, como Tectona 
grandis L. f. (teca), Gmelina arborea Roxb. (melina) y especies particulares de los géneros Pinus y Eucalyptus. 
Adicionalmente, se debe iniciar la implementación en plantaciones recién establecidas, cuando la competencia con 
malezas es más crítica y las intervenciones son más frecuentes. Este enfoque selectivo permite optimizar recursos 
y reducir la complejidad del reconocimiento visual.

Estudios realizados en distintos sistemas productivos, incluyendo café (Mora-Delgado & Acosta Arce, 2001; 
Ricci et al., 2008), banano (Agüero-Alvarado et al., 2018; Rodríguez & Agüero, 2000) y caña de azúcar (León et 
al., 2017; Rojas et al., 2003), han evidenciado una alta diversidad de arvenses, dentro de la cual múltiples especies 
pueden comportarse como malezas. Esta heterogeneidad limita la aplicación de enfoques generalistas y resalta la 
importancia de considerar las particularidades de cada sistema productivo. En este contexto, la segunda etapa del 
proceso se orienta a la identificación y priorización de las malezas más problemáticas para cada cultivo seleccionado.

La determinación de las especies de malezas más problemáticas puede realizarse mediante encuestas a 
productores, técnicos y agentes de extensión, así como a través de muestreos sistemáticos de campo, lo cual 
permite capturar tanto la percepción de importancia agronómica como la diversidad real de las comunidades de 
malezas (Sarangi & Jhala, 2018). La cooperación interinstitucional es clave para estandarizar criterios y asegurar 
representatividad regional. Esta definición de especies objetivo constituye el insumo técnico fundamental para 
orientar de manera eficiente la generación de datos en la etapa posterior.

La tercera etapa corresponde a la generación coordinada de bases de datos de imágenes. Se propone que 
organismos regionales e internacionales lideren el financiamiento para la creación y mantenimiento de repositorios 
abiertos de imágenes, así como la provisión de equipamiento básico. Los ministerios del sector agropecuario, 
institutos forestales y universidades aportarían el personal técnico para la colecta estandarizada de imágenes 
en condiciones reales de campo, incorporando la variabilidad ambiental, estructural y fenológica propia de los 
sistemas tropicales. La estandarización de protocolos y la centralización del procesamiento facilitarían el desarrollo 
de modelos más robustos y su transferencia a distintos contextos productivos.

En una cuarta etapa, la hoja de ruta plantea la centralización del procesamiento y la anotación de imágenes, así 
como del entrenamiento de modelos, en universidades y centros de investigación, donde se concentran las capacidades 
técnicas y los recursos computacionales necesarios. Estos espacios deberían conformar grupos interdisciplinarios 
integrados por botánicos, agrónomos, ingenieros en computación y especialistas en educación, para favorecer tanto 
la precisión taxonómica como la transferencia efectiva del conocimiento hacia los usuarios finales.
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La etapa final se enfoca en la implementación operativa de los sistemas de reconocimiento. En agricultura, los 
modelos pueden integrarse a plataformas de agricultura de precisión y aplicaciones sitio-específicas. En el sector 
forestal, donde la mecanización y el financiamiento son más limitados, se prioriza el uso de sensores simples y 
estrategias de monitoreo de bajo costo. En ambos casos, la validación en campo y la cooperación regional son 
esenciales para asegurar la sostenibilidad y adopción de estas tecnologías.

Conclusiones

Las técnicas de aprendizaje profundo representan una herramienta con alto potencial para la detección y 
manejo de malezas en sistemas agrícolas y forestales, debido a su capacidad para automatizar el reconocimiento 
de especies y procesar grandes volúmenes de imágenes con elevada precisión. En Mesoamérica, estas tecnologías 
podrían contribuir al desarrollo de estrategias de manejo más eficientes y sostenibles, particularmente mediante 
aplicaciones localizadas de herbicidas y sistemas de monitoreo más precisos.

La efectividad de los sistemas de reconocimiento está fuertemente influenciada por la calidad y representatividad 
de los conjuntos de datos utilizados para el entrenamiento. La escasez de bases de datos anotadas para especies 
tropicales, la alta diversidad florística y la complejidad estructural de los sistemas agrícolas y forestales 
mesoamericanos continúan siendo limitaciones importantes para el desarrollo de modelos robustos y generalizables. 
Estas restricciones evidencian la necesidad de fortalecer la colaboración interdisciplinaria entre ingenieros 
agrónomos, ingenieros forestales, profesionales en computación y especialistas en taxonomía vegetal, así como de 
promover el desarrollo de repositorios regionales abiertos y estandarizados.

El impacto real del aprendizaje profundo en la agricultura y silvicultura de precisión dependerá no solo de 
la capacidad de detectar malezas con alta exactitud, sino también de integrar esta información en sistemas de 
apoyo a la toma de decisiones y estrategias de manejo adaptadas a las condiciones locales. En consecuencia, 
futuras investigaciones deberían priorizar la validación de modelos en escenarios reales de campo, el desarrollo 
de soluciones accesibles para productores y la integración operativa entre detección, monitoreo y manejo sitio-
específico de malezas.
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