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RESUMEN. Variables como el cambio climatico, las sequias, los huracanes, la deforestacion y el uso indiscriminado de
plaguicidas desencadenan constantemente la presencia de insectos plagas en el pais, asi como de potenciales plagas invasoras que
encuentran las condiciones necesarias para establecerse y causar dafios en los cultivos sensibles del pais. La entomologia agricola se
centra en el estudio de los insectos asociados a las plantas relacionadas con la agricultura, tanto los perjudiciales como los
beneficiosos, dando cada vez mas importancia al medio ambiente y apoyandose en los avances biotecnolégicos disponibles para
conservar y aumentar la biodiversidad en las zonas agricolas. Por otra parte, hay una serie de nuevas tecnologias que pueden utilizarse
en la entomologia agricola, como la vision artificial. La visién por ordenador o visién artificial es el area de investigacion en torno a
cémo los ordenadores ven y entienden las imagenes digitales y/o videos. Este estudio pretende dar un enfoque de la situacion actual
y potenciales usos de la visién por ordenador en la entomologia agricola y examinar de manera puntual como puede aplicarse en
Panama. Se evalla los retos y las técnicas de vision por ordenador e inteligencia artificial aplicadas a la entomologia mediante la
seleccion de bibliografia actual publicada sobre la tematica. Asimismo, este trabajo pretende identificar las lagunas y las
oportunidades con vistas a convertirse en una referencia actualizada para futuros trabajos. Se analizaron varias referencias
bibliograficas, de los cuales se extrajo la informacion contenida y se expone la aplicabilidad de las distintas técnicas en Panama.

Palabras clave. Dafios en los cultivos, deep learning, entomologia agricola, insectos plaga, inteligencia artificial, machine
learning, vision artificial, vision por ordenador.

ABSTRACT. Variables such as climate change, droughts, hurricanes, deforestation, and the indiscriminate use of pesticides
constantly trigger the presence of insect pests in the country, as well as potential invasive pests that find the necessary conditions to
establish themselves and cause damage to sensitive crops in the country. Agricultural entomology focuses on the study of insects
associated with agriculture-related plants, both harmful and beneficial, giving increasing importance to the environment and relying
on available biotechnological advances to conserve and increase biodiversity in agricultural areas. On the other hand, there are several
new technologies that can be used in agricultural entomology, such as computer vision. Computer vision or machine vision is the
area of research around how computers view and understand digital images and/or videos. This study aims to give an approach to
the current situation and potential uses of computer vision in agricultural entomology and to examine in a timely manner how it can
be applied in Panama. The challenges and techniques of computer vision and artificial intelligence applied to entomology are
evaluated through the selection of current bibliography published on the subject. This work also aims to identify gaps and
opportunities with a view to becoming an updated reference for future work. Several bibliographic references were analysed, from
which the information contained therein was extracted and the applicability of the different techniques in Panama is presented.

Keywords. Agricultural entomology, artificial intelligence, computer vision, crop damage, deep learning, insect pests, machine
learning.
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1. Introduccion

1.1. La produccion agricola y plagas
insectiles en Panama

La produccién agricola panamefia esta compuesta por 35
rubros basicos agrupados en granos basicos, hortalizas,
cucurbitaceas, frutales, raices y tubérculos distribuidos en mas
de 227, 551 hectareas sembradas con una produccién estimada
total de 3,556,828 toneladas de productos agricolas, que
durante su proceso de cultivo ven reducida parte de su
produccion por diferentes factores abidticos y bidticos,
incluyendo los dafios por plagas insectiles [1].

En Panama existe un complejo de plagas insectiles
agricolas establecidas y emergentes que constituyen una
amenaza para la produccion sostenible de rubros agricolas de
importancia para la seguridad alimentaria del pais [2].

Son factores variables tales como el cambio climatico,
sequias, huracanes, deforestacion y la utilizacién
indiscriminada de insecticidas detonantes constantes para que
las plagas insectiles presentes en el pais, asi como potenciales
plagas invasores encuentren las condiciones necesarias para su
establecimiento y puedan causar dafios sobre los cultivos
sensitivos al pais [3 - 4].

2. Antecedentes de la aplicacién de la
vision artificial

2.1. Inteligencia Artificial, Machine Learning,
Deep Learning y Vision Artificial

En los Gltimos afios la inteligencia artificial y sus distintas
ramas han salido de los circulos académicos para posicionarse
como una tecnologia con la capacidad de transformar la
industria. Pero ¢en qué consiste este campo de las ciencias de
la computacion? Segun McCarthy [5] es la ciencia y la
ingenieria que consiste en crear maquinas inteligentes,
especialmente programas informaticos inteligentes. Esta
relacionada con la tarea similar de utilizar ordenadores para
comprender la inteligencia humana, pero la A no tiene por qué
limitarse a métodos biol6gicamente observables.

La IA es el término que engloba la resolucion automatica
de tareas intelectuales que normalmente realizan los humanos.
El Machine Learning (ML) es un subcampo de la inteligencia
artificial que utiliza el conocimiento del mundo real para tomar
decisiones similares a las humanas sin reglas definidas. El
Deep Learning (DL) afade la capacidad de aprender
automaticamente representaciones de datos con mdultiples
niveles de abstraccion, lo que permite explotar datos no

estructurados. Aprovechando todos estos conceptos, la vision
artificial es un caso de uso especifico para explotar datos
visuales.

2.2 Aplicaciones actuales de la vision artificial

El proceso de la vision artificial incluye la captura,
preprocesamiento, segmentacion, descripcion, reconocimiento
o clasificacién e interpretacion de imagenes aplicando el
procesamiento de imagenes, analisis de imagenes y vision por
computador [6].

Considerando dichos elementos la visién artificial es una
disciplina compleja que requiere el apoyo de diversas
herramientas y lenguajes de programacion, asi como de
disciplinas tecnoldgicas que se constituyen en técnicas y
métodos pueden ser utilizados en diversos campos que
incluyen la agricultura, astronomia, biologia, inspeccion y
control de calidad, geologia, medicina, meteorologia,
microscopia, robética, seguridad, teledeteccion, modelado y
visualizacion en 3D, reconocimiento y clasificacion [6].

2.3. Aplicaciones de la vision artificial en la

entomologia agricola en la actualidad

La vision artificial ya viene ubicandose como una
herramienta indispensable a desarrollar en la agricultura en
general para contribuir a resolver problemas, prueba de ello es
el desarrollo durante mas de 3 décadas de diversas técnicas que
ha permitido una generacién de nuevos procesadores, nuevos
sensores y nuevas capacidades de almacenamiento que han
sostenido el desarrollo de nuevas técnicas en particular de
vision, asociados a aplicaciones de agricultura de precision
basados en el uso de imagenes y técnicas de vision, aplicadas
por ejemplo a la clasificacion de granos de diferentes rubros
[71.

Dentro de la agricultura de precision la vision artificial
permite obtener la mayor cantidad de informacién sobre los
campos de cultivo para optimizar los procesos de siembra,
control de malas hierbas y cosecha, utilizando para ello
imagenes del cultivo [8].

En este sentido se han aplicado sistemas de vision artificial
para la deteccion de infestacion por plagas como el bicho de
cesto (Oiketicus kirbyi Lands-Guilding [Lepidoptera:
Psychidae]) y arafiita roja (Oligonychus yothersi [McGregor]
[Acari: Tetranychidae]), esta ultima especie es un acaro, en
cultivos como el palto o aguacate (Persea americana Mill.)
(Lauraceae) a través de la observacion, consulta e
implementacion de vision por computador con iméagenes
captadas por un drone Mavic2 Zoom, para ser analizadas con
plataformas como Anaconda-Spyder (Python 3.6) que contiene
algoritmos para la deteccion de objetos y segmentacion por
color, analisis matricial y la utilizacion de Machine Learning
para su clasificacion [9].

El reconocimiento de plagas utilizando la vision artificial
también ha sido utilizado en Colombia como herramienta de



diagnostico con el uso de drones equipados con camara permite
capturar imagenes del estado de las hojas del cultivo de flor de
azUcar (Begonia semperflorens Link & Otto) (Begoniacaeae)
para determinar el posible ataque de plagas utilizando técnicas
de filtros morfoldgicos, difuminado gaussiano y filtrado HSL
para detectar las perforaciones de hojas ocasionadas por plagas
como arafias rojas (acaros) y minadoras de las hojas,
considerando que el dafio puede ser detectado visualmente
[10].

En la Figura 1. Observara graficamente la distribucion de
cada uno de estos elementos de la visidn artificial asociada a
insectos plaga.
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Figura 1. llustracion que distingue los términos relacionados con la 1A'y
ejemplos de imagenes de insectos plagas aplicando la tecnologia (imagen
tomada de Dong et al., 2022 [11]).

En Panama los trabajos asociados a vision artificial a la
entomologia agricola son limitados, por lo que el presente
estudio pretende analizar la situacion actual y potenciales usos
de la vision por ordenador en la entomologia agricola y
examinar de manera puntual cdmo puede aplicarse en Panama.
El presente trabajo constituye una herramienta inicial y guia
para para futuros trabajos asociados a dicha tematica en
Panama.

3. Materiales y métodos

Para realizar el andlisis de la situacion actual de la temética
en estudio se utilizé como herramienta una revision sistematica
de literatura.

Dentro de los pardmetros utilizados para seleccionar los
articulos estuvo relevancia y afio de publicacién, empleando

los filtros proporcionados por Google Scholar, utilizando para
ellos los criterios de seleccion y elegibilidad en idioma espafiol
e inglés.

Google Scholar permitio utilizar las bases de datos IEEE
(Institute of Electrical and Electronic Engineers), Web of
Science, Scopus y otras.

El intervalo de tiempo utilizado en la investigacion se
definid de 1997 a 2022, pero enfocandose principalmente en
los ultimos 10 afios.

Para el estudio de los articulos, se definié la siguiente
expresion de budsqueda: (“computer vision" OR "machine
vision" OR "artificial intelligence” OR "machine learning” OR
"deep learning” OR "visién por ordenador" OR "vision
artificial") AND (“crop damage” OR “insect pests” OR
"agricultural entomology").

Los resultados obtenidos de la blsqueda “deep learning”
and “crop damage” con 244,400 resultados obtuvo los mayores
durante la busqueda, considerando que los conceptos son mas
abarcadores incluyendo enfermedades, plagas y otros
elementos de dafios en los cultivos; los resultados obtenidos
por “vision artificial” and “agricultural entomology” fueron los
mas bajos con 15,800 resultados de la busqueda.

Considerando la existencia de informacion asociada a la
tematica a partir de estos resultados se tomé la poblacidn total
méas baja de los resultados para calcular la muestra para el
estudio. Para ello se utiliz6 el simulador de tamafio de muestra
desarrollado por la Universidad Andina Néstor Caceres
Veldsquez en 2022 [12], utilizando como parametros un
margen de error permitido de 5%, una probabilidad de
éxito/fracaso de 98% y una poblacion total de 15 800
resultados con un nivel de confianza de 95% dando como
resultado 30 muestras de referencias.

Los resultados obtenidos ser ordenaron por plaga, cultivo,

pais y tecnologia aplicada dentro de una tabla.

4. Resultados y discusion

Diversas plagas insectiles ponen peligro la produccion de
alimentos en Panama4, tales como diversas especies de moscas
de las frutas de la familia Tephritidae (Diptera) (diversas
especies del género Anastrepha presentes en Panama,
incluyendo Anastrepha obliqua [Macquart] y Anastrepha
ludens [Loew], asi como la vigilancia constante de Ceratitis
capitata Widemann) que pueden causar serios dafios sobre la
produccion de frutales [13]; insectos vectores de
microorganismos que causan enfermedades en las plantas,
como el caso del psilido asiatico (Diaphorina citri Kuwayama
(Hemiptera: Liviidae)) (Figura 2) vector de la bacteria
Candidatus Liberibacter asiaticus que causa la enfermedad de
Huanglongbing en los citricos en Panama [14]; asi como la
constante vigilancia de especies de langostas del género
Schistocerca (Orthoptera: Acrididae) presentes en Panamd y



exoticas que un momento determinado por diversos factores
ambientales podrian transformarse en plagas de importancia
nacional por ser consideradas fitéfagas de diversos cultivos
tales como arroz, frijol, maiz y cafia de azucar [15 - 3].

Liviidae) posada sobre tejido vegetal de un arbol citrico.

Estos fundamentos antes expuestos transforman la
entomologia en una de las ciencias de mayor relevancia para
resolver los problemas asociados al manejo de plagas
insectiles, considerando que la entomologia es la ciencia que
estudia los insectos a través de métodos adecuados de
investigacion, integrada por una fase taxonémica o descriptiva
que se apoya igualmente en la genética, histologia, anatomia y
ecologia [16].

La entomologia agricola se enfoca en el estudio de los
insectos que estan asociados a las plantas de interés agricola,
tanto nocivos como benéficos, dando un enfoque cada dia méas
preocupado por el medio ambiente por la necesidad de
conservar y aumentar la biodiversidad en las zonas agricolas
apoyandose en avances biotecnolégicos disponibles [17] que
puedan ser integrados dentro de las practicas de planes de
manejo integrado de plagas buscando una perspectiva de la
agricultura ecoldgica cada vez més demanda por los actores de
la sociedad [18].

Por tanto, estudiar la incidencia de plagas invasoras en la
agricultura ha obligado a reinventar la investigacion en
escenarios nuevos y de mayor complejidad por haber tres tipos
de organismos implicados: plantas-plagas-fauna (til, dando en
este Ultimo punto importancia a la diferenciacion entre insectos
nocivos y benéficos como los parasitoides, depredadores y
polinizadores, obligando de esta manera a dar un enfoque de

manejo que pueda conservar en los agroecosistemas todas
aquellas especies silvestres benéficas [16].

Dentro de toda aquella gama de nuevas tecnologias
disponibles que pudiesen ser utilizadas dentro de la
entomologia agricola se encuentra la vision artificial.

La vision por ordenador o vision artificial es el campo de
estudio que rodea el modo en que los ordenadores ven y
comprenden las imagenes y los videos digitales. La vision por
ordenador abarca todas las tareas realizadas por los sistemas de
vision bioldgicos, como "ver" o percibir un estimulo visual,
comprender lo que se ve y extraer informacion compleja de
forma que pueda utilizarse en otros procesos. Este campo
interdisciplinar simula y automatiza estos elementos de los
sistemas de vision humanos utilizando sensores, ordenadores y
algoritmos de aprendizaje automatico. La vision por ordenador
es la teoria en la que se basa la capacidad de los sistemas de
inteligencia artificial (I1A) para ver y comprender el entorno
que les rodea [19].

En la actualidad son muchas las aplicaciones en el mundo
real que utilizan la visién por ordenador como lo son el uso en
sistemas de seguridad, reconocimiento OCR que puede ser
utilizado en el reconocimiento de matriculas o puede escanear
cualquier texto de la imagen, en la rob6tica y por supuesto en
la agricultura con soluciones presentadas por [20 — 21].

Con los usos y cualidades presentados anteriormente, la
visién artificial se posiciona como en una excelente
oportunidad para desarrollar herramientas a favor de la
entomologia agricola a nivel global y especialmente en
Panama.

La tabla 1 resume la informacidn asociada a 30 referencias
bibliograficas provenientes de estudios desarrollados en paises
como Brasil, China, Croacia, Estados Unidos de América,
India, Israel entre otros, donde técnicas como Support Vector
Machines (SVM), Deep Learning, Machine Learning, trampas
inteligentes, red neuronal artificial y visién por ordenador
entre otras dentro de la inteligencia artificial, estan siendo
utilizadas en este momento par determinar nivel de dafios,
identificacion y conteo de poblaciones de insectos plaga como
afidos, trips, psilido asiatico, gusanos cogolleros, gusanos
soldados, moscas de la fruta, mosca blanca e insectos plagas
varios que son plagas que de manera general causan problemas
también en Panamé con especies similares o al menos de las
familias representativas.



Tabla 1. Listado de ordenes de insectos de importancia

agricola con estudios asociados a la visién artificial.

Insecto Plaga Culti Pais Tipo de | *Grupos Referen
Vo tecnologia para cia
potencial
aplicacion
en
Panamé
1. Afidos | Trigo | China Método de | Afidos Liu et
(Hemiptera: (Triti identificacion y | plagas al., 2016
Aphididae) cum monitoreo  de | presentes [22]
spp.) poblacién
basado en
imagenes
digitales
utilizando
histogramas de
caracteristicas
de gradiente
orientadas a
Support Vector
Machines
2. Afidos | Fresa China Répido conteoy | Afidos, Zhong
(Hemiptera: (Frag reconocimiento mosca et al,
Aphididae), aria de insectos | blanca 'y | 2018
mosca  blanca | anana voladores trips [23]
(Bemisia tabaci | sa utilizando el | presentes
(Gennadius) [West método de | en Panama
(Hemipotera: on] deteccion y | endiversos
Aleyrodidae)) y | Duch conteo grueso | cultivos
Trips esne) basado en la
(Thysanoptera) deteccion  de
objetos You
Only Look
Once (YOLO),
Support Vector
Machines
(SVM)
3. Afidos | Cultiv | Canada Uso de | Génerosde | Schneid
(Hemiptera: 0s imagenes estos dos | eretal,
Aphididae) y | varios masivas  para | grupos 2021
moscas de la estimar presentes [24]
fruta (Diptera: abundancia, en Panaméa
Tephritidae). biomasa y
diversidad
usando  Deep
Learning para
vision por
ordenador
4. Afidos | Cultiv | Brasil Clasificacion de | Diversas Lins et
(Incluyendo 0s 4fidos a través | especiesde | al., 2020
Rhopalosiphum | varios del fidos [25]
padi [L.] procesamiento presentes
[Hemiptera: de imagen, | en Panama
Aphididae]) extrayendo
regiones de
interés de las
imagenes, con
vision por
ordenador
5. Barrenador | Arroz | China Sistema de | Génerosde | Lietal,
del arroz (Chilo | (Oryz deteccion  de | Crambidae | 2020
suppressalis a imagenes fijas, | presentes [26]
[Walker] sativa utilizando en Panama
[Lepidoptera: L.) RCNN (Regién-
Crambidae]) based
convoluational
neural network),
para la
deteccion  de
dafios de
sintomas  por
plagas y
enfermedades.
6. Broca del | Café Brasil Uso de trampas | Plaga Figueire
café (Coffe inteligentes con | presenteen | doetal,
(Hypothenemus elinternet de las | Panamé

hampei Ferrari | a spp. cosas que utiliza 2020
[Coleoptera: ) la visién por [27]
Curculionidae]) ordenador para
identificar
insectos de
interés
propuestos.
7. Coleoptera, | Cultiv | Egipto Reconocimiento | Géneros Khalifa
Hemiptera, 0s de insectos | dentro de | et al,
Hymenoptera y | varios plagas basado | estos 2020
Lepidoptera en "Deep | ordenes [28]
Transfer son plagas
Learning en Panama
Models”
8. Coleoptera, | Cultiv | China Modelo de | Géneros Ahmad
Hemiptera, 0s deteccion de | dentro de | et al,
Lepidoptera 'y | varios imagenes de | estos 2022
Orthoptera insectos, ordenes [29]
incluyendo son plagas
plagas, basado | en Panama
en YOLOv5
9. Coleoptera, | Cultiv | China Reconocimiento | Géneros Wu et
Diptera, 0s de imagenes de | dentro de | al., 2019
Hemiptera vy | varios insectos plagas | estos [30]
Lepidoptera a través de un | ordenes
conjunto de | son plagas
datos de | enPanama
referencia a
gran escala.
10. Coleoptera, | Arroz | India Clasificacion de | Géneros Venugo
Hemiptera, imégenes de | dentro de | ban 'y
Hymenoptera, insectos plagas | estos Ramana
Lepidoptera y usando ordenes n, 2014
Orthoptera funciones son plagas | [31]
basadas en | enPanaméa
gradientes
11. Gusano | Algod | China Aplicacionde la | Género de | Zhang et
cogollero on vision por | insecto al., 2019
(Helicoverpa (Goss ordenador para | plaga [32]
armigera ypium para discriminar | presente en
(Htibner) spp.) las imagenes de | Panaméa
[Lepidoptera: machos y
Noctuidae]) hembras adultos
de la especie H.
armigera.
12.Gusano Maiz India Identificacion Género Patel y
cogollero (Zea temprana de | presenteen | Bhatt,
(Spodoptera mays plagas Panama 2018
spp. L.) nocturnas con el [33]
[Lepidoptera: uso de vision
Noctuidae]) por ordenador
13. Gusano | Cultiv | Irdn Deteccion  de | Especies Asefpou
soldado 0s insectos plagas | del género | r
(Spodoptera varios basada en un | presentes Vakilian
exigua [Hubner] algoritmo  de | enPanama | vy.
[Lepidoptera; procesamiento Massah,
Noctuidae]) de imagenes y 2013
redes [34]
neuronales
artificiales
14. Insectos | Algod | Colombi | Identificacion y | Diversos Toscano
plaga varios on a monitoreo  de | géneros de | -
(Goss insectos plaga | insectos Miranda
ypium con plagas en | et al,
hirsut aplicaciones de | plantas de | 2022
um inteligencia algodén [35]
L.) artificial silvestre
15. Insectos | Arroz | India Uso de internet | Diversos Bhoi et
plaga varios de las cosas para | géneros de | al., 2021
la identificacion | plagas [36]
de insectos | presentes
plagas en Panaméa
16. Insectos | Diver | Brasil Identificacion y | Diversos Junior y
plaga varios S0S conteo de | insectos Rieder,
cultiv especimenes plaga en | 2020
0s capturados en | Panama [37]

trampas con




[Diptera :

técnicas de
vision por
ordenador y
técnicas de
inteligencia
artificial
17. Insectos | Cultiv | India Identificacion Diversos Kasinat
plaga varios 0s de insectos | insectos han et
varios plaga utilizando | plaga al., 2021
técnicas de | presentes [38]
Machine en diversos
Learning. cultivares
en Panamé
18. Insectos | Eucal Israel Determinar Insectos Gerovic
plaga varios ipto brotes de | plaga hev et
(Euca insectos plagas | varios al., 2021
yptus con el estudio | asociadosa | [39]
sp.) espacio plantas de
temporal de la | Eucalipto
plaga con a la | enPanama
utilizacion  de
Deep Learning
19. Insectos | Cultiv | México Uso de técnicas | Diversos Solis-
plaga varios 0s de visién | insectos Sénchez
dentr artificial para la | plaga et al,
o de identificacion presentes 2011[40
inver de plagas en Panama | ]
nader
0
20. Mosca | Maiz China Uso de | Génerosde | Wang et
blanca y segmentacion Aleyrodida | al., 2018
(Trialeurodes tomat de imagenes de | e presentes | [41]
vaporariorum e las hojas de un | en Panama
Westwood (Sola cultivo
[Hemiptera: num determinado
Aleyrodidae]) lycop (Segmentacién
ersicu cognoscitiva)
mL.)
21. Moscas del | Olivo | Dinamar | Identificacion Diversos Haye et
fruto de olivo | (Olea | ca taxonémica géneros de | al., 2021
(Bactrocera europ utilizando Deep | Tephritida [42]
oleae  [Rossi] | aeae Learning € presentes
[Diptera: L.)
Tephritidae])
22. Mosca del | Melo Estados Captura, Diversos Manouk
melén n Unidos procesamientoy | géneros de | is y
(Zeugodacus (Cucu | de canalizacion de | Tephritida Collier,
cucurbitae mis América | datos de | epresentes | 2019
Coquillett melo comportamiento [43]
[Diptera: L.) por camaras
Tephritidae]) para analisis de
vision por
ordenador
23. Mosca del | Cultiv | China Identificacion Diversos Lian et
melén 0s de pupas de | géneros de | al., 2022
(Zeugodacus varios hembras y | Tephritida [44]
cucurbitae machos de la | e presentes
Coquillett especie Z. | enPanama
[Diptera: cucurbitae
Tephritidae]) utilizando
técnicas de
vision por
ordenador
24. Moscas de | Frutas | Brasil Desarrollodeun | Diversos Faria et
la fruta | (Dive sistema de | géneros de | al., 2014
(Anastrepha rsas) identif!c_aci(’)n Tephritida [45]
fraterculus automatica qe e presentes
i especiesa través
[Wiedemann], del andlisis de
Anastrepha imagenes
obliqua
[Macquart] vy
Anastrepha
sorocurla
Zucchi

Tephritidae])
25. Mosca | Frutas | Estados Identificacion y | Diversos Cardim
mediterranea de | (Dive Unidos seguimiento de | géneros de | et al,
la fruta | rsas) de insectos plagas | Tephritida 2020
(Ceratitis América | a través de | epresentes | [46]
capitata sensores
[Wiedemann], infrarrojos y
Bactrocera trampas de
dorsalis audio.
[Hendel] y
Bactrocera
oleae [Gmelin]
[Diptera:
Tephritidae])
26. Mosca | Frutas | Espafia Utilizacion de | Diversos Blasco
mediterrdnea de | divers sensores de | géneros de | et al,
la fruta | as vision y | Tephritida 2009
(Ceratitis patrones de | epresentes | [47]
capitata reconocimiento
[Wiedemann][ de algoritmos
Diptera: para deteccion
Terphritidae]) de individuos

recombinantes

dentro de

colonias

renovadas de C.

capitata dentro

de programas de

la técnica de la

mosca estéril
27. Polilla del | Manz | Croacia Uso de sistemas | Plagas de | Cirjak et
manzano (Cydia | ana de andlisis de | la familia | al., 2022
pomonella L. | (Malu iméagenes, Tortricidae | [48]
[Lepidoptera: S sensores yly
Tortricidae]) — | dome sistemas de | Tephritida
Especies sticus soporte para | e en
diversas de | Borkh decisiones para | cultivos
mosca de la | ) monitoreo  de | varios en
fruta (Diptera: plagas Panama
Tephritidae)
28.Pulgéndela | Soja Estados Se utilizo la | Sin Maharlo
soja (Aphis | (Glyci | Unidos técnica de | reportesen | oei et
glycines ne de procesamiento Panama, al., 2017
Matsumura max América | de  imagenes | pero otras | [49]
[Hemiptera: (L) para detectar y | especies de
Aphididae]) Merr. contar pulgones | é&fidos si

) de soja de | presentes

diferentes

tamafios en una

hoja de soja.
29. Psilido | Citric | Estados Sistema Especie de | Partel et
asiatico 0s Unidos automatizado plaga al., 2019
(Diaphorina de basado envision | presenteen | [50]
citri Kuwayama América | por ordenador | Panama
[Hemiptera: para monitorear
Liviidae]) el psilido

asigtico de los

citricos
30.Trips Cultiv | Republi Identificacion y | Génerosde | Fedor et
(Thysanoptera) 0s ca monitoreo  de | Thysanopt | al., 2009

varios | Checa trips utilizando | era son | [51]

sistema de red | importante

neuronal S en

artificial Panamé

*Referencias ya descritas dentro del documento.

Partiendo de los elementos presentados, se justifica en
Panama el desarrollo de estudios y proyectos para el desarrollo

de sistemas de vision artificial

para

la

identificacion

morfoldgica, conteo y dafios causados por insectos plagas en
cultivos de interés para la seguridad alimentaria del pais,
considerando los potenciales escenarios venideros por el




cambio climético donde las plagas invasoras y emergentes
juegan un papel preponderante [52].

Todos estos elementos encajan perfectamente en los
programas de manejo integrado de plagas que forman parte de
las aplicaciones de la entomologia agricola que hoy dia busca
una vision agroecoldgica en el manejo de los cultivos mas
cénsona con la preservacion de la biodiversidad existente en
los agroecosistemas dentro de una realidad medioambiental
que requiere la concientizacion de la produccion de los rubros
de importancia alimenticia [16].

El desarrollo de estas herramientas puede contribuir a
identificar, cuantificar el dafio y monitorear plagas como las
moscas de las frutas del género Anastrepha (Diptera:
Tephritidae) en diversos frutos como el mango, guayaba y
naranja [53]; el chinche Oebalus insularis Stal (Hemiptera:
Pentatomidae) en el arroz por los efectos adversos que tiene en
el rendimiento de arroz en el campo y a nivel industrial [54];
el chinche de patas de hoja Leptoglossus zonatus Dallas
(Hemiptera: Coreidae) por los dafios que ocasiona en los frutos
de naranja [55]; la broca del café Hypothenemus hampei
Ferrari (Coleoptetera: Curculionidae) que causa serios dafios
en los frutos del café [56]; el Thrips palmi Karny
(Thysanopera: Thripidae) y sus ataques sobre el cultivo de
sandia [57]; el barrenador del tallo Diatraea tabernella Dyar
(Lepidoptera: Crambidae) que causa dafios dentro de los tallos
de la cafia de azUcar [58]. Muchos de estos insectos plagas
varian en tamafio desde mm hasta cm, asi como se diferencian
las formas y niveles de los dafios que pueden ocasionar en los
diferentes rubros.

Si ya en otras instancias se han dado experiencias
exitosas como la de la instalacién de un sistema experto
con vision artificial para la identificacion de insectos
descortezadores en especies de pino en México [59] y la
aplicacion de la vision artificial como una herramienta
automatizada para la clasificacion de diversas especies de
moscas de la familia Calliphoridae (Diptera) de
importancia en la entomologia forense a partir de
iméagenes [60], entonces pueden perfectamente encajar
en los intereses de la entomologia agricola para contribuir
a resolver los problemas existentes en el contexto
panamefio, y porgue no regional.

Los trabajos de investigacién a nivel de universidades
y centros de investigacion que se pueden originar a partir
de esta perspectiva podran dotar al pais de herramientas
requeridas por la entomologia agricola para un mejor
desempefio como una ciencia multidisciplinaria dindmica
y adaptada a la adopcion de nuevas tecnologias
necesarias para la sociedad.

5. Conclusiones

En los ultimos afios, problemas como la deforestacion, el
cambio climético y el uso inadecuado de plaguicidas han
afectado la agricultura a nivel mundial y nacional. La
entomologia agricola es una de las ciencias que puede
colaborar con el mejoramiento de la agricultura y la vision por
ordenador es la herramienta que puede colaborar en esa tarea.

Como hemaos visto, se han adaptado o desarrollado diversas
técnicas de inteligencia artificial para abordar este tipo de
situaciones, pero para que sean realmente utilizadas, deben ser
adoptadas con éxito por las instituciones encargadas.

Este documento ofrece un andlisis de la situacion actual de
la vision artificial como herramienta tecnolégica aplicada a la
entomologia agricola. Estas soluciones se benefician de los
nuevos desarrollos de la inteligencia artificial, que pueden ser
aplicados dentro de los componentes de manejo integrado de
plagas insectiles en cultivos especificos.
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