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Un acercamiento inicial al uso de modelos de
clasificacion para la identificacion de
variedades de agave en Oaxaca

An initial approach to the use of classification models for the identification of agave varieties in Oaxaca

Resumen

El agave tiene gran relevancia cultural, economica y social en México. Su
importancia es notable en el estado de Oaxaca, donde se concentran diversas
especies utilizadas en la produccion de mezcal, alimentos y fibras. Este estudio
presenta un analisis preliminar para la clasificacion de tres variedades: Agave
angustifolia Haw, Agave rhodacantha Trel y Agave marmorata Roezl, mediante una
arquitectura de redes neuronales profundas ResNet-34. Se recolectaron 3,871
imagenes de plantas en tres parcelas de los Valles Centrales de Oaxaca. El
entrenamiento del modelo durante 50 épocas mostré una alta precision, recall y
exactitud, alcanzando valores maximos de 99,87% en validacion. Los resultados
confirman la viabilidad de las redes neuronales profundas para la agricultura de
precision y constituyen una contribucion al desarrollo de bases de datos multiclase
de agave. Esto sirve como punto de partida para optimizar futuros modelos,
fortalecer la produccion y preservaciéon de esta especie en la region.

Palabras clave: aprendizaje; clasificacion; entrenamiento.

Abstract

Agave holds great cultural, economic, and social significance in Mexico. Its
importance is especially notable in the state of Oaxaca, where various species are
concentrated and used for the production of mezcal, food, and fibers. This study
presents a preliminary analysis for the classification of three varieties: Agave
angustifolia Haw, Agave rhodacantha Trel, and Agave marmorata Roezl, using a
deep neural network architecture, ResNet-34. A total of 3,871 images of plants were
collected from three plots in the Central Valleys of Oaxaca. The model was trained
for 50 epochs, showing high precision, recall, and accuracy, reaching maximum
validation values of 99.87%. The results confirm the feasibility of deep neural
networks for precision agriculture and contribute to the development of multiclass
agave databases. This serves as a starting point for optimizing future models and
strengthening the production and preservation of this species in the region.

Keywords: classification; learning; training.
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Introduccion

El agave es una de las plantas de mayor relevancia cultural, econémica y
social en México. Su importancia es particularmente notable en el estado de
Oaxaca, donde se concentra una amplia diversidad de especies y variedades. Estas
se emplean en la produccion de mezcal, alimentos, fibras y otros derivados (Mariles-
Flores & Ortiz-Solorio, 2016). Sin embargo, la identificacidn y clasificacion de estas
variedades suele depender de criterios morfolégicos observados manualmente.
Este método puede generar sesgos y limitar la precision del diagndstico,
especialmente cuando las diferencias entre especies son sutiles. Esto representa

un reto cuando se trata de automatizar tareas de clasificacion (Araujo et al., 2021).

El desarrollo de herramientas basadas en aprendizaje profundo y visién por
computadora ofrece una alternativa innovadora para la clasificacion automatica de
variedades vegetales a partir de imagenes. En estudios previos realizados por
Srinivasan et al. (2025) se propone un método basado en aprendizaje profundo para
la identificacion de especies en plantas. La estrategia central utilizada se basé en
redes neuronales convolucionales (CNNs). Para entrenar el modelo, se empled un
conjunto de imagenes amplio y diverso, que abarca distintas especies, fases de

crecimiento y condiciones ambientales.

Mientras que GUO et al., (2025) utilizaron técnicas de aprendizaje profundo
y aprendizaje por transferencia sobre un dataset de imagenes de plantas de cebada
para comparar cinco modelos de deep learning. Se analizé el impacto de varios
factores, como la resolucién de las imagenes y la proporcién de datos de
entrenamiento y prueba, en la precision de la clasificacion. Los resultados mostraron
que el modelo DenseNet alcanzé el mejor desempefio con un 96,02 % de precision.
Los modelos basados en transfer learning superaron a los entrenados desde cero,
destacando EfficientNet-v2 con una precisiéon del 98,86 %. Adicionalmente, Naresh
& Reddy, (2025) trabajaron sobre la deteccion y clasificacion de enfermedades
vegetales usando arquitecturas hibridas, logrando precisiones cercanas al 93.88 %
y una especificidad superior al 93%.
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En otro estudio realizado por Roy et al., (2024), los autores llevaron a cabo
la clasificacién de variedades de arroz mediante imagenes de la planta en diferentes
etapas de crecimiento, con el objetivo de determinar el mejor algoritmo y la etapa
mas adecuada para la clasificacion correcta. La etapa de maduracién se identificd
como la mas adecuada para una clasificacion correcta, entre las cuatro etapas
evaluadas: estadio de encanado, 50 % de floracion, estadio lechoso y maduracion.
La precision de prueba de todos los algoritmos oscilé entre 60% y 73%, siendo 73%

el mejor usando VGG 16, un modelo de aprendizaje profundo.

Para el caso de Murugan et al., (2025) la propuesta consistié en uso del
modelo InceptionV3 para la extraccion de caracteristicas de imagenes de plantas,
complementado con algoritmos de support vector machine (SVM) y k-nearest
neighbors (KNN) para la clasificacion a nivel de especie. Este enfoque permitié no
solo aprovechar la capacidad de generalizacién del deep learning, sino también
integrar métodos tradicionales para mejorar el desempefo en conjuntos de datos
diversos. En trabajos reportados en México, (Vega-Lopez et al., 2023) presentaron
un analisis de arquitecturas de redes neuronales convolucionales aplicadas a la
clasificacion de especies vegetales mexicanas mediante imagenes digitales. Para
ello, se construyd un modelo de clasificaciéon basado en la arquitectura Inception-
v4, utilizando un dataset de flora nativa mexicana compuesto por 17,900 imagenes
a color de 202 especies vegetales. Los resultados experimentales muestran que
técnicas como el aprendizaje por transferencia y el aumento de datos mejoran
significativamente el desempefno del modelo en la identificacion de especies. En

particular, la mejor precisién obtenida por Inception-v4 fue del 86,97 %.

El objetivo de este trabajo fue plantear un estudio inicial sobre la clasificacion
de imagenes de tres variedades de agave presentes en Oaxaca mediante la
implementacion de un modelo de redes neuronales profundas, ResNet-34, uno de
los mas utilizado en la literatura. La relevancia de este esfuerzo radica en que
constituye un primer acercamiento que busca incentivar la alimentacion y expansién

de una base de datos multiclase, con el objetivo de robustecer futuros
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entrenamientos de modelos y generar un repositorio representativo que capture la

diversidad real de las plantas de agave en la region.

De esta manera, este capitulo busca ser una contribucidén inicial a la
aplicaciéon de tecnologias emergentes en el ambito de la agricultura de precisidon en
el estado de Oaxaca, ofreciendo resultados preliminares que abren la posibilidad de
investigaciones mas amplias orientadas al fortalecimiento de la cadena de valor del

agave-mezcal y a la preservaciéon de su diversidad dentro del estado de Oaxaca.
Marco teérico
Agave

El género Agave esta distribuido de forma natural en América. México alberga
la mayor diversidad, con aproximadamente 150 de las 200 especies que componen
este género. Oaxaca, Puebla, Sonora, Querétaro y Durango son los estados que
cuentan con una mayor diversidad en el pais (Mariles-Flores & Ortiz-Solorio, 2016).
El Agave es una especie monocarpica que florece una vez en su vida y muere al
finalizar este periodo. La planta se caracteriza por sus hojas gruesas y carnosas a
las cuales se les denomina “pencas”, terminan con una punta en forma de espina.
La fisiologia y morfologia de esta planta le permite crecer y cultivarse en terrenos
pedregosos, calientes, erosionados y secos. Oaxaca es el estado con la mayor
presencia de especies de agave, 58 de las cuales 13 se consideran endémicas, 25
de estas son utilizadas para la fabricacién de mezcal, 8 cultivadas y 17 silvestres
(Jiménez et al., 2019). Es una de las actividades econdmicas mas importantes, lo
cual genera una destacada derrama econdmica y la imagen cultural que brinda al
estado (Mariles-Flores & Ortiz-Solorio, 2016).

Variedades de agave usados para el trabajo

Agave angustifolia Haw. Conocida como agave espadin, es una planta del
genero Agave, principalmente utilizado para la elaboracién de mezcal. Esta formada
por rosetas cespitosas abiertas de 1.0 a 1.5 m de alto por 1.2 a 2.0 m de diametro,

los tallos pueden ir de 20 a 60 cm de largo. La forma de sus hojas maduras puede
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variar de lineal a lanceoladas de 60 a 120 por 3.5 a 10 cm, de color verde a claro
grisaceo; planas o concavas hacia el apice, convexas hacia la base, estrechas,
angostandose hacia la base y terminando en una espina apical de 1.5 a 3 cm de
largo. El estado de Oaxaca aporta el 91.32% de la produccidon nacional
(COMERCAM, 2023; Sanchez et al., 2020). Figura 1.

Figura 1. Agave angustifolia
Haw (agave espadin). |
Fuente: fotografia tomada
por los autores.

Agave rhodacantha Trel. Conocida como agave mexicano, se encuentra
formado por rosetas densas de 1.7 a 2.5 m de alto por 2.5 por 3.0 de diametro.
Hojas con un numero mayor a 100 por roseta con dimensiones de 1.0 a 1.6 m de
largo y 6.0 a 10.0 cm de ancho. Las hojas son rigidas, fibrosas, engrosadas hacia
la base, de coloracion verde a verde-glauca, de margen recto a ondulado. Dentada,
con dientes de 0.7 a 1.0 cm de largo y 0.6 a 1.2 cm de ancho. Espina terminal de
2.0 a 3.0 cm de largo por 5.0 a 6.0 mm de diametro, cénica y aplanada en el haz.
Su uso principal es en la produccién de mezcal (Garcia-Mendoza y Franco-

Martinez, 2018). Figura 2.

Figura 2. Agave rhodacantha Trel

(agave mexicano)
Fuente: fotografia tomada por los autores.
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Agave marmorata Roezl. conocido como agave tepeztate, se reconoce por
rosetas de 1.5 a 2.0 m de alto por 1.5 a 2.5 m de diametros. Con existencia de 16 a
20 por roseta, de color verde-amarillo de 1.0 a 1.3 m de largo, 0.2 a 0.3 m de ancho;
frecuentemente onduladas, acanaladas y con el margen dentado. Espinas
terminales cortas y robustas de 1.5 a 2.0 cm de largo, 4.0 a 8.0 mm de ancho. Es
endémica de México, en Oaxaca puede encontrarse en los distritos de Coixtlahuaca,
Huajuapan, Miahuatlan, Tlacolula y Yautepec principalmente. Es una especie
utilizada en la produccion de mezcal y en algunas areas para la extraccion de

aguamiel (Garcia-Mendoza y Franco-Martinez, 2018). Figura 3.

Figura 3. Agave marmorata Roezl
(agave tepeztate)

Fuente: fotografia tomada por los autores. ‘C= -

<4 -
Tl —

ResNet-34

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)
permiten extraer diferentes niveles de caracteristicas de las imagenes tratadas
(Abiyev & Ma’aitah, 2018). En sus arquitecturas formadas por multiples capas, cada
una de estas permite refinar la representacion de caracteristicas de la imagen en
nivelas cada vez mas abstracto, a esto se le conoce como Deep Learning
(GoodFellow et al., 2016).

En afos recientes, el Deep Learning ha tenido grandes avaneces en el
analisis de imagenes y son ampliamente usadas en problemas de clasificacion. Una
de las arquitecturas es ResNet-34, una red neuronal convolucional que toma el
nombre por el numero total de capas que es de 34, figura 4. En cada una de estas
capas se desarrolla la operacién de convolucion con kernel de tamafio 3 x 3 y cada
capa tiene diferente numero de filtros (64, 128, 256, 512), (He et al., 2015).
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Figura 4. Arquitectura de ResNet-34. Tomada de (Tsai & Kleinman, 2022).
Fuente: elaboracion propia.
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Metodologia

Sitios de colecta y variedades de agaves

Para la formacion de la base de datos de imagenes digitales se realizaron
visitas a tres parcelas localizadas en la regién de los Valles Centrales de Oaxaca,

cada una con diferentes variedades de agaves. Las ubicaciones son las siguientes:

Parcela 1. Ubicada en la poblacion de Santiago Matatlan, dentro de la
denominada “regién del mezcal” en el distrito de Tlacolula, Oaxaca. Corresponde a

una plantacién de Agave angustifolia Haw de cuatro afios de edad.

Parcela 2. Situada en la poblaciéon de San Lorenzo Cacaotepec, distrito de
Etla, corresponde a una plantacion de Agave rhodacantha Trel de cuatro afos de
edad.

Parcela 3. También en San Lorenzo Cacaotepec, distrito de Etla, se localiza

una plantacion de Agave marmorata Roezl con una edad aproximada de tres anos.
Base de datos

Las imagenes digitales de las plantas de agave se obtuvieron con una
camara digital Canon® Rebel T3i, directamente en las parcelas seleccionadas en
un horario entre las 12:00 y las 13:30 h, bajo iluminacion natural. Las dimensiones
de las imagenes obtenidas es de 2,592 x 1,728 en espacio de color RGB y con la
presencia de varias plantas en ella. La figura 5 presenta un ejemplo de las imagenes
capturas inicialmente. El angulo de captura fue un “angulo normal” (lente de la
camara a la altura de los ojos del fotdgrafo). Posteriormente las imagenes de las
plantas individuales fueron recortadas de manera manual para obtener muestras de

plantas de agave individuales.

Posterior a la captura de las imagenes, se identificaron las plantas de agave
que aparecen en cada una de ellas, tomando como criterio de seleccidn: toda

aquella planta que total o parcialmente sea reconocible a primera vista. El proceso
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de recorte de las muestras se realizé de manera manual, a través de rectangulos
que delimitan la existencia de una planta de agave dentro de la imagen, de esta
manera se obtuvieron un total de 3,871 muestras que presentan una planta
individual de una de tres clases: espadin, mexicano o tepeztate. La tabla 1 muestra
la distribucion de imagenes en los conjuntos de entrenamiento y validacion. En total,
se recopilaron 3,871 imagenes, de las cuales 3,096 se destinaron al entrenamiento

y a la validacién, 80% y 20% respectivamente.

Figura 5. Ejemplo de imagen original tomada en la parcela de A. marmorata.
Fuente: fotografia tomada por los autores.

Tabla 1. Distribucidén de las muestras por conjunto en cada una de las clases:

espadin, mexicano, tepeztate.

Conjunto A. angustifolia A. rhodacantha A. marmorata Total
Entrenamiento 634 728 1,734 3,096
Validacion 151 179 445 775

Total 785 907 2,179 3,871

Fuente: elaboracion propia.

40




Innovacion y creatividad: claves para el desarrollo regional

Se observa que la variedad Agave marmorata concentra la mayor cantidad
de muestras, 2,179 en total, mientras que A. angustifolia y A. rhodacantha se
cuentan con 785 y 907 imagenes respectivamente. Esta diferencia refleja un
desbalance en la base de datos, ya que A. marmorata representa mas de la mitad
del total de instancias, mientras que A. angustifolia constituye la clase minoritaria,
figura 6. Dicho desbalance puede influir en el desempefio del modelo, favoreciendo

la prediccion de la clase mayoritaria.

Distribucién de clases en cada conjunto

1750 A 1734 Clases

I A angustifolia
W A rhodacantha
W 4. marmorata

1500 4

12504

1000

750 A

Ndmero de imégenes

500 1

250 A

Entrenamiento Validacion

Figura 6. Distribucion de muestras por clase en los conjuntos de entrenamiento y validacion.
Fuente: elaboracion propia.

Para mitigar el sesgo inducido por el desbalance en la distribucion de clases,
dado por la clase A. marmorata, se considero el oversampling, que consiste en
replicar o generar nuevas muestras de las clases minoritarias. En la literatura esta
técnica ha demostrado ser una de las mas robustas para contrarrestar el desbalance
sin causar problemas adicionales (Buda et al., 2018; Joloudari et al., 2022; Yue &
Wang, 2022). Se implementé el esquema de oversampling a través de
transformaciones de aumento de datos (data augmentation). En cada iteracion, las
imagenes de las clases minoritarias fueron replicadas y sometidas a
transformaciones aleatorias que incrementan la variabilidad visual sin alterar la
clase original. Estas transformaciones incluyeron operaciones geométricas como

volteo horizontal y rotacion en pequefios angulos, recortes aleatorios (random crop)
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para simular variaciones de encuadre, y ajustes en parametros de color como brillo,

contraste y saturacion. Figura 7.

Espadin

Figura 7. Ejemplo de imagenes originales y los resultados después de las
transformaciones aplicadas. a) A. angustifolia original; b) A. angustifolia con
transformaciones; c) A. rhodacantha original; d) A. rhodacantha con
transformaciones.

Fuente: fotografias tomadas por los autores.

Métricas de desempeiio

Para evaluar la capacidad del modelo ResNet-34 en la tarea de clasificacion
de las tres variedades de agaves, se utilizaron métricas comunes en aprendizaje
automatico (Ferreira & Camacho, 2021; Hama et al., 2024; Mookkandi et al., 2025).
La exactitud (Acc) que mide la proporcién de clasificaciones correctas sobre el total,
es un indicador general del rendimiento del modelo de clasificaciéon. La precision
(Pr) representa el numero de verdaderos positivos de un total de elementos
identificados como positivos. El recall (Rc) , representa la sensibilidad y brinda

informacion de la cantidad de verdaderos positivos que el modelo clasificé en
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funcion del numero total de valores positivos. A partir de estas dos ultimas métricas
se obtiene el F1-score, que corresponde a la media armonica entre Pry R, util en
escenarios con clases desbalanceadas, como la utilizada en este trabajo. Ademas,
la matriz de confusidn que permite visualizar de manera detallada el
comportamiento del modelo en cada clase, mostrando aciertos y errores
especificos. Estas métricas ofrecen una visién completa del desempefio del modelo,
permitiendo identificar no solo su capacidad de clasificacion, sino también su

eficacia por categoria.

oo TP + TN
T TPFTN+FP+FN
po_ TP
"TTP+FP
oo TP
“T TPYFN

Pr - Rc

F1-— =2 —
score Pr + Rc

Donde:

TP (Verdaderos positivos): es el numero de elementos clasificados

correctamente como positivos.

TN (Verdaderos negativos): es el numero de elementos que no presentan

plantas de maguey y que el modelo clasific6 como negativos de forma correcta.

FP (Falsos positivos): es el niumero de elementos clasificados como positivos

de forma incorrecta.

FN (Falsos negativos): es el numero de elementos clasificados

incorrectamente como negativos.
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Resultados

El entrenamiento del modelo se observa en figura 8. Se realizé durante 50
épocas Yy las métricas de fueron registradas para su analisis. En cuanto a la pérdida
de entrenamiento (Train loss) disminuy6 rapidamente desde un valor inicial de
0.1500 en la época 1 hasta valores cercanos a cero en las ultimas iteraciones,
alcanzando un 4.15e-05, el valor mas bajo del entrenamiento en la época 45. La
pérdida durante la validacion (Val loss) mostro inestabilidad al inicio del proceso,
con un valor maximo de 0.1469 en la época 11, sin embargo, se comporta de
manera favorable al final del mismo, obteniendo un valor minimo de 0.0017 en la

época 44.

La exactitud en el entrenamiento (Train acc) crecié partiendo de un 94.9 %
en la primera época hasta alcanzar el 100 % en varias ocasiones a partir de la época
19. En la validacién (Val acc) alcanz6 un 99.87 % desde el inicio y logro un valor
maximo de 99.87 % en las épocas 12, 20, 33, 36, 43. La métrica de precision,
presentan altos durante la validacion, alcanzando 0.983 desde la época 1 y

alcanzando su maximo de 0.9996 en la época 40.

El recall mostré un comportamiento durante la validacion (Val recall) similar
al de la precision, con valores iniciales de 0.992 en la época 1 y un valor maximo de
0.9993 en la época 39. La época 49 presentdé también una caida significativa con
un 0.916, mientras que durante el resto del entrenamiento el modelo mantuvo un

alto nivel de sensibilidad.

La métrica F1 confirmé el equilibrio entre precisién y recall, iniciando en 0.988
en la primera época y alcanzando un valor maximo de 0.9986 en la época 44. De
manera consistente, se mantuvo por encima de 0.995 desde la época 7, salvo la
anomalia registrada en la época 49 con un valor de 0.8749.
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Comportamiento de métricas durante el entrenamiento

Pérdida Exactitud

0.8{ —8— Train Loss T

0.7 1 1

£oa4d

. —8— Train Acc
wogposac™ Iy 4 0881 —s— val Acc l

0 10 20 20 40 50 [ 10 0 0 a0 50
Epaca Epoca

Precision (Validacion) Recall y F1 (Validacion)

0.98 1 098
0.9 0.96
So0s »
5 08 g 09
i &
&
0827 092
0.0+ 080
088 Val Recall
0887 —a— val F1-score
0 10 20 30 40 50 [ 10 20 30 a0 50

Epoca Epoca

Figura 8. Métricas de desempefio del ResNet34 durante el entrenamiento y la validacion.
Fuente: elaboracion propia.

La matriz de confusién, del conjunto de validacion, muestra un desempeno
sobresaliente del modelo, con una clasificacion correcta de 774 de las 775 muestras
evaluadas. (figura 9). De las 151 instancias de la clase A. angustifolia y las 445 de
A. marmorata fueron clasificadas sin errores, alcanzando una precision y recall del
100 %. En la clase A. rhodacantha, de un total de 179 imagenes, unicamente una
fue clasificada de manera incorrecta como A. marmorata, lo que representa un error

minimo de 0.56 %.

Matriz de confusion - Validacion

= 400
kg 151 0 0
g 350
=
300
Tg’ £ 250
£ 5 . 0 178 1
g% - 200
o=
- 150
;.2 - 100
% - 0 0
= "0 Figura 9. Matriz de confusién
] del conjunto de entrenamiento.
A angustifolia 4 rhaffacgcyrlxn A.marmoraia Fuente: elaboraCién propia_
Prediccion
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Discusion

Los resultados alcanzados por el modelo ResNet-34 presentan un
desempefio satisfactorio en la clasificacion de imagenes de agave, con métricas
que superan en el 99 % en precision, recall, F1 y exactitud. En bases de datos
desbalanceadas es comun observar una disminucion en el desempefio del modelo
(Buda et al., 2018). Esto debido a la complejidad de los datos, que en tareas de
agricultura puede aumentar por a la presencia de brotes o enfermedades en
determinadas clases, asi como las variaciones estacionales que dificultan obtener

imagenes bajo condiciones homogéneas (Miftahushudur et al., 2025).

Estudios comparativos muestran que ResNet-34 mantiene un rendimiento
competitivo con bases de datos con una complejidad moderada (Bangalore et al.,
2024), lo que lo hace adecuado para tareas con recursos limitados. Los resultados
presentan a la arquitectura como una herramienta robusta para la identificacion de
variedades de agave. ElI comportamiento consistente de las métricas de
entrenamiento y validacion respalda la capacidad del modelo para generalizar
adecuadamente los datos no vistos. Los resultados obtenidos en la matriz de
confusién confirman la robustez del modelo para discriminar entre las tres
variedades de agave, con un nivel de exactitud global del 99.87 % en el conjunto de
validacién, y respalda las métricas de precision, recall y F1 superiores al 99 %

obtenidas durante el entrenamiento.

La importancia de estos hallazgos refuerza la viabilidad de aplicar
tecnologias emergentes en la agricultura de precision en Oaxaca, en este caso en
el cultivo del agave. Si bien el dataset utilizado aun presenta un desbalance entre
clases, la implementacion de técnicas de oversampling y permiti6 mitigar este

sesgo.

Estos resultados no solo validan la aplicabilidad de las redes neuronales
profundas en el ambito agricola, sino que también representan una contribucion

inicial al desarrollo de conjuntos de datos multiclase de agave en Oaxaca. Abriendo
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las puertas a investigaciones posteriores orientadas a optimizar modelos de
clasificacion, generar bases de datos mas representativas y apoyar el

fortalecimiento de los procesos del agave en la region.
Conclusién

El presente estudio constituye un primer acercamiento a la aplicacion de
modelos de redes neuronales profundas en la identificacion de imagenes de tres
variedades de agave de Oaxaca. Los resultados obtenidos muestran que la
arquitectura ResNet-34 alcanz6 un desempefio sobresaliente, con métricas de
precision, recall y F1 superiores al 99% en la mayoria de las épocas de
entrenamiento, lo que respalda su potencial como herramienta de apoyo en el

ambito de la agricultura de precision.

A pesar de trabajar con una base de datos desbalanceada, la implementacion
de técnicas de oversampling permitié mitigar el sesgo hacia las clases mayoritarias
y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Sin embargo, existe la
necesidad de ampliar y equilibrar la base de datos, logrando de este modo una
representacion mas fiel a la variabilidad de las condiciones en campo, pero, sobre
todo un aumento en la complejidad del problema de clasificacion al tener un mayor

numero de variedades presentes.

Este trabajo busca sentar las bases para el desarrollo de un repositorio
multiclase de agave, que sirva para futuros entrenamientos de modelos mas
complejos y robustos. Destacando el esfuerzo por impulsar la innovaciéon en la
cadena de valor del agave-mezcal en Oaxaca, contribuyendo a la modernizacion de
las practicas agricolas mediante tecnologias emergentes. Esto no solo incrementa
la competitividad y eficiencia de los productores locales, sino que también promueve
la preservacion de la biodiversidad y el aprovechamiento sostenible de los recursos

naturales.
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