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Resumen. En el contexto del procesamiento de
lenguaje natural aplicado al ambito agricola, la
descripcién precisa e interpretable del estado de salud
de los cultivos resulta fundamental para apoyar la
toma de decisiones en el campo. Una alternativa
para abordar la descripcién de cultivos es el uso
de modelos de lenguaje grandes (LLMs). En general,
estos modelos pueden dar descripciones de multiples
areas. Sin embargo, cuando se emplean sin acceso
a conocimiento agricola especializado ni a fuentes
externas de informacién, su desempefio tiende a ser
limitado. En consecuencia, las descripciones suelen ser
genéricas, omiten detalles relevantes de los sintomas
e en algunos casos, generan diagndsticos incorrectos
o alucinaciones. Para mitigar estas limitaciones, los
modelos LLMs suelen integrarse con Generacion
Aumentada por Recuperacion (RAG), de modo que
las respuestas se fundamenten en conocimiento
agricola externo y actualizado. Uno de los principales
retos actuales consiste en disefar estrategias de
recuperacion y seleccién de contexto en las que
tanto la imagen como la pregunta funcionen como

senales para recuperar evidencia relevante. Motivados
por lo anterior, proponemos un sistema basado en un
modelo de lenguaje grande para describir el estado de
salud de cultivos mediante una recuperacién hibrida
multimodal. Para eso, nuestra metodologia consta de
cinco etapas. Primero, la definicion de las entradas del
sistema. Segundo, el procesamiento del conocimiento
externo mediante BGE y CLIP. Tercero, el procesamiento
de la consulta del usuario. Cuarto, la recuperacion
hibrida mediante similitud texto—texto e imagen—texto y
fusién con reciprocal rank fusion (RRF). Finalmente, la
generacion de la respuesta con un LLM multimodal. Los
resultados experimentales muestran que la estrategia
propuesta logra hasta un 2.32% de mejora relativa en
F1-score respecto al modelo base, lo cual respalda su
efectividad para mejorar la calidad de las respuestas
generadas en el dominio agricola.

Palabras clave. Mapeo detallado de inundaciones,
mapeo de inundaciones con Sentinel-1, deteccién de
inundaciones con U-Net.
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Description of Crop Health Status
Using Multimodal Information Retrieval

Abstract. In the context of natural language processing
applied to agriculture, a precise and interpretable
description of crop health is crucial for supporting
field-level decision-making. Large Language Models
(LLMs) offer a potential approach to describing crops;
generally, these models are capable of providing
descriptions across a wide range of domains. However,
when used without access to specialized agricultural
knowledge or external information sources, their
performance tends to be limited. Consequently,
the resulting descriptions are often generic, omit
relevant details regarding symptoms, and—in some
instances—Ilead to incorrect diagnoses or hallucinations.
To mitigate these limitations, LLMs are frequently
integrated with Retrieval-Augmented Generation (RAG)
to ground their responses in up-to-date, external
agricultural knowledge. A key current challenge lies
in designing context retrieval and selection strategies
where both the image and the query serve as signals
to retrieve relevant evidence. Motivated by this,
we propose a system based on a large language
model to describe crop health using multimodal hybrid
retrieval.  Our methodology comprises five stages:
first, defining the system inputs; second, processing
external knowledge using BGE and CLIP; third,
processing the user query; fourth, performing hybrid
retrieval based on text-text and image-text similarity,
combined via Reciprocal Rank Fusion (RRF); and
finally, generating the response using a multimodal LLM.
Experimental results demonstrate that the proposed
strategy achieves a relative improvement of up to 2.32%
in F1-score compared to the baseline model, validating
its effectiveness in enhancing the quality of generated
responses within the agricultural domain.

Keywords. Deep Flood mapping, Sentinel-1 to flood
mapping, Flood detection with U-Net.

1. Introduccion

La descripcion del estado de salud de los
cultivos se basa en la observacion de sintomas
visibles en las plantas para determinar si estan
sanas o afectadas por algin tipo de estrés [24].
Esto brinda a los agricultores una herramienta
valiosa para la toma de decisiones sobre el manejo
de sus plantas. Al identificar a tiempo signos
de enfermedades, plagas o estrés ambiental, es
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posible actuar con rapidez, reducir pérdidas y
mejorar tanto la productividad como la calidad de
la cosecha [46].

Esta practica también promueve un uso mas
eficiente de insumos agricolas, fortalece los
sistemas productivos frente a amenazas externas
y contribuye a un manejo sostenible y responsable
con el ambiente [17]. Estos beneficios no solo
representan una mejora tedrica en el manejo
agricola, sino que ya se han aplicado en diversos
contextos rurales para optimizar recursos [41],
prediccion de enfermedades [54] y fortalecer la
sostenibilidad de los cultivos [38].

Tradicionalmente, la descripcion del estado de
salud de los cultivos se realiza mediante la
observacion visual directa [8, 51]. Este enfoque ha
sido ampliamente utilizado por agricultores durante
décadas debido a sus ventajas practicas, ya que
permite detectar tempranamente sintomas visibles
como manchas, decoloraciones o deformaciones,
y no requiere equipamiento costoso ni infraes-
tructura tecnolégica y puede aplicarse de forma
inmediata en cualquier entorno agricola [6].

Ademas, permite una respuesta rapida ante la
deteccién de problemas, lo que resulta util en
contextos rurales con recursos limitados. Sin em-
bargo, esta practica también presenta limitaciones
importantes. La precision del diagnéstico depende
en gran medida del criterio, la experiencia y el
nivel de capacitacion del observador. Esto puede
generar errores de interpretacion, especialmente
en fases tempranas de las enfermedades, donde
los sintomas son sutiles o se confunden con otros
factores como deficiencias nutricionales [5, 11].

Posteriormente, se incorporaron metodologias
basadas en analisis visuales, sensores Opticos
y procesamiento clasico de imagenes [8]. Entre
estas técnicas estan el uso de imagenes hiperes-
pectrales (HSI) [6, 34], que capturan informacion
en multiples bandas del espectro electromagnético
para detectar alteraciones fisiolégicas no visibles al
ojo humano; el analisis de imagenes asistido por
computadora (CBIA) [28], que emplea algoritmos
para procesar y segmentar imagenes con el fin de
identificar patrones asociados a plagas o enferme-
dades; los Diagramas de Area Estandar (SADs)
[13], que cuantifican caracteristicas visuales como
forma, textura y color de los sintomas presentes



ISSN 2007-9737

Descripcion del estado de salud de cultivos mediante recuperaciéon multimodal de informacién 1925

en las plantas; y la teledetecccion hiperespectral
(HRS) [47], que permiten registrar imagenes con
gran nivel de detalle espacial para identificar
anomalias en hojas, tallos o frutos. Sin embargo,
estas metodologias presentan problemas. Suelen
funcionar bien solo en ambientes controlados y se
suelen enfocar a un solo tipo de cultivos [8, 7]. Esto
hace que sea complicado aplicarlas en el campo,
sobre todo en zonas rurales donde no hay mucha
tecnologia ni personal capacitado.

Actualmente, una de las alternativas mas
relevantes para la descripcion del estado de salud
de los cultivos es el uso de técnicas de visidn
por computadora basadas en modelos de Apren-
dizaje Profundo (deep learning) [15]. Las redes
neuronales convolucionales (CNNs) han sido el
enfoque predominante en el andlisis de imagenes,
debido a que emplean operaciones de convolucién
para extraer caracteristicas visuales relevantes. En
agricultura, estas redes se utilizan para analizar
imagenes de plantas y detectar automaticamente
sintomas de enfermedades, plagas o estrés
fisioldgico, aproximandose al razonamiento visual
de un experto. Este enfoque ha demostrado
resultados prometedores en la clasificacion de
enfermedades foliares, segmentacion de areas
afectadas y reconocimiento de patrones visuales
complejos en diversos cultivos [45, 48]. Sin embar-
go, su implementacion en escenarios reales aun
presenta desafios importantes, como la necesidad
de grandes volimenes de imagenes etiquetadas
para entrenar los modelos, la sensibilidad a varia-
ciones ambientales como cambios de iluminacion
o angulos de captura, y la baja capacidad de
generalizacion a nuevas enfermedades o especies
no vistas durante el entrenamiento. Ademas, en
muchos enfoques basados en CNNs la salida
suele limitarse a la predicciéon de una etiqueta
de clase, sin proporcionar una explicacion textual
de los sintomas observados, lo que reduce su
interpretabilidad para usuarios no especializados
y limita su utilidad practica en el campo agricola
[15, 58].

En paralelo a los avances en visidon por compu-
tadora, han surgido los modelos de lenguaje gran-
de (LLMs), con alto potencial en procesamiento de
lenguaje natural y tareas multimodales [53]. Estos
modelos se basan en la arquitectura Transformer

[49], la cual permite capturar relaciones entre
elementos de una secuencia sin depender de
su posicion. En consecuencia, los Transformers
pueden emplearse en tareas discriminativas, como
la clasificacion, y en tareas generativas, debido a
su capacidad para comprender y generar lenguaje
[14, 37]. Estos modelos pueden adaptarse a tareas
especificas mediante una técnica conocida como
ajuste fino [1], que consiste en entrenar un modelo
previamente generalizado con ejemplos concretos
de un dominio, como el agricola. Asi, el modelo se
adapta al contexto, generando respuestas precisas
y alineadas con el conocimiento experto [43,
2, 57]. Sin embargo, los modelos de lenguaje
grande (LLMs) presentan requerimientos ain mas
exigentes que otros enfoques de deep learning,
ya que necesitan volimenes de datos anotados
significativamente mayores y una infraestructura
computacional mucho mas robusta para su
entrenamiento y ajuste. Estas exigencias incluyen
el uso de GPUs especializadas, almacenamiento
de gran capacidad y tiempos de entrenamiento
prolongados [29, 19].

Ademas, presentan la limitacion de que el
conocimiento incorporado durante el ajuste fino
no se actualiza de manera dinamica, por lo que
es necesario reentrenar el modelo cada vez que
surge nueva informacién [52, 25], lo que impacta
en la viabilidad practica de su implementacién
en entornos agricolas reales, especialmente en
contextos con limitaciones tecnolégicas.

En trabajos recientes se ha explorado la
actualizacién dinamica del conocimiento en LLMs
mediante la generacién aumentada por recupera-
cién (RAG), un enfoque que integra informacién
externa proveniente de bases de conocimiento
0 documentos especializados [25, 21]. Esta
alternativa permite especializar al modelo sin
necesidad de reentrenamiento completo. Esto
evita aplicar ajuste fino, lo que reduce de manera
considerable los requerimientos computacionales
y al mismo tiempo, favorece que los modelos
generales se adapten mejor a un dominio
particular como el agricola. RAG permite acceder a
conocimiento actualizado y especifico, ampliando
la precision de las respuestas y disminuyendo
el riesgo de alucinaciones. Sin embargo, una
limitacion clave es que RAG se ha disenado
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principalmente para trabajar con texto, sin incor-
porar informacion visual. Ademas, su rendimiento
y confiabilidad suelen depender de la calidad
y organizacién del conocimiento disponible, asi
como de la eficacia del retriever al seleccionar el
contexto mas relevante; en aplicaciones sensibles
puede requerirse verificacién humana para reducir
errores y garantizar respuestas mas consistentes
[4, 44].

Motivados por los resultados de los enfoques
existentes, en este trabajo se propone un sistema
RAG multimodal que integra tanto la imagen
del cultivo como la pregunta del usuario para
recuperar informacion contextual especializada.
A diferencia de otros trabajos en agricultura
donde la imagen se utiliza Unicamente para
clasificacién o deteccidon de enfermedades, aqui
la imagen también cumple un papel clave
en la etapa de recuperacién. Especificamente,
se aprovechan las caracteristicas visuales para
ayudar a encontrar documentos relevantes que
complementen la pregunta del usuario, facilitando
asi una recuperacién mas precisa desde bases de
datos vectoriales y/o relacionales. Para lograrlo,
se emplean dos mecanismos de recuperacion:
uno basado en texto mediante embeddings
BGE y otro guiado por la imagen utilizando
CLIP para proyectar la imagen a un espacio
multimodal donde puede compararse con texto
mediante similitud, lo cual permite capturar tanto
la intencion linglistica del usuario como las
evidencias visuales presentes en la planta. Ambas
fuentes se combinan mediante la técnica de
fusion reciprocal rank fusion (RRF), que pondera
la relevancia de los fragmentos desde ambas
modalidades y selecciona los mas Utiles para la
generacion de respuesta. Este enfoque multimodal
permite mejorar la precisién del sistema RAG,
al reducir la dependencia exclusiva del texto,
lo que representa un aporte diferencial frente
a las soluciones RAG tradicionales aplicadas al
ambito agricola.

2. Trabajos relacionados

Los sistemas RAG combinan técnicas de recu-
peracion de informacion con modelos generativos
de lenguaje, permitiendo generar respuestas
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fundamentadas en documentos relevantes recu-
perados en tiempo real [25]. Esta capacidad
ha demostrado ser especialmente valiosa frente
a los desafios del ajuste fino, ofreciendo una
alternativa mas eficiente y dinamica para actualizar
el conocimiento en los modelos. Estudios recientes
muestran beneficios concretos de RAG en
agricultura. Microsoft [4] cre6 una plataforma que
extrae conocimiento de documentos de Estados
Unidos, Brasil e India y genera preguntas y
respuestas por region; asi logra recomendacio-
nes contextualizadas y evita reentrenamientos
costosos manteniendo la informacion actualizada.
De forma similar, AgroLLM [44] y ShizishanGPT
[55] integran fuentes agronémicas diversas para
responder consultas locales con mayor precision.
En conjunto, estas experiencias sugieren que
RAG mejora la exactitud y la pertinencia de las
respuestas en escenarios agricolas dinamicos. Sin
embargo, la mayoria de estos sistemas aplicados
en el contexto agricola siguen limitandose al uso
exclusivo de texto, sin aprovechar informacién
visual como imagenes de cultivos, enfermedades
o condiciones del suelo. Esta limitacion marca
una importante linea de investigacion abierta:
la integracion de RAG con tareas de VQA. Al
combinar imagenes con conocimiento recuperado
desde bases especializadas, estos sistemas
podrian ofrecer respuestas mas completas y
precisas, especialmente en escenarios donde los
datos visuales son clave para el diagnostico y la
toma de decisiones.

Recientes investigaciones han comenzado a
combinar RAG con tareas de VQA, al reconocer
que el contenido visual por si solo no siempre per-
mite generar respuestas correctas, especialmente
cuando se requiere conocimiento funcional o
contextual no visible en la imagen. En estos casos,
la recuperacion de documentos especializados
permite complementar la informacién visual y
mejorar el razonamiento multimodal més alla de lo
que ofrecen los pixeles. Modelos como RA-VQA
[26] muestran que ahadir recuperacién de conoci-
miento externo aumenta la precisién al enlazar la
imagen con textos o descripciones enciclopédicas.
De forma complementaria, ConceptBERT [16] y
KAT [18] conectan imagen y lenguaje mediante
conceptos y representaciones semanticas, lo que
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permite inferir relaciones no visibles de forma
directa, como funciones, usos y conocimientos de
sentido comun. Estas estrategias amplian el rango
de preguntas que pueden responderse cuando la
evidencia no esta explicita en los pixeles. Trabajos
como REVEAL [20] amplian este enfoque al usar
la imagen y la pregunta para recuperar textos
externos y luego fusionarlos con la entrada visual
mediante atencion cruzada, logrando respuestas
mejor contextualizadas. Asimismo, SB-EVQA [9]
clasifica arquitecturas multimodales y muestra
que la alineacion explicita entre vision y texto
suele tener mejor rendimiento en preguntas
complejas. Sin embargo, la mayoria de estos
trabajos se enfocan en responder preguntas que
requieren conocimientos generales, como cultura
popular, historia o ciencias naturales. Aunque
efectivamente utilizan RAG para complementar
informacion visual con conocimiento externo, en la
mayoria de los casos estas aplicaciones tienden a
centrarse en razonamiento abstracto o contextual
amplio, sin especializarse en dominios técnicos
especificos como la agricultura [27, 39, 10].

Por otro lado, reciprocal rank fusion (RRF)
[12] es una técnica de agregacion de rankings
utilizada para combinar resultados provenientes
de mudltiples recuperadores. En RAG, se ha
empleado para fusionar evidencia recuperada a
partir de reformulaciones de la consulta [35],
mientras que en escenarios multimodales se ha
explorado como mecanismo para integrar senales
visuales y textuales en la recuperacion. Sin em-
bargo, su aplicacién para fusionar explicitamente
recuperacion textual y recuperacion guiada por
imagen en sistemas VQA+RAG especializados en
diagnostico agricola sigue siendo limitada, lo que
motiva su adopcién en este trabajo.

En el dominio agricola, [31] propuso un sistema
hibrido para el diagnostico de enfermedades
del café que combina deteccidén visual mediante
YOLOVS8, recuperacion de informacion con RAG y
generacion de respuestas con LLMs. El sistema
estd disefhado para detectar enfermedades en
hojas de café y generar respuestas detalladas en
lenguaje natural utilizando modelos como Llama-3.
Esta propuesta demuestra el potencial de los siste-
mas RAG multimodales en aplicaciones agricolas
reales, especialmente al abordar la generacion de

respuestas explicativas y contextuales guiadas por
informacion visual y textual.

Sin embargo, el componente de visién basado
en YOLOv8 depende de entrenamiento supervisa-
do para clases predefinidas; por tanto, incorporar
nuevas enfermedades o cultivos requiere reen-
trenamiento y nuevas anotaciones, lo que limita
su escalabilidad. Por otro lado, la evaluacion del
sistema se centra Unicamente en el rendimiento
de deteccién medido mediante la métrica mean
Average Precision (mAP), sin analizar el impacto
directo del moédulo RAG en tareas VQA. Ademas,
si no se detecta una enfermedad, el sistema
no activa el pipeline RAG y el modelo LLM
responde sin analisis guiado, lo que puede reducir
la precision o interpretabilidad.

Nosotros previamente hemos trabajado en
ICQP (Identificacién, Clasificacion, Cuantificacion
y Prediccion) de cultivos. En [42] y [33] propusimos
un pipeline basado en una sola imagen RGB
y reconstruccion 3D, donde primero se genera
un mapa de profundidad con una red entrenada
en geometria de la planta, luego se reconstruye
la estructura tridimensional usando un modelo
de camara pinhole, y finalmente se clasifica
el nivel de estrés mediante una red neuronal
convolucional (CNN).

Este enfoque no invasivo permite detectar
alteraciones morfologicas tempranas, lo que lo
hace util para el monitoreo en campo. Sin
embargo, al estar limitado a etiquetas de clase
derivadas exclusivamente de la imagen el sistema
no puede responder preguntas abiertas ni ofrecer
explicaciones detalladas, lo que restringe su
utilidad en contextos donde la interpretacion es
clave para la toma de decisiones.

Por otro lado, en [50] presentamos un enfoque
supervisado que combina un generador y un
clasificador en bucle para crear y depurar
imagenes sintéticas, con el objetivo de ampliar
conjuntos de datos reducidos y mejorar modelos
de clasificacién en agricultura. Aunque este tipo
de propuestas automatiza el entrenamiento y
mejora la precisién visual, siguen centradas
exclusivamente en la tarea de clasificacion, sin
abordar la integracion de informacion textual ni
la generacién de respuestas interpretables para
el usuario.
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A diferencia de los trabajos mencionados, la
metodologia propuesta integra explicitamente la
evidencia visual con recuperacion de conocimiento
externo especializado en agricultura para res-
ponder preguntas en lenguaje natural donde el
sistema no solo observa la imagen. Para ello,
proponemos un enfoque RAG multimodal con
RRF que fusiona recuperacion textual y visual
para priorizar evidencia relevante y construir
un contexto mas completo y coherente. Este
contexto es aprovechado por el modelo generativo,
que produce respuestas claras, fundamentadas y
adaptadas a la consulta del usuario.

Aln son escasos los estudios que apliquen
VQA con RAG en contextos agricolas, donde
la interpretacion visual requiere conocimientos
técnicos especificos sobre plagas, enfermedades
u otras variables agronémicas. Esta brecha
evidencia la necesidad de sistemas multimodales
orientados al diagnostico visual agricola con
recuperacion contextualizada, abriendo nuevas
posibilidades para la toma de decisiones en
el campo.

3. Metodologia

En esta seccion se describe el sistema RAG
multimodal propuesto, el cual integra recuperacion
semantica textual y recuperacion basada en
informacion visual para mejorar la descripcion del
estado de salud de los cultivos. La estrategia
combina dos mecanismos complementarios: la re-
cuperacién texto—texto mediante embeddings BGE
y la recuperacion imagen—texto utilizando CLIP,
cuyos rankings se fusionan mediante reciprocal
rank fusion (RRF) antes de la generacion de la
respuesta con un LLM multimodal.

La metodologia se organiza en cinco eta-
pas principales: (1) Entradas del sistema, (2)
Procesamiento de conocimiento externo, (3)
Procesamiento de la consulta, (4) Recuperacion
hibrida y (5) Respuesta. Cada una de estas
etapas se detalla en las subsecciones siguientes.
La Figura 1 muestra el diagrama general del
sistema propuesto.
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3.1. Entradas del sistema

En esta seccion se describen los elementos que
constituyen las entradas del sistema RAG multimo-
dal. En particular, se define la base documental
externa utilizada como fuente de conocimiento,
asi como el par multimodal (¢,x) compuesto por
la pregunta textual y la imagen proporcionadas
por el usuario. Estos componentes representan
el punto de partida del sistema y determinan la
informacion disponible para las etapas posteriores
de procesamiento, recuperacién y generacion.

3.1.1. Documentos externos

Las fuentes de conocimiento utilizadas para
la construccion del sistema RAG corresponden
al conjunto de preguntas y respuestas del
dataset PlantVillageVQA, especificamente del
Nivel 3 (razonamiento e inferencia de orden
superior) [32], que agrupa categorias orientadas
a razonamiento causal, enfermedad especifica,
descripcion integral y andlisis contrafactual. Con el
fin de evitar fuga de informacién y garantizar una
evaluacion justa, se realizé un proceso de filtrado
para asegurar que ninguna pregunta empleada
como fuente de conocimiento coincidiera con las
utilizadas en la etapa de evaluacion experimental.
De esta manera, la base documental externa
se construyd exclusivamente a partir de pares
pregunta—respuesta distintos a los evaluados, evi-
tando solapamientos directos entre recuperacion
y prueba.

3.1.2. Pregunta e imagen

La entrada del sistema esta compuesta por
el par multimodal (¢,x), donde ¢ representa la
consulta textual que realiza el usuario acerca de
la imagen de entrada y expresa qué informacién
desea obtener, guiando el proceso posterior del
sistema. Por su parte, la imagen x corresponde
a la evidencia visual asociada a cada pregunta y
representa el cultivo o parte de la planta observada
en campo, conteniendo patrones, texturas y
variaciones de color relevantes para caracterizar
su estado de salud. En este trabajo, tanto las
preguntas ¢ como las imagenes x provienen
del dataset PlantVillageVQA (Nivel 3), de modo
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Fig. 1. Diagrama general del sistema RAG multimodal con recuperacién hibrida (BGE/CLIP) y fusién por RRF

que cada consulta esta asociada a su respectiva
imagen y refleja escenarios de diagndstico y
razonamiento propios del dominio agricola.

3.2. Procesamiento de conocimiento externo

Con el fin de habilitar la recuperacién texto—texto
e imagen—texto propuesta en este trabajo, la
base documental externa debe transformarse en
representaciones vectoriales compatibles con los
modelos de embeddings empleados. En esta
seccion se describe el proceso de segmentacién
del corpus, la generacion de embeddings con
distintos encoders y la construccion de colecciones
vectoriales que servirdn como soporte para la
etapa de recuperacion hibrida.

3.2.1. Codificador de texto BGE (Documentos

externos)

Los documentos de la fuente de conocimiento
externa se procesan mediante LangChain [30, 22].
El contenido se divide en fragmentos de texto o
chunks utilizando RecursiveCharacterTextSplitter
[23]. Cada fragmento, denotado como K;, tiene
aproximadamente 500 caracteres y mantiene una
superposicién de 100 caracteres con el fragmento
siguiente. Esta configuracién permite conservar

continuidad semantica entre fragmentos conse-
cutivos sin generar unidades de recuperacién
excesivamente extensas.

Posteriormente, cada chunk K,; se codifica
mediante el modelo BGE (BAAI General Embed-
ding) [3]. BGE utiliza una arquitectura basada
en Transformer para obtener una representacion
vectorial que captura el contenido semantico
del fragmento. En este trabajo, cada texto
queda representado mediante un embedding de
768 dimensiones.

Los embeddings resultantes se normalizan
antes de ser almacenados, lo que permite
posteriormente realizar comparaciones mediante
similitud coseno.

Finalmente, los embeddings obtenidos se alma-
cenan en una coleccién vectorial en ChromaDB,
indexada mediante un grafo jerarquico HNSW
(Hierarchical Navigable Small World), de modo que
cada chunk K; queda representado por un identifi-
cador, su embedding y los metadatos asociados.

Denotamos esta colecciéon BGE como Cpgg =
{id;, K;,u;, meta; } Y ,, donde id; es el identificador
anico del chunk K, u; es el embedding BGE nor-
malizado y meta; los metadatos correspondientes.

Computacion y Sistemas, Vol. 30, No. 3, 2026, pp. 1923-1941
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3.2.2. Codificador de texto CLIP
(Documentos externos)

Los mismos chunks K; utilizados en la coleccién
BGE se codifican adicionalmente mediante el
encoder textual de CLIP (clip-ViT-L-14), implemen-
tado utilizando SentenceTransformers [40, 36]. A
diferencia de BGE, cuyo propésito en este sistema
es representar la similitud semantica entre textos,
CLIP proyecta el contenido textual a un espacio
multimodal compartido en el que imagenes vy
textos pueden compararse directamente. Cada
chunk se procesa mediante el encoder textual
de CLIP y se transforma en un embedding
normalizado e;.

Estas representaciones textuales normalizadas,
junto con el contenido K; y los metadatos meta;, se
almacenan en una coleccién vectorial especifica
para CLIP, CcLip = {id;, K, e;, meta; } Y, la cual
se utiliza posteriormente para la recuperacién
imagen—texto en el espacio multimodal definido
por el modelo.

3.3. Procesamiento de la pregunta

En esta seccion se describe el procesamiento
aplicado a la consulta del usuario, compuesta
por la pregunta textual y la imagen asociada.
El objetivo es transformar este par multimodal
en representaciones vectoriales compatibles con
las colecciones previamente construidas, de modo
que puedan ejecutarse las etapas de recuperacién
texto—texto e imagen—texto.

3.3.1. Codificador de texto BGE (pregunta)

La pregunta original ¢ se procesa utilizando el
mismo encoder BGE empleado previamente para
representar los documentos. Como resultado, se
obtiene un embedding normalizado de la consulta,
denotado como u,, directamente comparable con
los embeddings u; de los chunks almacenados
en la coleccibn BGE. Esta representacién se
utiliza posteriormente durante la recuperacion
texto-texto.
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3.3.2. Codificador de texto CLIP (imagen)

Para habilitar la recuperacion de chunks textua-
les a partir de una imagen, empleamos el encoder
visual de CLIP basado en Vision Transformer
(VIiT) [14]. EI ViT divide la imagen en pequefos
parches y los procesa mediante un Transformer
para obtener una representacion global de su
contenido visual. CLIP proyecta posteriormente
esta representacion al mismo espacio multimodal
utilizado por su encoder textual.

Después de su normalizacion, se obtiene un
embedding visual %k, que puede compararse
directamente con los embeddings textuales e;
almacenados en la coleccion CLIP. De esta
manera, el sistema puede recuperar fragmentos
de texto utilizando directamente la informacion
visual de la imagen, sin requerir una conversion
completa de la imagen a lenguaje natural.

3.4. Recuperacion hibrida

En esta seccion se describe el mecanismo de
recuperacion hibrida propuesto, el cual constituye
el ndcleo del sistema RAG multimodal. A partir de
las representaciones vectoriales de la consulta y
de la base documental externa, se realizan dos
procesos de recuperacion complementarios: uno
basado en similitud texto—texto mediante BGE vy
otro basado en similitud imagen—texto utilizando
CLIP. Cada uno genera un ranking independiente
de fragmentos candidatos. Posteriormente, estos
rankings se combinan mediante el esquema de
fusién Reciprocal Rank Fusion (RRF), con el
objetivo de obtener un conjunto final de chunks
que integre evidencia semantica y visual de
manera coherente.

3.4.1. Busqueda por similitud texto-texto

Una vez obtenido el embedding de la consulta
uq, realizamos la recuperacion texto-texto sobre
Csge para identificar los chunks mas cercanos
semanticamente. La similitud semantica entre la
consulta y cada chunk se calcula como la similitud
coseno entre estos embeddings:

sim(ug, u;) = cos(uq,ui) = u;rui. (1)
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Los valores sim(u4,u;) para cada chunk K;
se ordenan de mayor a menor, de modo que
los fragmentos con puntuaciones mas altas
corresponden a los textos mas similares a la
consulta. A partir de este ranking se seleccionan
los chunks. En este trabajo se utilizan los
8 primeros.

3.4.2. Busqueda por similitud imagen-texto

En el caso de la recuperacion imagen—texto,
la imagen se codifica mediante el encoder visual
de CLIP explicado en la Subsubseccion 3.3.2,
generando un embedding visual normalizado &,
mientras que cada chunk K; esta representado por
el embedding textual normalizado e; descrito en la
Subsubseccién 3.2.2. La similitud imagen—texto se
modela como

sim(k, e;) = cos(k, ;) = ke, 2)

donde los valores sim(k,e;) para cada chunk
K,; se ordenan de mayor a menor, de modo
que los chunks con puntuaciones mas altas
corresponden a los textos mas similares a la
imagen de la consulta. A partir de este ranking se
seleccionan los chunks. En este trabajo se utilizan
los 8 primeros.

De este modo, nuestra metodologia dispone
de dos listas ordenadas de candidatos (ocho
fragmentos procedentes de BGE y ocho proce-
dentes de CLIP), que se combinan posteriormente
mediante el esquema de fusion RRF para obtener
un subconjunto final de chunks con mayor
soporte combinado.

3.4.3. Fusion de clasificaciones mediante
Reciprocal Rank Fusion (RRF)

Una vez obtenidas las dos listas ordenadas
de candidatos con mayor similitud texto—texto e
imagen-texto, se combinan mediante el método
RRF. Denotamos con D el conjunto de chunks
candidatos y por R el conjunto de rankings
que deseamos fusionar. En nuestro caso, R =
{text,img}, donde text representa el ranking
texto—texto obtenido con BGE y img el ranking
imagen—texto obtenido con CLIP. Cada r € R

asigna a cada chunk d € D una posicién r(d) en
su lista ordenada de relevancia.

Para cada chunk d € D, su puntuacién RRF se
define como

1

RRFscore(d) = Zm,

reR

(3)

donde r(d) denota la posicion del chunk d en el
ranking r, comenzando en 1 para el elemento mas
relevante, y m es una constante de suavizado que
controla el peso relativo de las posiciones mas
profundas del ranking. En este trabajo se fija m =
60 siguiendo la formulacién original de RRF [12].
De este modo, cada chunk recibe una contri-
bucién inversamente proporcional a su posicién
en cada una de las listas, los fragmentos
que aparecen en los primeros lugares de
algun ranking obtienen contribuciones mayores,
mientras que aquellos situados en posiciones
mas bajas reciben contribuciones menores. La
suma sobre » € R hace que los chunks que
son consistentemente bien posicionados tanto por
BGE como por CLIP acumulen una puntuacion
RRF mas alta que aquellos respaldados solo por
una de las modalidades. Finalmente, los chunks
candidatos se ordenan de mayor a menor segun
RRFscore(d) y se seleccionan los cuatro chunks
con mayor puntuacion C = {Bj, Bs, B3, By},
que constituyen el contexto final proporcionado al
modelo generativo para la sintesis de la respuesta.

3.5. Generacion de respuestas

A partir del contexto final recuperado, junto
con la pregunta y la imagen correspondientes,
se construye un mensaje de entrada estructurado
que se envia a un LLM multimodal para generar
la respuesta.

3.5.1. Prompt

Una vez obtenidos los chunks finales selec-
cionados mediante la fusién RRF, se construye
el prompt de entrada textual para el modelo
generativo. En primer lugar, se cargan instruc-
ciones de control desde un archivo externo, las
cuales definen el rol del modelo, las restricciones
para el uso de la informacién recuperada y las
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reglas de priorizacién del contenido incluido en
[REFERENCES] (Anexo A). Las instrucciones se re-
dactaron en inglés para mantener consistencia con
PlantVillageVQA, cuyas preguntas, respuestas de
referencia y contenidos empleados para construir
la base de conocimiento se encuentran en este
idioma. Esta decision evita introducir variaciones
derivadas de la traduccion y permite conservar
las condiciones lingUisticas originales durante la
generacion y evaluacion de las respuestas.
Posteriormente, el contenido textual se estruc-
tura incorporando el contexto recuperado C y
la pregunta original ¢, delimitados mediante las
etiguetas [REFERENCES] y [QUESTION]. De esta
manera, el LLM recibe un prompt compuesto por
instrucciones, evidencia recuperada y la consulta
del usuario, condicionando la generacion de la
respuesta en funcién de dichos elementos.

3.5.2. Respuesta

La respuesta final se genera mediante un
LLM multimodal (GPT-40), condicionado por la
imagen x y por el prompt que integra la pregunta
g y el contexto recuperado C. La imagen se
incorpora como entrada visual junto con el texto
estructurado mediante mensajes de tipo chat
en configuraciones basadas en API, incluyendo
image url en formato base64. Las respuestas se
generan en inglés para mantener consistencia
con el idioma original de las preguntas, los
documentos recuperados y las respuestas de
referencia de PlantVillageVQA. De esta manera,
se evitan posibles variaciones semanticas intro-
ducidas por un proceso de traduccidén previo a
la evaluacion con BERTScore. Finalmente, cada
respuesta generada se almacena en un archivo
independiente asociado a su correspondiente par
de imagen y pregunta.

4. Meétricas

La evaluacion cuantitativa se realiza compa-
rando cada respuesta generada con su referen-
cia correspondiente, reportando resultados por
categoria y promedios globales. Debido a que
el conjunto de preguntas incluye respuestas
abiertas y expresiones que pueden transmitir el
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mismo significado utilizando palabras diferentes,
se emplea BERTScore como métrica principal.
Esta métrica permite evaluar la similitud semantica
entre las respuestas generadas y sus respectivas
referencias mas alld de las coincidencias |éxi-
cas exactas.

4.1. BertScore

En este trabajo se utiliza BERTScore [56]
como métrica principal para evaluar la calidad
de las respuestas generadas. Esta métrica
compara la respuesta y la referencia mediante
embeddings contextualizados de BERT, capturan-
do su similitud semantica. A diferencia de las
meétricas clasicas que se basan en coincidencias
exactas, BERTScore permite identificar cuando se
transmite el mismo significado utilizando diferentes
palabras, frases u orden gramatical, ofreciendo
asi una evaluacion mas flexible y alineada con la
comprension humana.

BERTScore proporciona tres métricas principa-
les: precision, recall y F1-score, calculadas en
funcién de la similitud entre los embeddings de las
palabras de la respuesta generada y la referencia.
En la Figura 2 se muestra el proceso de evaluacion
mediante BERTScore, desde la obtencién de
los embeddings hasta el céalculo de la similitud
mediante promedios ponderados.

El funcionamiento de BERTScore inicia trans-
formando los tokens de las frases a embeddings
contextualizados, de modo que cada represen-
tacion incorpora informacion del contexto en el
que aparece el token. Para ello, se emplea
un modelo de lenguaje preentrenado basado
en Transformers, cuyos embeddings permiten
capturar relaciones semanticas entre los tokens.
Esto permite evaluar la similitud entre expresiones
que pueden diferir a nivel Iéxico, pero presentar un
significado similar (ver Figura 2a).

Posteriormente, se calcula la similitud coseno
entre los embeddings contextualizados de los
tokens de la referencia y de la respuesta generada,
formando una matriz de similitud que permite
determinar las mejores correspondencias semanti-
cas entre ambas secuencias (ver Figura 2b).
Para cada token de una secuencia se identifica
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Fig. 2. Flujo general del calculo de la métrica BERTScore basada en embeddings contextualizados

el token de la otra secuencia que presenta la
mayor similitud.

A partir de estas correspondencias, BERTScore
calcula la precision y el recall considerando
ambos sentidos de comparacién (ver Figura 2c).
La precisién promedia, para cada token de la
respuesta generada, su mayor similitud con los
tokens de la referencia. Por su parte, el recall
promedia, para cada token de la referencia, su
mayor similitud con los tokens de la respuesta
generada. Finalmente, el F1-score se obtiene
mediante la media armoénica de precisién vy
recall. De esta forma, BERTScore proporciona
una medida de similitud semantica entre la
respuesta generada y la referencia, basada en sus
representaciones contextuales.

Con base en la Figura 2, las métricas de
BERTScore para una referencia (ground truth) z y
una candidata & (respuesta generada) se definen
como:

1
RBERT = — max I;r:f:j, (4)
|| N
Pggrr = Z gnéeli(x Ty, ©)
T;€T

PgERt - RBERT
F =2——_— " 6
BRI PperT + RBERT ©

En estas expresiones, x denota la respuesta
de referencia (ground truth) y 2 la respuesta
generada, mientras que |z| representa el nUmero
de tokens de la referencia y |Z| representa el
numero de tokens de la respuesta generada. Los
términos z; € x y 2; € & corresponden a
los embeddings contextualizados asociados a los

tokens de cada secuencia.

El producto zZ; representa la similitud entre
ambos embeddings, equivalente a la similitud
coseno cuando los embeddings se encuentran
normalizados, y el operador max selecciona para
cada token su mejor correspondencia en la
otra secuencia.

5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados
medidos para distintas configuraciones de un
sistema orientado a la descripcion del estado de
salud de cultivos. Se evallan cuatro categorias de
preguntas (Razonamiento contrafactual, enferme-
dad especifica, razonamiento causal y descripcion
completa). Estas categorias provienen del subcon-
junto razonamiento e inferencia de orden superior
con base en los datos de PlantVillageVQA [32].
En el subconjunto enfermedad especifica, se
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solicita un diagnostico directo. En la descripcion
completa, se requiere una evaluacion general de
la planta y su condicion. En el razonamiento
causal, se busca inferir la causa o agente asociado
a los sintomas. Finalmente, en el razonamiento
contrafactual, se plantean escenarios hipotéticos
para identificar qué rasgos serian distintos si la
planta estuviera sana. A partir de ese subconjunto
se construyeron dos particiones, una destinada a
la evaluacion y otra destinada a conformar la base
de conocimiento externa usada en la recuperacién,
garantizando que no hubiera preguntas repetidas
entre ambas.

5.1. Enfoques

Se analizan tres modelos representativos para
VQA en el dominio agricola, que difieren principal-
mente en su capacidad de integracion de vision,
lenguaje y nivel de razonamiento. LLaVA-1.6 y
Qwen2-VL corresponden a LLMs multimodales
orientados al seguimiento de instrucciones, ca-
paces de producir explicaciones mas naturales
y fluidas a partir de la combinacién de imagen
y texto, pero frente a evidencia visual ambigua
o consultas poco especificas tienden a introducir
informacion no sustentada por la imagen o por
conocimiento especializado. GPT-40 representa
un LLM multimodal de gran escala con fuerte
capacidad de razonamiento y generacion, lo que
favorece respuestas mas coherentes y detalladas
incluso si la imagen aporta evidencia parcial.

5.2. Resultados globales con BERTScore

La Tabla 1 presenta los resultados obtenidos
con BERTScore para los modelos LLaVA-1.6,
Qwen2-VL y GPT-40 bajo diferentes configuracio-
nes. La Figura 3a complementa esta comparacion
mostrando el F1-score promedio de cada configu-
racion, mientras que las Figuras 3b—d muestran el
comportamiento por categoria de pregunta.

En términos globales, la incorporacion de
recuperacion de informacion mejord el F1-score
promedio en los tres modelos evaluados. En
LLaVA-1.6, el valor aument6 de 0.8567 en
la configuracion Base a 0.8700 con RAG, lo
que representa una mejora relativa del 1.55%.
De manera similar, Qwen2-VL incrementé su
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resultado de 0.8596 a 0.8712, equivalente a
una mejora relativa del 1.35%. Estos resultados
indican que el contexto externo recuperado
beneficia a modelos con diferentes capacidades
de visidn y lenguaje, al proporcionar informacion
adicional para la generacion de las respuestas.

En GPT-40, la configuracion Base obtuvo un
F1-score promedio de 0.8590, mientras que la
incorporaciéon de RAG aumentd este valor a
0.8752. La configuracién propuesta, que integra
recuperacion textual con BGE, recuperacién visual
con CLIP y fusién de rankings mediante RRF,
alcanzé el mejor resultado global, con un F1-score
de 0.8789. Esto corresponde a una mejora relativa
del 2.32 % respecto a la configuracion Base y del
0.42% respecto a RAG. Aunque el incremento
respecto a RAG es menor, muestra que la
incorporacioén de la senal visual en la recuperacién
y su combinacién con la recuperacion textual
aporta informacion complementaria al contexto
utilizado por el modelo generativo.

El analisis por categoria muestra que el efecto
de la metodologia propuesta no fue uniforme. En
razonamiento contrafactual, GPT-40 con RAG ob-
tuvo un F1-score de 0.8950, mientras que la confi-
guracion propuesta alcanz6 0.8949. La diferencia
es minima, por lo que ambas configuraciones
pueden considerarse practicamente equivalentes
en esta categoria. No obstante, ambas superaron
claramente el valor de 0.8701 obtenido por GPT-40
Base, lo que evidencia que la recuperacién de
contexto resulta especialmente Util para responder
preguntas sobre escenarios hipotéticos.

En identificaciéon de enfermedades especificas,
la configuracion propuesta obtuvo un F1-score
de 0.8845, superando a GPT-40 con RAG, que
alcanzé 0.8809, y a GPT-40 Base, con 0.8631.
Este resultado representa una mejora relativa
del 2.48% frente a la configuracion Base. El
incremento sugiere que combinar la pregunta con
las caracteristicas visuales de la planta durante la
recuperacion ayuda a seleccionar fragmentos con
informacion mas relacionada con los sintomas y
las enfermedades observadas.

La mayor contribucion de la recuperacion
multimodal se observé en razonamiento causal.
En esta categoria, el F1-score aumenté de 0.8559
con GPT-40 Base a 0.8704 con RAG y finalmente
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Tabla 1. Comparacion del rendimiento entre diferentes modelos, configuraciones y categorias de preguntas

Modelo Configuracion Categoria de pregunta Precision Recall F1-score
Razonamiento contrafactual 0.8668 0.8812 0.8739
enfermedad especifica 0.8582 0.8622 0.8599
Base Razonamiento causal 0.8477 0.8562 0.8517
Descripcién completa 0.8308 0.8527 0.8414
LLaVA-1.6 Promedio 0.8509 0.8631 0.8567
Razonamiento contrafactual 0.8779 0.8927 0.8851
enfermedad especifica 0.8835 0.8729 0.8779
RAG Razonamiento causal 0.8638 0.8738 0.8683
Descripcién completa 0.8330 0.8652 0.8485
Promedio 0.8646 0.8762 0.8700
Razonamiento contrafactual 0.8677 0.8823 0.8749
enfermedad especifica 0.8561 0.8671 0.8613
Base Razonamiento causal 0.8471 0.8612 0.8538
Descripcién completa 0.8384 0.8591 0.8484
Qwen2-VL Promedio 0.8523 0.8674 0.8596
Razonamiento contrafactual 0.8720 0.8886 0.8802
enfermedad especifica 0.8805 0.8755 0.8777
RAG Razonamiento causal 0.8633 0.8792 0.8708
Descripcién completa 0.8405 0.8728 0.8561
Promedio 0.8641 0.8790 0.8712
Razonamiento contrafactual 0.8609 0.8798 0.8701
enfermedad especifica 0.8520 0.8752 0.8631
Base Razonamiento causal 0.8450 0.8676 0.8559
Descripcién completa 0.8352 0.8594 0.8468
Promedio 0.8483 0.8705 0.8590
Razonamiento contrafactual 0.8918 0.8985 0.8950
enfermedad especifica 0.8860 0.8765 0.8809
GPT-do RAG Razonamiento causal 0.8601  0.8817  0.8704
Descripcién completa 0.8410 0.8691 0.8545
Promedio 0.8697 0.8815 0.8752
Razonamiento contrafactual 0.8911 0.8990 0.8949
enfermedad especifica 0.8858 0.8840 0.8845
Our Razonamiento causal 0.8790 0.8853 0.8817
Descripcién completa 0.8421 0.8680 0.8546
Promedio 0.8745 0.8841 0.8789

a 0.8817 con la configuracién propuesta. Esto
supone una mejora relativa del 3.01 % respecto

a la configuracién Base y del 1.30% respecto a
RAG. Este comportamiento indica que la fusion
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Fig. 3. Resultados obtenidos mediante BERTScore. La figura (a) presenta el F1-score promedio de las configuraciones
evaluadas. Las figuras (b) y (c) comparan las configuraciones Base y RAG para LLaVA-1.6 y Qwen2-VL,
respectivamente, mientras que la figura (d) compara la configuracion Base con la propuesta para GPT-40

mediante RRF resulta particularmente atil cuando
la respuesta requiere relacionar los sintomas
visibles con sus posibles causas o agentes
asociados, debido a que permite integrar evidencia
recuperada tanto desde la consulta textual como
desde la imagen.

Por otro lado, la descripcién completa presentd
los valores mas bajos en todos los modelos
y configuraciones. La configuracion propuesta
alcanzé un F1-score de 0.8546, frente a 0.8545
con RAG y 0.8468 con GPT-40 Base.

Aunque se observa una mejora respecto a la
configuracion Base, el resultado es practicamente
igual al obtenido con RAG. Esta menor diferencia
puede deberse a que las preguntas de descrip-
cion completa requieren integrar simultdneamente
diversos aspectos de la planta, como su apariencia

general, sintomas, condiciéon sanitaria y posibles
causas, lo que incrementa la variabilidad y
extensién de las respuestas generadas.

En conjunto, los resultados muestran que el uso
de conocimiento externo mejora el desemperfio
de los tres modelos evaluados. Ademas, la
configuracion propuesta obtuvo el mayor F1-score
promedio y mostrd su principal ventaja en las
categorias de identificacion de enfermedades
especificas y razonamiento causal.

Por tanto, la recuperacién guiada por imagen no
sustituye a la recuperacion textual, sino que aporta
una senal complementaria que permite construir
un contexto mas informativo para responder
preguntas que dependen directamente de los
sintomas visuales del cultivo.
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6. Conclusiones

Hoy en dia, diferentes trabajos han mostra-
do que incorporar conocimiento externo puede
mejorar la respuesta a preguntas complejas.
Sin embargo, gran parte de estos trabajos se
ha centrado en dominios generales, mientras
que en el ambito agricola la literatura es audn
limitada, particularmente en VQA multimodal
apoyado por RAG. Esto es relevante porque,
en consultas agricolas, especialmente cuando
el usuario no es experto, es comin que la
pregunta omita detalles importantes y que la
imagen no siempre muestre informacion explicita.
En esas condiciones, el sistema puede generar
respuestas incompletas o poco confiables si no
cuenta con contexto adicional. Por lo tanto, el reto
es construir un agente que integre evidencia visual
con conocimiento externo consultable, reduzca el
riesgo de alucinaciones y produzca respuestas
mas U(tiles y consistentes para describir el estado
de salud de los cultivos. Para abordar estas
limitaciones, en este trabajo se propuso un RAG
multimodal para VQA agricola que utiliza tanto la
imagen como la consulta para recuperar evidencia
contextual especializada y genera respuestas
explicativas en lenguaje natural.

La evaluacion se realiz6 mediante BERTScore
en cuatro categorias de preguntas del subconjunto
de razonamiento e inferencia de orden superior
de PlantVillageVQA. Los resultados mostraron
mejoras consistentes al incorporar conocimiento
externo en los tres modelos evaluados. La
metodologia propuesta alcanzé el mejor F1-score
promedio con GPT-40, obteniendo 0.8789, lo que
representa una mejora relativa del 2.32 % respecto
a la configuracién Base y del 0.42% respecto a
RAG. La mayor contribucion se observd en las
preguntas de razonamiento causal e identificacion
de enfermedades especificas, lo que sugiere
que combinar evidencia textual y visual resulta
especialmente Util cuando la respuesta requiere
relacionar los sintomas observados con una
enfermedad o con sus posibles causas.

En conjunto, los resultados muestran que la
recuperacion guiada por imagen complementa
la recuperacion textual y puede contribuir a
seleccionar un contexto mas informativo para la

generacion de respuestas. La fusidon mediante
RRF permite integrar ambas fuentes de evidencia
dentro de una arquitectura modular, sin necesidad
de realizar ajuste fino ni reentrenar el modelo
generativo. Sin embargo, su aporte no fue
uniforme en todas las categorias, ya que en
razonamiento contrafactual y descripcién integral
los resultados fueron similares a los obtenidos
mediante RAG. Esto indica que la utilidad de
la evidencia visual recuperada depende de la
naturaleza de la pregunta y de la informacion
disponible en la imagen.

Los resultados obtenidos constituyen una valida-
cién inicial favorable de la metodologia propuesta
sobre PlantVillageVQA. Estos resultados muestran
el potencial de combinar informacion textual y
visual para recuperar conocimiento especializado
y generar respuestas con mayor correspondencia
semantica respecto a las referencias. Asimismo,
la evaluacion realizada establece una base
experimental para continuar analizando el com-
portamiento del sistema en escenarios agricolas
mas diversos.

Finalmente, se concluye que la combinacion
de recuperacion texto-texto, recuperacion imagen-
texto y fusibn mediante RRF constituye una
alternativa viable para incorporar conocimiento
agricola especializado en sistemas VQA mul-
timodales. La metodologia puede servir como
base para herramientas de apoyo destinadas al
monitoreo de cultivos y la asistencia preliminar a
usuarios no especializados. Como trabajo futuro,
se propone ampliar la base de conocimiento con
documentos agronémicos especializados, evaluar
el sistema con imagenes capturadas en campo
bajo diferentes condiciones visuales, complemen-
tar BERTScore con métricas orientadas a la
exactitud diagnéstica y analizar las respuestas
generadas con la participacién de especialistas del
sector agricola.

A. Instrucciones del prompt

Este anexo presenta las instrucciones de control
utilizadas para formular el prompt de entrada del
modelo generativo. Estas reglas definen el rol del
asistente y la manera en que debe priorizar el
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contenido recuperado mediante RAG, el cual se
denota como [REFERENCES].

You are an agricultural assistant. Your goal is to help
answer plant health or related questions based on an
image and a set of retrieved reference documents
([REFERENCES]) .

CONSTRAINTS:
1. Use the image only to supplement information if needed.

2. Only generate a new answer yourself if [REFERENCES] is
empty or completely irrelevant.

3. Your final answer MUST prioritize any content in
[REFERENCES] .

4. Do not explain or justify answers. Just respond
directly and clearly.

5. Be literal. Do not filter or validate content from
[REFERENCES] .

6. If [REFERENCES] contains a direct or partial answer to
the question, you MUST use it as-is. DO NOT correct,
rephrase, interpret, or validate it.
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