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RESUMEN

Laaplicaciéndenuevastecnologias paradiagnéstico oportuno de problemas
fitosanitarios contribuye a mejorar el manejo de los cultivos agricolas; en
particular, los métodos de inteligencia artificial y vision por computadora
facilitan el reconocimiento de enfermedades en cultivos de forma automatica
y confiable. En esta investigacion se implementaron dos arquitecturas de
redes neuronales convolucionales (CNN) hibridas para identificar 10 clases
objetivo: tres enfermedades en frutos de fresa, antracnosis (Colletotrichum
spp.), cenicilla (Sphaerotheca macularis) y moho gris (Botrytis cinerea); cuatro
enfermedades en hojas de fresa, mancha angular (Xanthomonas fragariae),
viruela (Ramularia tulasnei), cenicilla (Sphaerotheca macularis) y quemadura
de la hoja (Diplocarpon earlianum); deficiencia nutricional de calcio en hojas
de fresa, hojas sanas y frutos sanos. En la primera etapa se entrend el modelo
CNN con transferencia de aprendizaje MobileNetv2 (CNN-M) a partir de un
conjunto de imagenes digitales RGB para extraer en forma automatica un total
de 62,720 caracteristicas, a las cuales se aplicé un analisis de componentes
principales. En la segunda etapa, las caracteristicas transformadas en la
Ultima capa de neuronas del modelo CNN-M se utilizaron como entradas para
optimizar los modelos de aprendizaje bosque aleatorio (RF) y maquina de
soporte vectorial (SVM) y predecir las 10 clases objetivo. Los modelos CNN
hibridos alcanzaron una precision global de clasificacion (ACC) superior a 97
%. CNN-M-SVM superd ligeramente a CNN-M-RF con un puntaje promedio
F1macro de 97.6 % y ACC de 98.9 %. Los resultados muestran el alto potencial
de los modelos convolucionales hibridos con transferencia de aprendizaje
para desarrollar herramientas de identificacion automatica de enfermedades
en cultivos de interés agricola.

Palabras clave: Fragaria spp., aprendizaje profundo, deteccion
de enfermedades, reconocimiento de patrones, redes neuronales
hibridas, transferencia de aprendizaje.

SUMMARY

The application of new technologies for early diagnosis of plant health
problems contributes to improved management of agricultural crops. In
particular, artificial intelligence and computer vision methods facilitate
automatic and reliable recognition of crop diseases. In this research, two
hybrid convolutional neural network (CNN) architectures were implemented
to identify 10 target classes: three strawberry fruit diseases: anthracnose
(Colletotrichum spp.), powdery mildew (Sphaerotheca macularis) and gray
mold (Botrytis cinerea); four strawberry leaf diseases: angular leaf spot
(Xanthomonas fragariae), white spot (Ramularia tulasnei), powdery mildew
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(Sphaerotheca macularis) and leaf scorch (Diplocarpon earlyum), as well
as calcium nutritional deficiency in strawberry leaves, healthy leaves, and
healthy fruits. In the first stage, the CNN model was trained using MobileNetv2
(CNN-M) learning transfer from a set of digital RGB images to automatically
extract a total of 62,720 features, to which a principal component analysis
was applied. In the second stage, the transformed features from the last
neural layer of the CNN-M model were used as inputs to optimize the random
forest (RF) and vector support machine (SVM) learning models and predict the
10 target classes. The hybrid CNN models achieved an overall classification
accuracy (ACC) above 97 %. CNN-M-SVM slightly outperformed CNN-M-
RF with an average FImacro score of 97.6 % and ACC of 98.9 %. Results
demonstrated the high potential of hybrid convolutional models with learning
transfer to develop tools for automatic disease identification in crops of
agricultural interest.

Index words: Fragaria spp, deep learning, disease detection, hybrid
neural networks, learning transfer, pattern recognition.

INTRODUCCION

México es uno de los principales productores de fresa en
el mundo; en 2023, el valor de las exportaciones representd
1220 mdd (SIARP, 2024). El manejo integrado de plagas y
enfermedades es una estrategia esencial para mejorar la
calidad y rendimiento de fresa; por ello, la incorporacion
de técnicas de inteligencia artificial y de vision por
computadora que faciliten el reconocimiento y deteccion
de problemas fitosanitarios es de gran interés (ur Rehman
et al., 2024). Los métodos tradicionales de identificacion
de enfermedades son laboriosos y propensos a errores; en
contraste, las técnicas de vision por computadora facilitan
su identificacion temprana e intervencion oportuna (Hu et
al., 2023).

Kim et al. (2021) aplicaron el modelo de red neuronal
convolucional (CNN) con transferecnia de aprendizaje
ResNet152 para identificar en el cultivo de fresa las
enfermedades pudricion de la corona, causada por
hongos y bacterias, y tizon de la hoja (Neopestalotiopsis
spp.), antracnosis (Colletotrichum siamense), cenicilla
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(Sphaerotheca macularis), moho gris (Botrytis cinerea)
con una precision media promedio (MAP, mean average
precision) de 96 %. Los modelos hibridos combinan las
capacidades de extraccion de caracteristicas de CNN con
la capacidad de clasificacion de modelos de aprendizaje
automatico, como bosque aleatorio o las maquinas de
soporte vectorial (Kumar et al., 2024). Knauer et al. (2019)
utilizaron un modelo CNN hibrido acoplado a un modelo
de bosque aleatorio para identificar especies de arboles
a partir de imagenes hiperespectrales, y obtuvieron una
precision global de clasificacion (ACC) de 78 %.

Dong et al. (2020) utilizaron MobileNetv2 con una
ACC de 89 % para clasificar coberturas de suelo y fue
superior a los modelos MobileNet1, ResNet152, Xception
e Inception-ResNetv2; asimismo, Huerta-Mora et al.
(2021) compararon los modelos MobileNetv2 y Xception,
este Ultimo fue superior con una ACC de 92 % con base
en imagenes de la base de datos plant village (Hughes
y Salathé, 2015). Los modelos CNN, vi-transformers,
CNN hibridas y modelos CNN YOLO han mostrado alto
desempefio para identificar enfermedades de interés
agricola (Chen et al., 2023; Zhu et al., 2024).

El objetivo de esta investigacion fue implementar dos
arquitecturas de redes neuronales convolucionales
hibridas con base en el modelo CNN con transferencia de
aprendizaje MobileNetv2 (CNN-M) acoplado a un modelo
bosque aleatorio (RF, random forest) y aun modelo maquina
de soporte vectorial (SVM, support vector machine) para
clasificar 10 clases objetivo a partir de imagenes digitales
RGB (red, green, blue).

MATERIALES Y METODOS
Clases objetivo

Las 10 clases objetivo fueron: tres enfermedades en
frutos de fresa, antracnosis (Colletotrichum spp.), cenicilla
(Sphaerotheca macularis) y moho gris (Botrytis cinerea);
cuatro enfermedades en hojas de fresa mancha angular
(Xanthomonas fragariae), viruela (Ramularia tulasnei),
cenicilla (Sphaerotheca macularis), y quemadura de la hoja
(Diplocarpon earlianum), asi como deficiencia nutricional
de calcio en hojas, hojas sanas y frutos sanos.

Conjunto de datos

En este estudio se realizaron ocho etapas desde la
colecta de datos hasta la evaluacion del desempefo en
prediccion de los modelos convolucionaes hibridos CNN-
M-SVM y CNN-M-RF (Figura 1). La extraccion automatica
de caracteristicas con CNN-M se realizo a partir de la capa
de aplanadoy de la dltima capa completamente conectada.
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Las imagenes que se utilizaron en este estudio provienen
de diferentes estudios reportados enla literatura. Se usaron
imagenes con enfermedades en frutos y hojas de fresa
(Afzaal et al.,, 2021), hojas enfermas y sanas de la base de
datos plant village (Hughes y Salathé, 2015), frutos frescos
y podridos (Choi et al.,, 2022), frutas (Shreya, 2023), frutos
frescos y podridos (Sultana et al, 2022) y deficiencia de
calcio en hojas (Hariri y Avsar, 2022) (Cuadro 1).

Las imagenes se colectaron bajo diferentes condiciones
de iluminacion y se capturaron con diferente resolucion,
tamafo y fondo; por lo cual, éstas se homogeneizaron
a un tamano de 224 x 224 pixeles, resolucion de 96 ppp
y modelo de color RGB (red, green, blue); después, cada
imagen se guardd en formato JPG de acuerdo con la
entrada estandar del modelo MobileNetv?2 (Figura 2).

Hardware y software

Los algoritmos se ejecutaron en el lenguaje Python
3.10.11 con tensorflow 2.12 como back end y en la
plataforma Keras 2.12 como front end; se utilizaron los
siguientes modulos de Python: Numpy 1.22.4, Pandas
1.5.3, OpenCV 4.6.0, Matplotlib 3.7.1 y Seaborn 0.12.2. La
ejecucion de los codigos se realizé en la plataforma Web
Google-Colab (Bisong, 2019).

En el entrenamiento de CNN-M y CNN-M-SVM se utilizd
una GPU (graphics processing unit) Nvidia A100 con 40 GB
de memoria de video HBM2G y 81 GB de memoria RAM
con 256 GB de disco duro. Para el modelo CNN-M-RF se
utilizdé una capacidad RAM de 51 GB de memoria, 256 GB
de disco duro y CPU Intel Xeon de 2.20 GHz; ademas, se
utilizé un almacenamiento en Google Drive de 15 GB para
guardar las imagenes, cédigos y modelos finales.

Arquitecturas de redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) realiza tres tareas
principales: 1) transforma una imagen de entrada a un
tensor de dimension a x h x ch, donde a es el ancho, h
es la altura y ch es el nimero de canales RGB; realiza un
producto escalar entre el tensor y el filtro, a este resultado
se le aplica la funcién de activacion ReLU y se realiza un
agrupamiento con base en valores maximos (maxpooling)
o valores promedio (averagepooling) para extraer las
caracteristicas mas relevantes de la imagen; 2) transforma
el tensor resultante de las capas de convolucion a un
vector unidimensional que contiene las caracteristicas
extraidas y éstas se introducen a un bloque de neuronas
completamente conectadas, y 3) aplica una funcién de
activacion softmax a la Ultima capa de salida para calcular
la probabilidad de pertenencia para cada clase objetivo
(Dong et al., 2020).
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1. PREPARACION DEL DATASET

« Recoleccion de imagenes de mdltiples fuentes
* Conversién a JPG

* Renombrado sistematico de archivos

* Redimensionamiento a 224 x 224

* Organizacidn en carpetas por clase

2. PARTICION DEL DATASET

Division estratificada:
80 % Entrenamiento

10 % Validacién

10 % Prueba
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3. AUMENTO DE DATOS

Aplicacién de transformaciones:

+ Rotacion (25°)

« Traslacion Vertical y Horizontal etc.
Generacidn imagenes por factorde 15y 4

6. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Dos puntos de extraccion:
* Capa de aplanado (Flatten)
« Ultima capa F. C. (Full Conected)
Reduccién de dimensionalidad mediante PCA

7. ENTRENAMIENTO DE MODELOS
HIBRIDOS

CNN-M-SVM (Clasificador SVM):
+ Caracteristicas de F.C. o Flatten
« Optimizacion de hiperpardmetros
* CNN-M-RF (Clasificador Random Forest):
+ Caracteristicas de F.C. o Flatten
+ Optimizacién de hiperpardmetros

5. OPTIMIZACION DE
HIPERPARAMETROS

Blsqueda por rejilla de:
+ Tasas de Dropout
* Numero de neuronas
+ Optimizadores

Seleccion del mejor modelo

8. EVALUACION DE MODELOS

Métricas de evaluacion:
+ Precision global (ACC)
+ Flscore
« Precision y Recall por clase
Matriz de confusion
Comparacién de modelos

4. ENTRENAMIENTO DE MOBILENETV2

Carga del modelo MobileNetV2 preentrenado
Configuracion de capas finales:

+ Dropout

+ Capas densas

+ Funcidn de activacién
Entrenamiento con callbacks:

* ModelCheckpoint

+ EarlyStopping

Figura 1. Esquema del procedimiento realizado en la presente investigacion. Elaboracion propia.

Cuadro 1. Descripcion del conjunto de imagenes por clase objetivo considerada en este estudio.

Clase objetivo Nombre comun Agente causal Cantidad
an Antracnosis Colletotrichum spp. 97
cf Cenicilla en fruto Sphaerotheca macularis 135
mg Moho gris del fruto Botrytis cinerea 477
ma Mancha angular Xanthomonas fragariae 435
vi Viruela Ramularia tulasnei 615
ch Cenicilla en hoja Sphaerotheca macularis 533
gh Quemadura de la hoja Diplocarpon earlianum 1,109
de Deficiencia de calcio 805
hs Hojas sanas 875
fs Frutos sanos 465
Total 5,546

El modelo CNN con transferencia de aprendizaje
MobileNetv2 (CNN-M) esta disefiado para dispositivos
moviles, equipos con bajos recursos de computo y uso de
imagenes con resolucion 224 x 224 pixeles. CNN-M aplica
filtros sobre sobre el mapa de caracteristicas en canales

separados con filtro de 1 x 1, este método es mas eficiente

gue una CNN estandar. Este modelo utiliza operaciones

305

lineales para reducir la dimension de los datos antes de
pasar a la capa de convolucién, sin perder informacién
en el proceso de extraccion de caracteristicas (Sandler
et al, 2018). CNN-M es un modelo de clasificacion pre-
entrenado con imagenes de ImageNet (Deng et al., 2009).

En este estudio, los paréametros de la Ultima capa de
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Figura 2. Ejemplos de las 10 clases objetivo: A) antracnosis (Colletotrichum spp.), B) cenicilla en fruto (Sphaerotheca
macularis), C) moho gris del fruto (Botrytis cinérea), D) mancha angular (Xanthomonas fragariae), E) viruela (Ramularia
tulasnei), F) cenicilla en hoja (Sphaerotheca macularis), G) quemadura de la hoja (Diplocarpon earlianum), H) deficiencia

de calcio, I) hojas sanas, J) frutos sanos.

CNN-M (Figura 3-D) se definieron como entrenables y
los hiperparametros después de la capa de aplanado se
establecieron como sigue: dropout (0.5, 0.6) desactiva
de manera aleatoria neuronas durante el proceso de
entrenamiento para prevenir sobreajuste (overfittting)
del modelo. Se utilzaron dos capas de 256 neuronas
completamente conectadas, la capa de salida utilizd una
funcién de activacién softmax para calcular la probabilidad
de pertenencia de cada clase objetivo, la funcién de pérdida
categorical crossentropy se utilizé como funcion objetivo
durante el entrenamiento del modelo, la métrica precision
global de clasificacion (ACC, Accuracy) se utilizd para
monitorear el desempefio del modelo, y el optimizador
Adamax se utilizd para determinar los pardmetros de la
red convolucional durante el entrenamiento (Géron, 2022).

Modelos CNN-M hibridos

Los modelos CNN-M hibridos se construyen en dos
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etapas, en la primera se entrena el modelo CNN-M y en la
segunda se extraen las caracteristicas de entrada de los
modelos de aprendizaje. Estas entradas se obtienen en
dos capas diferentes, en la capa de aplanado (F, flatten) y
en la Ultima capa de neuronas completamente conectadas
(FC, full conected) del modelo CNN-M (Knauer et al., 2019;
Kumar et al, 2024). En este estudio se utilizaron dos
modelos hibridos CNN-M-SVM y CNN-RF (Figura 3).

CNN-M-SVM es un modelo CNN-M acoplado a un
modelo de aprendizaje SVM que se entrena con las
caracteristicas extraidas de CNN-M para clasificar las
clases objetivo. SVM maximiza el margen dis que separa
las clases mediante un hiperplano, con base en puntos
cercanos llamados vectores soporte (Raschka y Mirjalili,
2019).

dis = max -2
]l
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antracnosis |

deficienciade calcio |

frutos sanos |

Voto Mayoritario

viruela |

Bosque Aleatorio

E

Figura 3. Arquitectura de una red neuronal convolucional hibrida con bosque aleatorio (RF): A) MobileNetV2, B) tensor
de salida, C) vector de caracteristicas extraidas, D) capa de neuronas completamente conectadas, E) clasificador RF.

Elaboracion propia.

donde dis es la distancia entre dos vectores y w es el vector
de pesos del hiperplano.

La forma dual para expresar dis es buscar los vectores
de soporte (x, x) que maximicen la siguiente funcion:

[ 1
_ 1

W@)=3 a-3 3 aayyky

J= L=
donde a, y a son multiplicadores de Lagrange, y. es la
clase objetivo de la muestra x; y, es la clase objetivo de
la muestra x y K (x y) es el kernel o nicleo del producto
escalar, sujeta a:

y,0,=0, 0<a<Ti=1 .1

i=1

donde C es el parametro de regularizaciény / es el nimero
total de muestras (Raschka y Mirjalili, 2019).

El modelo CNN-M-RF hibrido utiliza como entrada del
modelo RF las caracteristicas extraidas con CNN-M
(Figura 3). RF es un clasificador que consiste en un
conjunto de arboles de decision, los cuales se forman a
partir de muestras aleatorias con reemplazo del conjunto
de datos de entrenamiento. Los nodos de cada arbol se
dividen con base en caracteristicas extraidas de forma
aleatoria. Cada arbol de RF realiza una prediccién de clase;

en seguida, la prediccion final de una clase objetivo se
realiza por voto mayoritario (Khozeimeh et al., 2022). El
numero de caracteristicas nc en cada nodo se determind
por nc = vm, donde m es el nimero de caracteristicas del
conjunto de entrenamiento. En general RF es robusto y
evita el sobreajuste (Raschka y Mirjalili, 2019).

Métricas de desempeio

La evaluacién del desempefio de los modelos de
prediccion se realizd con base en ACC y F1macro; esta
dltima es una métrica mas conservadora que ACC cuando
se tienen muestras de clases desbalanceadas. Las
meétricas se obtienen con las predicciones del conjunto
de datos de prueba (test) y con la matriz de confusion
gue contiene diferentes conteos de valores: verdaderos
positivos (TP, true positive) son valores verdaderos que
se clasifican como verdaderos; verdaderos negativos (TN,
true negative) son valores negativos que se clasifican como
negativos; falsos positivos (FP) son valores negativos
que se clasifican como positivos; falsos negativos (FN)
son valores positivos que se clasifican como negativos
(Raschka y Mirjalili, 2019).

ACC se define como:

ACC = (TP +TN) / (TP + FP + TN + FN)
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Precision (P) se define como:
P=TP/(TP+FP)
Sensibilidad (S) se calcula como:
S=TP/(TP+FN)
F1 se calcula como:
F1=2xPxS)/(P+YS)

F1macro se calcula como:

c
= -I_
Flmacro CZ F1

i=1
donde C es el numero total de clases objetivo.

Entrenamiento y prueba de los modelos convolucionales

Las imagenes del conjunto de datos se agruparon
por clase objetivo en carpetas con el nombre de cada
clase; posteriormente, las imagenes en cada carpeta
se identificaron con el nombre de la clase y un nimero
consecutivoascendente.Lasimagenesseredimensionaron
a un tamano 224 x 224 pixeles, de acuerdo con la entrada
del modelo MobileNetv2.

Particion y aumento del conjunto de datos

El conjunto original de datos se particioné de forma
aleatoria y estratificada por clase objetivo en tres
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subconjuntos: entrenamiento (80 %), validacion (10 %)
y prueba (10 %) (Pham et al,, 2020). Los conjuntos de
entrenamiento se aumentaron, para cada clase, por un
factor de cuatro, excepto las clases antracnosis y cenicilla
que se incrementaron por un factor de 15 por medio de
transformaciones de cada imagen. Con las siguientes
transformaciones: rotacion (25 °), volteado horizontal,
volteado vertical, brillo (de 0.5 a 1.5), traslacion horizontal
(0.2), traslacion vertical (0.2), distorsion (0.2) y zoom (0.3)
el conjunto de entrenamiento se incrementd a 22,175
imagenes para mejorar la capacidad de aprendizaje de los
modelos (Chollet, 2021).

Seleccion de hiperparametros optimos

La seleccion de hiperparametros optimos del modelo
CNN-M se realizd mediante una busqueda por rejilla
gue maximicen ACC. Los intervalos de valores fueron
para dropout = 0.3, 0.5 0.7, neuronas = 300, 400,
600, y optimizador = adamax, rmsprop, adadelta. El
entrenamiento de los modelos se limitd a 100 ciclos
(epochs) con tamafio de lote (batch) de 50 imagenes en
entrenamiento y 10 en validacion, y se aplico la técnica de
regularizacion earlystopping, con una tolerancia de cinco
ciclos para evitar el sobreajuste.

La seleccion de hiperparametros optimos de SVMy RF se
realizd por medio de una busqueda por rejilla 'y validacion
cruzada (CV, cross validation) con k = 3 particiones. Los
modelos SVM y RF utilizaron diferentes intervalos de
valores de busqueda para sus hiperparametros (Cuadro 2).

Cuadro 2. Intervalo de valores para la bisqueda de hiperparametros éptimos de los modelos maquina de soporte vectorial
(SVM) y bosque aleatorio (RF) con caracteristicas de entrada extraidas del modelo de red neuronal convolucional con

transferencia de aprendizaje MobileNetv2 (CNN-M).

Clasificador Capa’ Hiperparametros™ Intervalo de valores
CNN-M-RF FyFC n 250, 300, 350, 400, 450
f gini, entropy, log loss
d 8,12,14,16,18,20
mx sqrt, log2
CNN-M-SVM F C 0.001,0.01,0.1,1
Y 0.001,0.01,0.1,1
FC C 0.001,0.01,0.1,1, 10, 100, 1000, 2000
Y 0.001,0.01,0.1, 1,10, 100, 1000, 2000

F. caracteristicas extraidas de la capa de aplanado (flatten) de CNN-M, FC: caracteristicas extraidas de la capa completamente conectada de
CNN-M. T'C: pardmetro de regularizacion, y: parametro del kernel lineal, n: nimero de arboles, f: funcién objetivo, d: profundidad del &rbol, mx:

maximo de caracteristicas para dividir el arbol.
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Elentrenamiento de los clasificadores SVMy RF, con base
en las caracteristicas extraidas en la capa de aplanado F,
se realizé con un conjunto de caracteristicas reducidas de
9,000 componentes principales que representaron 92 % de
varianza total acumulada. La optimizacién de CNN-M se
obtuvo con base en la curva de aprendizaje, versus ciclos
de tiempo, para determinar el ciclo de entrenamiento con
maximo desempefio (Kumar et al., 2024). La evaluacién en
prediccion de los modelos se realizé con el conjunto de
datos de prueba (10 %), el cual consistio de una particion
aleatoria estratificada por clase objetivo del conjunto
original de imagenes.

RESULTADOS Y DISCUSION
Hiperparametros optimos

Los hiperpardmetros éptimos del modelo CNN-M fueron:
dropout = 0.5, neuronas = 300 en las ultimas dos capas y
optimizador = adamax con ocho ciclos de entrenamiento
(Figura 4). Los hiperparametros del clasificador SVM
acoplado a CNN-M con la capa F fueron (C = 0.007,
y = 0.001), y con la capa FC (C = 0.1, y = 0.001) con un
tiempo de entrenamiento de 6 h 45 m. Similarmente, los
hiperpardmetros del clasificador RF acoplado a CNN-M
con la capa F fueron (f = gini, d = 20, mx = log2, n = 300) y
con la capa FC fueron (f = gini, d = 16, mx = sqrt, n = 350)
con un tiempo de entrenamiento de 2 h 55 m.

Desempeno en prediccion de los modelos hibridos

CNN-M-SVM fue ligeramente superior a CNN-M-RF,

A)
1.00-

0.98+

o 0.96+
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con F1macro = 97.6 y ACC = 98.9. CNN-M-SVM alcanzé
su maximo desempefio F = 9000 componentes y CNN-M-
RF alcanzé F1macro = 97.2 y ACC = 98.7, con FC = 300
componentes (Cuadro 3).

El desempefio en prediccion de los modelos hibridos a
nivel de clases, con base en la matriz de confusion, CNN-
M-SVM obtuvo su menor desempefo para clasificar
antracnosis en frutos (an), mientras que frutos sanos (fs)
y frutos con moho gris (mg) fueron confundidos por el
modelo; las demas clases objetivo fueron clasificadas con
valores de sensibiloidad (S) superiores a 93 % (Figura 5).

En términos de F1, CNN-M-SVM obtuvo su menor
valor para identificar la clase an con F1 de 88.9 %, debido
principalmente al nimero reducido de la clase objetivo an
con (97 imagenes). El modelo alcanzé un alto desempefio
para clasificar las nueve clases restantes con F1 superiores
a 96 % (Cuadro 4).

Los resultados obtenidos muestran que los modelos
CNN hibridos mejoran la precision global de clasificacion
(ACC) de los modelos CNN. En este estudio, el modelo
de aprendizaje SVM fue ligeramente superior a RF; sin
embargo, SVM utiliz6 9000 caracteristicas extraidas
de CNN-M y RF utilizé 300 caracteristicas de CNN-M,
con desempefios ligeramente inferiores. En términos
de tiempos computacionales CNN-M-SVM empled
aproximadamente dos veces mas recursos que CNN-
M-RF. Los resultados coinciden con lo reportado por
Khozeimeh et al. (2022).

® Entrenamiento
— Validacion

5 8 11 14 17 20

NoH

Figura 4. A) Curva de aprendizaje del modelo CNN-M en funcién de la precision global de clasificacion ACC, B) Curva de
aprendizaje del modelo CNN-M en funcién de la pérdida o error.
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Cuadro 3. Evaluacion del desempeiio en prediccion de los modelos convolucionales hibridos con base en el conjunto de

prueba.
Modelo Capa’ NCE'" Fimacro (%) ACC (%)
CNN-M-SVM FC 300 96.8 98.6
F 9000 97.6 98.9
CNN-M-RF FC 300 97.2 98.7
F 9000 96.8 98.6

'F: capa de aplanado, FC: completamente conectada, ""fNCE: componentes principales extraidos.

Observados

-08

an dc fs hs ma mg ¢ ch qh Vi

Predichos

Figura 5. Matriz de confusion para la clasificacion de las 10 clases objetivo con el modelo CNN-M-SVM con el conjunto
de datos de prueba (test): an: antracnosis, dc: deficiencia de calcio, fs: frutos sanos, hs: hojas sanas, ma: mancha angular,
mg: moho gris en fruto, cf: cenicilla en fruto, ch: cenicilla en hoja, gh: quemadura de la hoja, vi: viruela.

CONCLUSIONES

El modelos hibrido CNN-M-SVM fue ligeramente superior
a CNN-N-RF; sin embargo, ambos modelos alcanzaron
una precision global de clasificacion (ACC) superior a
98.5 %. A nivel de clases objetivo, CNN-M-SVM alcanzé
un puntaje F1 superior a 96 % en nueve de las clases
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objetivo, y un valor F1 de 88.9 % para identificar la clase
anctracnosis en frutos de fresa. Los resultados muestran
el potencial de los modelos CNN hibridos para el desarrollo
de plataformas web y aplicaciones en dispositivos maéviles
para el diagndstico automatico de enfermedades en
cultivos a partir de imagenes.
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Cuadro 4. Métricas de Precision (P), Sensibilidad (S) y F1 obtenidas de la matriz de confusién para el modelo CNN-M-SVM

para cada clase objetivo.

Clase (%) (%) (%)
an 80.0 100 88.9
de 100 97.6 98.8
fs 100 97.9 98.9
hs 100 100 100
ma 93.2 100 96.5
mg 100 94.1 97.0
cf 92.9 100 96.3
ch 100 100 100
gh 100 100 100
vi 100 100 100

Flmacro 97.6

an: antracnosis, dc: deficiencia de calcio, fs: frutos sanos, hs: hojas sanas, ma: mancha angular, mg: moho gris en fruto, cf: cenicilla en fruto, ch:

cenicilla en hoja, gh: quemadura de la hoja, vi: viruela.
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