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Resumen— La agricultura moderna ha de enfrentarse a un
gran numero de problemas a causa del aumento de enfermedades
de los cultivos, afectando tanto a la productividad, como a las
lineas economicas de los grupos sociales de los mercados rurales.
En este trabajo se propone una aplicacion movil, basada en el uso
de redes neuronales autoorganizadas (SOM, Self-Organizing
Maps), para el diagnostico automdtico de las enfermedades de las
hojas de banano. La aplicacion permite capturar imdgenes desde
un dispositivo movil (Android), procesarlas mediante técnicas de
procesamiento de imdgenes y clasificarlas sin necesidad de la
obtencion de grandes volumenes de datos -etiquetados. A
diferencia de los otros enfoques como las redes neuronales
convolucionales (CNN), el método de las SOM reduce las
exigencias computacionales, lo que lo hace ideal para las zonas
con limitaciones de recursos. El modelo fue entrenado y validado
mediante una base de datos con imadgenes reales de las hojas de
banano afectadas por enfermedades como la Sigatoka, Cordana o
Pestalotiosis. Los resultados obtenidos nos muestran una alta
precision del sistema, validando asi la eficacia del enfoque
propuesto para condiciones prdcticas agricolas, sostenibles y de
bajo coste

Palabras clave-- Aplicacion movil, redes neuronales
autoorganizadas, procesamiento de imdgenes, hojas de banano,
precision.

l. INTRODUCCION

La agricultura se enfrenta a numerosos retos por la aparicion
de enfermedades que afectan a la salud de las plantas. La
Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y
la Agricultura (FAO) afirma que las enfermedades de las
plantas constituyen uno de los principales peligros para la
produccion agraria, tanto es asi que se estima que podrian
tener efectos en el 40% del cultivo en algunas zonas del
mundo, de tal manera que esto puede representar pérdidas de
hasta 220.000 millones de doélares al afio [1]. Como
consecuencia, estas enfermedades, causadas por bacterias,
hongos, virus y otros tipos de patdgenos, son responsables de
hacer descender la seguridad alimentaria, deteriorando el
valor de los cultivos y de esta manera haciendo temblar la
estabilidad econdémica de las comunidades rurales que
dependen de los cultivos.

El diagnostico de las enfermedades de las plantas, y en
especial en caso de las hojas, ha sido, desde épocas muy
remotas, un proceso manual que hacia un experto o un

agricultor, pero tiene algunas limitaciones importantes; la
mas sobresaliente seria la subjetividad del diagndstico,
aunado a la escasez de personal capacitado en los lugares mas
remotos y rurales. Segn un estudio reciente, un 80 % de los
agricultores de los lugares rurales no tienen acceso a un
personal especialista en fitopatologia [2]. Pero a esto hay que
afiadirlo las variaciones producidas por la iluminacion, el
angulo del disparo o fotografia (consecuencia de las
condiciones a las que se estan haciendo las fotografias, etc.) y
la posibilidad que se genere un error en el diagnostico visual,
las camaras digitales acaban con esta practica y hacen menos
eficientes los sistemas de diagnéstico y el control tradicional
enfocado a la fitopatologia.

En este sentido, el uso de herramientas tecnoldgicas
emergentes como la inteligencia artificial (1A) y el
aprendizaje automatico se presenta como una alternativa
prometedora. La Universidad de Stanford ha mostrado como
resultado de uno de sus estudios que, en ciertas aplicaciones
basadas en 1A, se puede alcanzar un porcentaje de precision a
la hora de detectar enfermedades en plantas del 98% del total
de datos analizados en funcién de imagenes obtenidas [3]. En
lo que se refiere al contexto de este trabajo, las redes
neuronales autoorganizadas (SOM) han dado lugar a buenos
resultados en la clasificacion y la identificacion de datos
complejos, como el de las imagenes que contienen hojas
perjudicadas por enfermo de distintas maneras. Las SOM,
debido a que son capaces de aprender patrones no lineales y
de aplicar técnicas de aprendizaje en un entorno no
etiquetado, se configuran como la herramienta a los efectos de
conseguir la automatizacion de la deteccion de enfermedades
en plantas [4]. Una serie de investigaciones previas han
empleado distintos métodos para poder detectar enfermedades
en plantas. En [3] se emplearon diferentes modelos de
aprendizaje profundo, como son las redes neuronales
convolucionales (CNN), para la deteccion de las
enfermedades que afectan a las frutas de banano. Gracias a
ello se llegd a un porcentaje de precision superior al 90% del
total de imagenes que se corresponden con fases de plantas
gue se encuentran enfermas por el efecto de la enfermedad del
Fusarium o del Sigatoka [3]. Esto conlleva los inconvenientes
derivados de la elaboracion de grandes volimenes de
imagenes que tengan que ser etiquetadas, asi como la
importante capacidad de procesamiento que esto requiere,

5" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025
“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of AI” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025 1


https://orcid.org/0009-0006-0922-4168
https://orcid.org/0009-0006-6319-7287
https://orcid.org/0000-0001-7466-7404
mailto:2113110036@untels.edu.pe

resultando complicado en contextos rurales donde los
recursos disponibles son escasos.

En el trabajo [8], se utiliz6 también un enfoque basado en
CNN para la deteccion automdtica de enfermedades en
plantas, logrando precisiones cercanas al 98% en la
clasificacion de estados de salud de las hojas [8]. Sin
embargo, al igual que las CNN, estos modelos requieren
grandes conjuntos de datos y potentes capacidades de
computo, lo cual no siempre es factible en situaciones de
infraestructura limitada.

Por otro lado, las redes neuronales autoorganizadas (SOM),
que es el modelo aplicado en el presente proyecto, poseen
considerables ventajas respecto a las CNN y los demas
modelos de A, ya que son no supervisadas, por lo que pueden
aprender de los datos sin nombres exhaustivos, lo que
representa una alternativa mas flexible y agil en el caso de
disponer de pocos datos o de trabajar con datos en tiempo
real. Por otro lado, las SOM hacen frente a datos extensos sin
requerir un hardware que soporte un alto rendimiento, lo que
las convierte en un modelo muy adecuado para su
implantacion en conducta movil en contextos rurales con
pocos recursos disponibles [9].

Este proyecto tiene como propodsito el desarrollo de una
aplicacién para mdvil basada en Android Studio que utilice
redes neuronales autoorganizadas (SOM) para la deteccion de
enfermedades en hojas. La app permitird que los usuarios
puedan capturar imégenes a partir de la camara de sus
dispositivos mdviles, procesarlas con el modelo ya entrenado
y recibir el diagnostico correcto sobre la existencia de
enfermedades. Este sistema proporcionard a los agricultores,
técnicos agricolas e investigadores una herramienta de
acceso, de poco coste y precisa mejorando asi la eficiencia del
diagnéstico y el control de enfermedades. Para la
implementacion de este sistema se han recogido imagenes de
hojas sanas y de hojas, afectadas por diversas enfermedades;
estos datos seran utilizados para el entrenamiento del modelo
SOM utilizando técnicas de procesamiento de iméagenes y
técnicas de aprendizaje profundo. Las estadisticas sobre la
efectividad de las aplicaciones de IA muestran que las
aplicaciones, de media, pueden lograr un valor de precisién
superior al 90 % en clasificaciones de enfermedades en
plantas, tal como han mostrado estudios realizados en varias
plataformas de diagnostico [5]. Este grado de precisiéon va a
ser un elemento clave a la hora de tomar decisiones rapidas
en el campo y permitira que los agricultores puedan
responder con la suficiente prontitud.

La caracteristica de aprendizaje no supervisado de las redes
neuronales autoorganizadas es digna de mencion, ya que
permite a nuestro modelo aprender nuevos conceptos sin la

necesidad de intervencién humana constante debido a la
adaptacion continua del modelo a nuevas enfermedades y
condiciones. De hecho, se ha hablado en investigaciones
previas de que las redes neuronales autoorganizadas superan
otras técnicas tradicionales (no solo en términos de precision,
sino también en cuanto a la rapidez y en la posibilidad de
gestionar un gran ndmero de datos) [6]. Por otra parte, cabe
destacar que, junto a una aplicacion mdvil, el sistema tiene
acceso a zonas rurales con escasos recursos tecnolgicos,
donde basta simplemente con obtener una fotografia de las
hojas afectadas para realizar un diagndstico répido.

Segun diferentes estudios realizados sobre cdmo usar
aplicaciones mdviles en el ambito agricola, mas del 60% de
los agricultores de las areas rurales utilizan los teléfonos
inteligentes, lo que favorece la viabilidad de la solucion
tecnolégica. Ademas, el mercado de las aplicaciones agricolas
a nivel mundial, en el que se inserta la solucion propuesta,
deberia alcanzar un crecimiento a tasa compuesta anual del
15% durante los préximos cinco afios, alcanzando un valor de
mas de 20 mil millones de délares para el afio 2023 [7]. Se
trata de unas cifras que expresan un interés creciente en todo
lo relacionado con el uso de soluciones basadas en la
tecnologia para aumentar la productividad agricola, lo que
hace que sea mas relevante el presente trabajo.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Recoleccién de Iméagenes de Hojas de Banano:

La base de datos para el entrenamiento y evaluacion de los
modelos deriva del repositorio pablico Kaggle, concretamente
del dataset denominado "Banana Leaf Disease Dataset
(https://www.kaggle.com/datasets/shifatearman/bananalsd).
Este dataset incluye imagenes de hojas de banano sanas y de
hojas de banano con diferentes enfermedades, teniendo en
cuenta la variabilidad de la luz y los dngulos de las imagenes
para reflejar adecuadamente el aspecto del campo al que se
enfrenta un agricultor.

Se siguieron criterios de inclusion que garantizan la
representatividad de cada clase: se incluyeron Unicamente
iméagenes nitidas, sin duplicados y con la hoja bien visible y
prominente en la imagen. Las imagenes han sido separadas
por categorias de la enfermedad y corresponden a
individuos/plantas diferentes, evitando asi el solapamiento en
los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Se identificaron 808 muestras de hojas enfermas distribuidas
en 473 casos de Sigatoka, 162 de Cordana y 173 de
Pestalotiopsis, ademés de un nimero indefinido de imagenes
de hojas sanas. Todas las imégenes fueron sometidas al
proceso de preprocesamiento que inclufa la homogeneizacion
en tamafio (224px x 224 px), normalizacion de color y
etiquetado homogéneo y consistente de acuerdo con la
patologia o el estado de salud correspondiente.
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COMPARATIVAS DE CARACTERISTICAS DE ENFERMEDADES DE LA HOJA
DE BANANA.

Enfermedad de la Hoja del Banano

Enfermedad Imagen Descripcion

Representativa visual
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marrones de un
tono
marrén/negro,
ovaladas o
elipticas, con
halos amarillos.

Cordana

Manchas oscuras
0 negruzcas con
centros grisaceos.

Pestalotipsis

b
- -
[

Sigatoca Manchas
alargadas marrén
oscuro con bordes
amarillos.

B. Calculo de Parametros para el Diagndstico de

Enfermedades en Hojas de Banano

Para el analisis de las imagenes de las hojas de banano y su
relacién con las enfermedades que las afectan, se utilizan
caracteristicas visuales que describen las texturas y colores de
las é&reas afectadas. A continuacion, se detallan los
parametros utilizados en el anélisis mediante la extraccién de
caracteristicas y clasificacion con un Mapa de
Autoorganizacién (SOM):

e Histogramas de Color en el Espacio HSV: Se
calculan histogramas de los canales H (tono) y S
(saturacion) en el espacio de color HSV, con 16 bins
para cada canal. Estos histogramas capturan las
variaciones de color en la hoja, que pueden estar
asociadas con alteraciones debidas a infecciones.

e Patrones Binarios Locales (LBP): Se utiliza el
método LBP sobre la imagen en escala de grises para
extraer patrones texturales presentes en las hojas.
Estos patrones son relevantes para detectar
variaciones de textura relacionadas con los efectos de
las enfermedades en las hojas de banano.

e Combinacién de Caracteristicas: Las
caracteristicas extraidas de los histogramas de color
y LBP se concatenan en un unico vector, que luego
es procesado para su clasificacion.

C. Desarrollo del Modelo de Red Neuronal Autoorganizada

(SOM)
D. Configuracion Experimental y Reproducibilidad
Red Neuronal Convolucional (CNN):

e Arquitectura: Cuenta con cuatro capas
convolucionales (16, 32, 64 y 128 filtros, kernel
3x3), cada una acompafiada de Batch
Normalization, activacion ReLU y MaxPooling
(2x2). Posteriormente, se aflade una capa
totalmente conectada de 256 neuronas con Relu
y Dropout (0.4), y una capa de salida softmax
con 4 neuronas correspondientes a las clases del
problema.

e Tamafio del lote: 32

e Epocas: Maximo 100

e Aumento de datos: Recorte aleatorio
redimensionado a 224x224 pixeles (escala 0.8—
1.0), rotaciones aleatorias (£10°), volteo
horizontal, y Color Jitter en brillo y contraste
(x0.2).

e Hardware: Entrenamiento ejecutado en GPU
NVIDIA GeForce RTX 4060, utilizando
librerias PyTorch con soporte CUDA.

Mapa Autoorganizado (SOM):

e Arquitectura: Cuadricula bidimensional de
35x35 neuronas (1,225 en total), entrenada con
el algoritmo de Kohonen. Cada neurona
representa un vector de 42 dimensiones
correspondientes a las caracteristicas extraidas
(histogramas de color y patrones texturales).

e Tamafio del lote: No aplica, ya que el
entrenamiento es competitivo y no supervisado,
procesando las muestras de manera individual.

e Epocas: 6000 iteraciones de entrenamiento

e Aumento de datos: No se aplicé

e Hardware: Entrenamiento ejecutado en GPU
NVIDIA GeForce RTX 4060, utilizando
librerias PyTorch con soporte CUDA.

1. Arquitectura de la Red Neuronal Autoorganizada

(SOM)

La red neuronal autoorganizada (SOM) se trata de una red
neuronal no supervisada con capacidad para llegar a aprender
patrones y para clasificar informacién de manera eficaz y sin
la necesidad de contar con extensas etiquetas de informacion.
La SOM es especialmente adecuada para el analisis de
imagenes, dado que permite realizar reduccion de
informacioén, asi como aprendizaje y deteccion de patrones en
datos complejos, como las caracteristicas de las hojas
enfermas o no afectadas por enfermedades. En este sentido, el
uso de SOM en diagnostico de enfermedades en plantas ha
sido ampliamente explorado en estudios anteriores [3][8].
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La estructura del SOM queda representado por un conjunto de
neuronas que dispone de una malla bidimensional. Cada una
de las neuronas queda representada por un vector de
caracteristicas, el cual queda encargado de almacenar todo un
conjunto de entradas de la imagen de que se trate. En la fase
de entrenamiento las neuronas del SOM van quedando
adaptadas para intentar representar los patrones mas
significativos de la informacion de entrada, dado que permite
que el propio modelo sea el que pueda entender como realizar
la clasificacion de la imagen en cuestién en funcién de las
caracteristicas propias de la enfermedad.

2. Preprocesamiento de los Datos de Entrada

Para garantizar un rendimiento 6ptimo del modelo SOM, se
realiz6 un preprocesamiento exhaustivo de las imagenes de
las hojas de banano. Este preprocesamiento incluyo:

Redimensionamiento de imagenes: Todas las imagenes
fueron redimensionadas a un tamafio uniforme de 224 x 224
pixeles para asegurar que todas las entradas tuviesen las
mismas dimensiones.

Normalizacion de las caracteristicas: Las imagenes fueron
normalizadas para asegurar que los valores de pixel
estuvieran en el rango de [0, 1], lo que facilita el proceso de
entrenamiento del SOM y mejora la convergencia del modelo.

Extraccion de caracteristicas: Se extrajeron caracteristicas
clave de las imagenes, como los valores de color y textura de
las areas afectadas por las enfermedades, lo que permitié que
el SOM pudiera aprender patrones mas especificos de las
distintas clases de enfermedades.

3. Entrenamiento del Modelo SOM

El entrenamiento del SOM se llevé a cabo mediante el
algoritmo de Kohonen, que es el méas habitual para este tipo
de redes autoorganizadas. Durante el entrenamiento se
realizo:

Inicializacion de la malla de neuronas: Se empled una malla
de 35 neuronasx35 neuronas (1,225 neuronas en total),
ajustada a las caracteristicas extraidas de las imagenes que
habian sido preprocesadas, de manera que el SOM pudiese
también representar variaciones entre las imagenes de hojas
sanas Yy hojas enfermas, agrupandolas en un plano
bidimensional, facilitando la agrupacion de imagenes
similares. Es importante que la malla de neuronas no sea muy
grande ni muy pequefia, ya que un tamafio pequefio de la
malla hace que el modelo no sea capaz de captar la
complejidad de las imagenes, y uno grande, por el contrario,
hace que se pierda generalidad.

El proceso competitivo de entrenamiento: Al entrenar la red
era necesario comparar la imagen de entrada con los vectores
de las neuronas de la malla y escoger aquella cuya vector
fuera el mas adaptado, es decir, la "mejor neurona de
adaptacion”. Esta neurona, junto con sus vecinas, ajustaban
sus datos para aproximar este dato a las caracteristicas de la
imagen de entrada del paso de ese instante. Asi el proceso
competitivo del SOM se aplicaba de forma que reproducia
muy bien las representaciones de las clases de las imagenes,
por lo que se aseguraba el hecho de que las neuronas
préximas fueran semejantes y que se generaran agrupaciones
de clases coherentes.

Tasa de aprendizaje y vecindad: Se utilizd una tasa de
aprendizaje inicial de 0.5, que se fue reduciendo
gradualmente durante el entrenamiento. Esto permite que el
modelo haga ajustes mas pequefios y precisos a medida que se
va estabilizando. En cuanto a la vecindad, se refiere a la
influencia que tiene la neurona ganadora sobre las neuronas
cercanas en el mapa. Al principio, las neuronas vecinas
también ajustan sus valores significativamente, pero con el
tiempo, esta influencia disminuye para permitir que el mapa
se enfoque en detalles mas finos. Estos ajustes ayudan a que
el modelo converja correctamente sin realizar cambios
demasiado bruscos al final del entrenamiento.

I1l. ESTRATEGIA

La estrategia peleada en este trabajo se sustenta en el uso de
redes neurales autoorganizadas (SOM) para la identificacion
eficiente y accesible de enfermedades de las hojas de banano.
Esta estrategia busca permitir que las enfermedades de los
cultivos se puedan identificar mas tempranamente, mejorando
la gestion agricola, sobre todo en las comunidades rurales
donde el acceso a los recursos técnicos es limitado. La red
SOM propuesta es una red neuronal no supervisada, que
permite clasificar iméagenes de forma eficiente sin la
necesidad de grandes conjuntos de datos etiquetados, tal como
se ha hecho en trabajos anteriores en el ambito de la deteccion
de enfermedades de las plantas [3].
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Fig 1. Estrategia de aprendizaje para la red neuronal

El procedimiento empieza por la recoleccion de las
imagenes de las hojas de banano, las que seran sometidas a
un proceso de preprocesamiento que considera las técnicas
de normalizacion y escalado de las imagenes, una
caracteristicamente similar a las metodologias utilizadas en
las aplicaciones moviles para el diagnéstico de otras
enfermedades, como son los sistemas de clasificacion de
enfermedades de la piel que se basan en redes neuronales
convolucionales (CNNs) [2]. Aqui las imagenes seran
redimensionadas y escaladas en el rango [0.0, 1.0], para
asegurar que sean las caracteristicas visuales que seran
coherentes y adecuadas para el entrenamiento del modelo
SOM, este paso es significativo, pues la calidad y la
uniformidad de las imégenes influyen directamente en la
precision que alcanzara el modelo.

Continuando con la linea de los trabajos anteriores, el
estudio asociado a [5] aplicara técnicas de aumento de datos
para asi enriquecerse con un mayor nimero de ejemplos
dentro del entrenamiento, aumentando asi también la
capacidad del modelo de generalizar. Las técnicas a aplicar
son rotaciones, cambios de brillo y traslaciones sobre las
imagenes, que nos permitirdn conseguir variaciones
adicionales sobre las iméagenes sin la necesidad de
recolectar nuevas. Esta posibilidad de aumento de datos es
especialmente atil en el contexto agricola donde la
recoleccién de datos puede ser limitada por motivos de
tiempo o condiciones climéticas.

Una vez pretratadas las imagenes, se procedera a entrenar
el modelo SOM mediante el algoritmo de Kohonen,
adaptado para trabajar con las caracteristicas visuales de las
hojas de banano. Como en los trabajos previos en relacion

con las aplicaciones de las redes SOM para la clasificacion
de iméagenes [8], el entrenamiento del modelo consiste en
identificar patrones en las imagenes de hojas sanas y
enfermas, de modo que el modelo pueda aprender a
diferenciarlas en funcion de sus caracteristicas visuales. La
implementacion de este enfoque en una aplicacion movil
permitira hacer el procesamiento de las imagenes y
clasificarlas en tiempo real, lo cual seria una herramienta
muy accesible para los agricultores para el diagnostico de
enfermedades, como también se ha logrado con
aplicaciones mdviles para otras enfermedades de cultivos
agricolas [7].

El presente proyecto implementara también una red
neuronal convolucional (CNN) para la comparacion de
resultados. En comparacién con las redes SOM, las CNN
son redes neuronales supervisadas que tienen una magnifica
capacidad en tareas de clasificacion de imagenes por su
capacidad para extraer jerarquicamente caracteristicas de
las imagenes empleando capas convolucionales. Las CNN,
al igual que se aplica en el diagnostico de enfermedades
cutaneas [2] requieren ingentes volimenes de datos
etiquetados y, generalmente, un mayor volumen en cuanto
computadora debido a la complejidad de sus capas a
utilizar. A diferencia de las SOM, la ventaja comparativa de
las CNN es que estas son capaces de aprender
representaciones mas complejas y abstractas de las
iméagenes de manera méas directa. Por su lado, las SOM, al
ser redes no supervisadas, son mas eficientes cuando se
tienen pocos datos o cuando la etiqueta del dato no se
encuentra completamente disponible, lo cual podria ayudar
en situaciones propias de un entorno rural, donde el acceso
a estos datos es limitado.

El modelo SOM seré evaluado con un conjunto de datos de
validacion que no ha sido utilizado en el entrenamiento
para medir la capacidad de generalizacién y rendimiento en
condiciones reales. Asimismo, se llevaran a cabo ajustes y
optimizaciones del modelo como se observa en los trabajos
que han tratado el uso de redes neuronales en el sector
agricola [9] con el objetivo de mejorar su precision y
eficiencia. Este proceso tiene como objetivo garantizar que
la aplicacion sea precisa, rapida y facil de usar para los
agricultores, permitiéndoles a estos tomar decisiones en
base al tratamiento de sus cultivos mejorando la salud de las
plantas y la produccion de cultivos.

IV.RESULTADOS

Resultados del modelo SOM

La evaluacién del mapa autoorganizado (SOM) sobre el
conjunto de prueba (1120 muestras, 280 por clase para ello
las imagenes adicionales fueron modificadas utilizando
técnicas de aumento de datos) arroja una exactitud global
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de 93,75 %. El recall por clase se sitla en 98,2 % para
cordana, 89,3 % para healthy, 92,9 % para pestalotiosis y
94,3 % para sigatoka. En cuanto a precision, el SOM
alcanza 93,2 % en cordana, 92,9 % en healthy, 90,6 % en
pestalotiosis y 98,1 % en sigatoka. Las principales
confusiones se dan cuando hojas sanas (“healthy”) se
asignan a pestalotiosis o cordana, y en menor medida entre
sigatoka y las otras dos enfermedades, lo que evidencia
cierta dificultad del SOM para separar texturas y colores
muy similares en condiciones reales.

Mapa SOM - Clases dominantes por celda
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Fig 2. Mapa SOM — Clases dominantes por celda
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Fig 3. Matriz de Confusion — Red Som
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Fig 4 Métricas de desempefio modelo SOM

Resultados del modelo CNN

La CNN, evaluada también sobre 1120 muestras de test
(280 por clase para ello las imagenes adicionales fueron
modificadas utilizando técnicas de aumento de datos),
consigue una exactitud global de 99,64 %. Obtiene un recall
del 100 % en sigatoka y pestalotiosis, 98,9 % en healthy y
99,6 % en cordana. La precision es igualmente elevada:
99,6 % para sigatoka, 100 % para pestalotiosis, 100 % para
healthy y 99,6 % para cordana. Tan solo 4 muestras
aparecen mal clasificadas (3 healthy como pestalotiosis y 1
cordana como sigatoka), lo que demuestra la capacidad de
la CNN para extraer patrones jerarquicos que generalizan
mejor ante variaciones de iluminacion y fondo.

Matriz de Confusidn - CNN
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Fig 5. Matriz de Confusion — Red CNN
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Fig 6. Métricas de desempefio modelo CNN

Comparacion y decision

Frente al 93,75 % de exactitud del SOM, la CNN mejora
el desempefio en casi 6 puntos porcentuales, reduciendo
drésticamente falsos positivos y negativos. Su recall y
precision por clase superan consistentemente el 98 %,
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mientras que el SOM flaquea sobre todo en la distincion
de hojas sanas. Ademas, con arquitecturas ligeras y
conversion a TensorFlow Lite, la CNN ofrece baja
latencia y alta precision en dispositivos moviles. Por estas
razones, se eligio desplegar la CNN en la aplicacion
movil, garantizando diagnosticos mas fiables y
consistentes en campo.

Evolucion de la Precisién
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Fig 7. Evolucion de la Precision
Intervalos de confianza

Con el fin de complementar las métricas de exactitud, se
calcularon intervalos de confianza (IC) al 95% utilizando la
aproximacion normal para proporciones, la formula empleada
fue:

Fig 8.Formula usada para el intervalo de confianza
Donde:

e p corresponde a la proporcion de aciertos (exactitud
del modelo).

e n representa el nimero total de muestras del
conjunto de prueba (en nuestro caso, n=1120n =
1120n=1120).

e 7 es el valor critico de la distribucion normal
estandar asociado al nivel de confianza deseado;
para un 95% se emplea Z=1.96Z = 1.967=1.96.

Esta expresion permite estimar qué rango es el adecuado,
dado que se ha ajustado, con una confianza del 95% de que la
verdadera exactitud de los modelos en la poblacion esta
dentro de este rango.

Aplicando esta metodologia, se obtuvieron los siguientes
resultados:

e SOM: exactitud del 93.75%, con un IC95% de
[92.3% —95.1%)].

e CNN: exactitud del 99.64%, con un IC95% de
[99.1% — 100%)].
Los intervalos

muestran que, incluso planteando la

variabilidad estadistica, el modelo CNN superaba
consistentemente al modelo SOM en capacidad de
clasificacion.

Prueba de Significancia (McNemar’s test)

Con el proposito de poder evaluar la diferencia de desempefio
que existe entre el modelo SOM y el modelo CNN resulta
significativa estadisticamente desde el punto de vista aplicado
se utilizo la prueba de McNemar; este tipo de prueba se suele
utilizar para evaluar problemas de clasificacion binaria y de
clasificacion multiclase cuando dos clasificadores son
evaluados en el mismo conjunto de datos.

Dicha prueba se basa en una tabla de contingencia que va
llevando la cuenta de los errores diferenciales de cualquiera
de los dos modelos:

e b: nimero de muestras clasificadas correctamente por
el modelo A (SOM), pero incorrectamente por el
modelo B (CNN).

e c: numero de muestras clasificadas correctamente por
el modelo B (CNN), pero incorrectamente por el
modelo A (SOM).

La estadistica de McNemar se define como:

Fig 9. Formula usada para la estaadistica de McNemar
Donde:

e x2 sigue una distribucion chi-cuadrado con un grado
de libertad.
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e FEl término |b—c|-1 aplica la correccion de
continuidad de Yates, reduciendo el sesgo en
muestras pequeas.

e El valor p resultante indica si la diferencia entre
clasificadores es significativa.

En nuestro caso, considerando que la CNN solo present6 4
errores en el conjunto de prueba (n=1120) mientras que el
SOM acumulé mas de 70 errores, se obtuvo un valor x2
elevado con p < 0.001, confirmando que la superioridad de la

futuras investigaciones en el campo de la
automatizacion del diagnostico en agricultura. El
enfoque desarrollado puede ser escalado en el caso
de otros cultivos y otras enfermedades a partir de la
reconfiguracion del modelo y del conjunto de datos.
Este enfoque se consolida, asi como una opcién
dentro del marco de la transformacion digital del
sector agricola.
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