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Resumen

El cultivo de tomate (Solanum lycopersicum L.) es actualmente uno de los cultivos de hortalizas mas
importantes a nivel mundial y constituye un producto principal en Honduras debido a su alto valor
econdmico y nutricional. La produccidn puede verse disminuida por factores fitosanitarios adversos,
por lo que el diagndstico correcto y temprano es clave para implementar un plan de manejo adecuado.
Por ello, es necesario contar con una herramienta que permita a los agricultores identificar el tipo de
enfermedad que afecta a su cultivo mediante el uso de tecnologia agricola. Este estudio evalug,
mediante aprendizaje automatico, dos técnicas de redes neuronales: EfficientNetB5 y YOLOVS, que
fueron capaces de detectar enfermedades en hojas de tomate. Para el conjunto de datos, se
recopilaron 50,000 imdagenes con origen del dataset de PlantVillage y se sometieron a diversas
técnicas de aumento para mejorar la robustez, incrementando tanto la cantidad como la calidad de
las imdgenes. Los distintos modelos lograron identificar nueve enfermedades en las hojas de tomate:
Tizén tardio, Tizén temprano, Mancha de la hoja por Septoria, Virus del rizado amarillo del tomate,
Mancha bacteriana, Mancha anillada, Virus del mosaico del tomate, Moho de la hoja y Moho
polvoriento. Siendo el modelo EfficientNetB5 el que presentd los mejores resultados debido a su alto

grado de precisién.

Palabras clave: Aprendizaje automatizado, conjunto de datos, redes neuronales



Abstract

The production of tomatoes (Solanum lycopersicum L.) is currently one of the most important
vegetable crops worldwide and is a principal commodity in Honduras due to its high economic and
nutritional value. Production can be diminished by adverse phytosanitary factors, making correct and
early diagnosis key to implementing an appropriate management plan. Therefore, it is necessary to
have a tool that allows farmers to identify what type of disease is affecting their crop through the use
of agricultural technology.Using machine learning, the study evaluated two neural network
techniques: EfficientNetB5 and YOLOvS8, which were capable of detecting diseases in tomato leaves.
For the dataset, 50,000 images source from the PlantVillage dataset were collected and subjected to
various augmentation techniques for greater robustness, increasing both the number and quality of
images. The different models were able to identify nine diseases in tomato leaves: Late blight, Early
blight, Septoria leaf spot, Tomato yellow leaf curl virus, Bacterial spot, Target spot, Tomato mosaic
virus, Leaf mold, and Powdery mildew. With the EfficientNetB5 model the one that presented the best

results due to its high degree of accuracy.

Keywords: Dataset, Machine learning, Neural networks



Introduccion

El cultivo de tomate (Solanum lycopersicum L.) es una de las hortalizas mas consumidas a nivel
mundial, representando un alto impacto nutricional y cultural, lo que lo cataloga como un cultivo de
alto valor. Su uso diversificado en la forma en que se consume diariamente lo convierte en uno de los
cultivos mas importantes econdmicamente, aportando vitaminas, minerales y antioxidantes en su
ingesta (Fundacion hondurefia de investigacidn agricola [FHIA], 2023). Su relevancia en la industria
agricola ha ido en aumento, al igual que su produccién. Se estima que la produccion de tomate ha
aumentado un 70% desde comienzos del siglo hasta la actualidad, siendo uno de los cultivos mas
importantes de Honduras, pais clave en la productividad de la region, representando el 18.7% de la

produccidn total de Centroamérica, (Organizacidn para la Agricultura y la Alimentacién [FAO], 2022).

A pesar del aumento en la productividad a nivel mundial, esta se ve mermada por los desafios
fitosanitarios que enfrentan los productores. Los patdgenos de plantas representan un enorme
problema para la seguridad alimentaria global y son variables en el tiempo, el espacio y en sus
caracteristicas genéticas (Strange y Scott, 2005)La identificacién temprana de la enfermedad que
afecta al cultivo es de suma importancia, ya que permite desarrollar un plan de manejo especifico
para cada organismo. El tiempo es un factor crucial al manejar problemas fitosanitarios, pues la
deteccion temprana de enfermedades ayuda a controlar su propagacion, facilita las practicas de

manejo y garantiza beneficios econdmicos asociados (Wang et al., 2019)

La identificacién de enfermedades es un proceso que requiere diferentes recursos, como
personal especializado y acceso a laboratorio, para realizar los andlisis necesarios que permitan
identificar al organismo observado en campo. Sin embargo, a pesar de las metodologias tradicionales
existentes para la detecciéon de enfermedades, no todos los productores pueden acceder a ellas

debido a cuestiones logisticas y/o econdmicas. Estimar con precision la incidencia y severidad de las



enfermedades y comprender sus impactos en la produccién agricola es esencial para mejorar el
manejo de cultivos y la eficacia de los fungicidas (Mahlein, 2016), por lo tanto, es necesaria una
herramienta de facil acceso que permita a los productores detectar las enfermedades que afectan a

sus cultivos de manera rapida y confiable.

Es crucial un enfoque especifico en la deteccion de enfermedades en tomates para garantizar
resultados y recomendaciones adecuadas que permitan a los agricultores realizar un manejo
fitosanitario efectivo. Existen varias técnicas para la identificacion de enfermedades en tomate
desarrolladas en la region, como el uso de claves multi entrada propuestas por (Luna, 2019), que
permiten identificar enfermedades mediante una serie de preguntas. No obstante, los resultados
pueden verse afectados por el sesgo subjetivo del usuario, lo que limita su precisidon y confiabilidad

en algunos casos.

El uso de redes neuronales representa un recurso innovador en esta tarea, como el modelo
propuesto por (Erazo y Uema, 2020), en donde se logro la identificacién adecuada del tizon temprano
(Alternaria solani) y de la mancha foliar por septoria (Septoria lycopersici). Las redes neuronales son
una técnica de aprendizaje artificial que se basa en emular la estructura sinaptica del cerebro, de
manera simplificada. Estas permiten el aprendizaje de diferentes tareas en base a un conjunto de
datos previamente procesado. Una red neuronal estd conformada por nodos o neuronas artificiales
distribuidos en capas: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida, donde
cada neurona esta conectada entre si, (International Business Machines Corporation [IBM], 2023).
Segun (Google Cloud, 2024), el aprendizaje automdtico consiste en proporcionar cantidades
considerables de datos a un algoritmo o modelo para que este aprenda y mejore sus resultados sin

necesidad de programarlo de manera directa.
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Para la realizacion de esta investigacidn se delimitd que el conjunto de datos a utilizar seria
exclusivamente de enfermedades que afectan a las hojas de tomate, debido a la disponibilidad y
practicidad de este tipo de datos. Se empled un conjunto de datos que consta de diez clases: nueve
clases de enfermedades y una clase sana. Una clase es un patrén u objeto que sera clasificado por la
red neuronal. El conjunto de datos fue obtenido de PlantVillage, una unidad de desarrollo e
investigacion de la Universidad Estatal de Pensilvania, cuyo propdsito es apoyar a los pequefios

agricultores a salir de la pobreza mediante el uso de tecnologia e innovacién (PlantVillage, 2023).

Con base en un conjunto de datos apropiado, se desarrollardn diferentes algoritmos de
inteligencia artificial, que estaran constituidos por diversas técnicas de aprendizaje automatico (ML),
una rama de la inteligencia artificial que permite la creacion de sistemas capaces de aprender datos,
identificar patrones y realizar predicciones con minima intervencion humana (SAS, 2023). Se
seleccionard el mejor modelo capaz de predecir enfermedades en hojas de tomate, basado en su
precision y resultados, lo que proporcionard la base para la creacidon de una aplicacion movil que

permita a los agricultores una identificacidon practica, facil y rapida en el campo.

Los objetivos de esta investigacion son: 1. Comparar diferentes técnicas de aprendizaje
automatico para identificar enfermedades en hojas de tomate 2. Desarrollar multiples modelos de
redes neuronales y evaluar su eficacia en la deteccién de enfermedades en hojas de tomate. 3. Crear
una plataforma utilizando el modelo mas preciso entrenado, permitiendo un diagndstico fitosanitario

confiable y validar la aplicacién mediante pruebas de deteccion en tiempo real.
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Materiales y Métodos

Conjunto de Datos

En el entrenamiento de los diferentes modelos, se empled un conjunto de datos comun. Un
conjunto de datos es una coleccidn estructurada de datos, organizada para ser analizada o procesada
(Databricks, 2024). Estos datos pueden proceder de una o varias fuentes, segln su naturaleza. En esta
investigacion se utilizaron dos conjuntos de datos especificos con origen de la organizacién
PlantVillage, que tiene como objetivo fomentar el desarrollo de comunidades rurales en riesgo
mediante la tecnologia. El conjunto de datos base contiene mas de 50,000 imagenes validadas de 14
cultivos distintos, incluidas hojas sanas e infectadas, tomadas en estaciones de investigacidon
experimental asociadas a universidades de concesion de tierras en Estados Unidos, como Penn State,
Florida State y Cornell (Hughes y Salathé, 2019) Sin embargo, para este estudio se emplearon
Unicamente los datos relacionados con el cultivo de tomate y sus respectivas enfermedades. Se
decidio el uso de los siguientes modelos de redes neuronales debido a sus siguientes caracteristicas,

comparacién general se observa en el Cuadro 1.

Cuadro 1

Comparacion general entre modelos EfficientNetb5 y YOLOvS8 previo al entrenamiento

Modelo Precision / mAP Ventajas Desventajas
EfficientNetB3 Mayor a 95 % Alta precisidn y uso eficiente Mayor complejidad y
precision de recursos computacionales mayor requisito de
computo
YOLOv8 Alto mAP Deteccion en tiempo real, Requiere anotaciones
identifica multiples areas detalladas

afectadas por enfermedades
en una misma hoja
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Para el modelo EfficientNetB5, se recopild un conjunto de datos exclusivo de tomate, al cual
se le aplicaron técnicas de depuracion para asegurar la compatibilidad durante la ejecucién del
entrenamiento. La versidn final del conjunto de datos consta de mas de 30,000 imagenes con 9 clases
de enfermedades y 1 clase sana como se observa en Figura 1. Se implementaron técnicas avanzadas
como inmersién de imagenes, correccién de gamma, inyeccidon de ruido, aumento de color PCA,
rotacién y escalado, entre otras. Esto tiene como objetivo proporcionar al modelo datos robustos, que

permitan la identificacion en diferentes entornos, aumentando su versatilidad.

Las clases de enfermedades del conjunto de datos son: Tizon tardio, Saludable, Tizén
temprano, Mancha de la hoja por Septoria, Virus del rizado amarillo del tomate, Mancha bacteriana,
Mancha anillada del tomate, Virus del mosaico del tomate, Moho de la hoja, Oidio (o Moho

polvoriento)

Figura 1

Muestreo aleatorio del conjunto de datos de enfermedades de hojas de tomate modelo.

Nota. Tomado de PlantVillage (2023)



13

Para el modelo YOLOVS, se empled un conjunto de datos adaptado para la deteccién de
objetos, ya que, este es el formato requerido por YOLOvV8. El conjunto de datos es diferente al descrito
anteriormente (PlantVillage, 2023), pero representa un conjunto de datos valioso para la deteccidn
de enfermedades en hojas de tomate. El formato utilizado en la deteccidn de objetos es diferente a
las etiquetas utilizadas para clasificacién de imdgenes, ya que, se utilizan cajas delimitadoras, que

encierran el objeto de interés, mostrando el area afectada como podemos en la Figura 2.

Figura 2

Muestreo del conjunto de datos de enfermedades en hojas de tomate modelo YOLOvVS. A) Saludable

B) Tizon Temprano y C) Mancha anillada del tomate

La distribucion de clases del conjunto de datos para YOLOv8 es la siguiente: Mancha
bacteriana, Tizén temprano, Sano, Tizon tardio, Moho de la hoja, Mancha de la hoja, Mancha negray
Mancha anillada del tomate. Ambos conjuntos de datos cuentan con diferentes tipos de agentes

causales de enfermedades, los cuales son descritos en el Cuadro 2.
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Cuadro 2

Enfermedades de tomate del conjunto de datos y su agente causal

Tipo de enfermedad Nombre comun Agente causal
Enfermedades causadas por hongos Tizé6n Temprano Alternaria solani
Mancha de la hoja por Septoria Septoria lycopersici
Mancha anillada del tomate Corynespora cassiicola
Moho de la hoja Passalora fulva
Oidio (o Moho polvoriento) Erysiphe orontii

Enfermedades causadas por Xanthomonas campestris pv

Mancha bacteriana

bacterias vesicatoria
. Virus del rizado amarillo del Tomato yellow leaf curl virus
Enfermedades causadas por virus
tomate (TYLCV)
Virus del mosaico del tomate Tomato mosaic virus
Enfermedades causadas por . , .
P Tizén Tardio Phytophthora infestans

Oomicetos

Lenguaje de Programacion

Para poder programar y ejecutar un cddigo, es necesario hacerlo en un lenguaje de
programacion, el cual estd diseflado segln su propdsito y uso, existen diferentes lenguajes de
programacion con diferentes orientaciones segun al sistema que estdn disefiados, como se Java, C++,
R, Python entre otros. Para esta investigacion se hard uso del lenguaje de programacion Python el cual
es ideal para trabajar en el campo de la inteligencia artificial. Python es un lenguaje de programacion
de gran uso a nivel mundial, esto se debe a su versatilidad, que permite la implementacién de
diferentes proyectos. Su programacion orientada a objetos lo convierte en un lenguaje de alto nivel,
interpretado y de propdsito general. (Python, 2024) Fue elegido en este proyecto debido a su amplia
cantidad de librerias especializadas en el procesamiento de imagenes y en el aprendizaje
automatizado, como TensorFlow, Keras y Scikit-learn, que permiten el entrenamiento de modelos
para la clasificacidon de imagenes. El cédigo de este proyecto fue escrito en este lenguaje y ejecutado
en el entorno de Jupyter Notebook, lo que ofrece un mejor control sobre la ejecucién del cddigo,

ademads de permitir la experimentacion y la facilidad para visualizar los resultados a medida que se



15

ejecuta, lo que hace mas eficiente el proceso de entrenamiento y evaluacién de un modelo de red

neuronal.

Modelos de Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son estructuras sinapticas, las cuales imitan el
funcionamiento del cerebro humano de manera simplificada. Segin (Amazon Web Services [AWS],
2024), una red neuronal permite a las computadoras analizar datos como lo hace una persona. Las
redes neuronales se componen de nodos interconectados(neuronas), dichos nodos estan divididos en
capas como podemos ver en Figura 3, las cuales procesan los datos de entrada multiples veces,
permitiendo que el aprendizaje artificial ocurra. La capa de entrada es como su nombre lo indica, la
ventana donde los datos son recibidos por la red, su numero de nodos dependerd directamente de
las caracteristicas o variables de los datos de entrada. La informacién del mundo exterior es recibida
por esta capa para luego ser procesada por los diferentes datos (AWS, 2024). Luego siguen las capas
ocultas, se denominan ocultas porque el usuario no tiene acceso a ellas, en cada capa oculta se
realizan diferentes calculos, para extraer las caracteristicas de los datos, lo que permite la
identificacién de enfermedades en nuestro caso, el nimero de nodos de estas capas serdn potencias
de dos, por ejemplo 64, 128, 256, etc. Segln las necesitades de la red y su complejidad estos nimeros
pueden variar. Finalmente, la capa de salida, siendo esta la Ultima capa, su nimero de nodos
dependerd del numero de clases a clasificar en modelos de clasificacion, por ejemplo, un conjunto de
datos con 9 enfermedades y una clase sana, tendra 10 nodos de salida, los cuales representaran una
probabilidad de prediccion, siendo el nodo de salida con mayor probabilidad, el resultado mas

confiable del modelo.
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Figura 3

Estructura o distribucion representativa de una red neuronal

Topologia de una Red Neuronal

e\
e
/

TN

Capa de Entrada Segunda Capa Oculta

Capa de Salida

Primera Capa Oculta

Para poder evaluar el rendimiento de las redes neuronales, es necesario contar con métricas
de evaluacién que nos permitan medir el rendimiento de nuestro modelo en las diferentes etapas de
su desarrollo, para asi evaluar la efectividad al momento de realizar tareas, como la clasificacién de
una hoja enferma, respecto a una sanay el tipo de enfermedad que esta hoja contiene de ser el caso.
Para evaluar redes neuronales para clasificacion de imagenes se cuentan con las siguientes métricas

segun la naturaleza del modelo.

Numero de predicciones correctas

Precision entrenamiento =

[1]

Numero total de predicciones
Pérdida =~ Y. yi xlog(§i) 2]

Verdaderos positvos (VP)

Precision = [3]

Verdaderos positivos (VP)+Falsos positivos (FP)
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Verdaderos positivos (VP)

Exhaustividad (Recall) = (4]

Verdaderos positivos (VP)+Falsos Negativos (FN)

Precision XExhaustividad
F1 — Score = 2 X [5]

Precision +Exhaustividad

mAP50 = Promedio de APs a loU = 0.50 [6]

mAP75 = Promedio de APs a loU = 0.75 [7]

YOLOvVS (You Only Look Once) es un modelo especializado en la deteccidn de objetos, ya sea
en imagenes o videos. Es un modelo de red neuronal convolucional (CNN). Dicho algoritmo fue
propuesto por (Redmon et al., 2015), en donde los autores destacan la tarea de deteccion de objetos
como una tarea de regresion y no de clasificacion tradicional, por regresién se refiere a que el
algoritmo predice las coordenadas de las cajas delimitadoras que encierran al objeto de interés.
Ademas de la deteccidn, tiene funciones adicionales como segmentacion y clasificacién. Este modelo
destaca por su capacidad para implementarse en tiempo real, lo que amplia sus aplicaciones, desde
sistemas de seguridad hasta el desarrollo de cosechadoras automadticas, ya que, permite el
seguimiento de objetos a lo largo de un video. Se decidid utilizar este modelo en esta investigacion
debido a su capacidad para localizar de manera precisa las areas afectadas en las hojas de tomate, lo

cual es fundamental para un diagndstico certero.

EfficientNetB5: Es un modelo de red neuronal convolucional (CNN) que forma parte de la
familia EfficientNet, desarrollada por el equipo de Google Al, (Tan y Le V, 2019). Dicho modelo es
uno de los mas potentes de la familia, contando con mds de 28,000,000 de parametros, siendo
entrenado con el conjunto de datos ImageNet el cual cuenta con mas de 14, 000, 000 de imagenes,

presentando resultados muy buenos en la deteccién de objetos.
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Resultados y Discusion

Los resultados obtenidos del entrenamiento con diferentes arquitecturas de redes neuronales
fueron satisfactorios, ya que lograron un rango de deteccion aceptable, lo que los convierte en una
fuerte alternativa para la implementacion en la deteccion de enfermedades en hojas de tomate. Los
modelos entrenados fueron EfficientNetB5 y YOLOv8. Cada modelo se entrend en la plataforma
Kaggle, la cual ofrece un poder de cémputo gratuito limitado que hizo posible el desarrollo de esta
investigacion. EfficientNetB5 resultd ser el modelo con mejor rendimiento y adaptabilidad para la

tarea de deteccion.

EfficientNetB5: El modelo basado en redes convolucionales demostré una mayor precisiéon en
la tarea de deteccion, alcanzando una precisién final del 97.8% (Figura 4). Este alto rendimiento se
debe a la calidad y cantidad de los datos de entrenamiento, lo cual evité el sobreajuste del modelo y,
por lo tanto, previno un sesgo al trabajar con datos nuevos, mostrando resultados excelentes en las
pruebas de predicciones de la matriz de confusidn (Figura 5). En la Figura 6 se muestran las etiquetas
predichas y las reales. Los resultados de evaluacién, que se consideran adecuados para este tipo de

modelos, se pueden observar en la Figura 7.
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Figura 4
Resultados de la etapa de entrenamiento y validacion modelo EfficientNetB5 usado para la deteccion

de enfermedades en hojas de tomate
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Matriz de confusion o de resultados de deteccion de enfermedades en hojas de tomate en tiempo

real modelo EfficientNetB
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Figura 6
Demostracion de prediccion bajo conjunto de prueba modelo EficcientNetB5 para deteccion de

enfermedades en hojas de tomate

True: Tizon temprano True: Moho de la hoja True: Moho de la hoja True: Mancha de la hoja por Septoria True: Saludable
Pred: Tizon temprano Pred: Moho de la hoja Pred: Moho de la hoja Pred: Mancha de la hoja por Septoria Pred: Saludable

True: Mancha bacteriana True: Mancha de la hoja por Septoria True: Mancha de la hoja por Septoria True: Tizon tardio True: Virus del rizado amarillo del tomate
Pred: Mancha bacteriana Pred: Mancha de la hoja por Septoria Pred: Mancha de la hoja por Septoria Pred: Tizon tardio Pred: Virus del rizado amarillo del tomate

Meétricas de evaluacion de la deteccion de enfermedades en hojas de tomate bajo conjunto de

Figura 7

prueba modelo EfficientNetB5

Heatmap de Precisién, Recall y F1-Score por Clase

1.00
Mancha anillada del tomate _
Mancha bacteriana 0.99
Mancha de la hoja por Septoria - 0.94
Moho de la hoja 0.98
° Mohe polvoriento
2 0.97
N Seludable -
Tizon tardio = - 0.96
Tizon temprano -
Virus del mosaico del tomate 0.9 _ 0. ©0.95
Virus del rizade amarilo del tomate _
Precision Recall F1-Score -0.94
Support por Clase
1000
=500

Class



21

YOLOvS8: Este modelo, especializado en la detecciéon de objetos en tiempo real, no solo
clasifica las hojas de tomate como saludables o enfermas, sino que también identifica las areas
especificas de la hoja afectadas por la enfermedad. Durante su entrenamiento y validacién, el modelo
YOLOvVS alcanzé un Mean Average Precision (mAP) al 50% de loU (mAP50) de 75.41% (Figura 8). Esta
métrica mide la precisién promedio de las predicciones cuando la interseccidn sobre la unién (loU)
entre la prediccién y el objeto real es al menos del 50%. La métrica mAP50-95, que promedia las
precisiones para loU en el rango del 50% al 95%, proporciona una vision mas detallada del rendimiento
en diferentes niveles de superposicion; el modelo logré un 50.59% en esta métrica (Figura 10). La
precision, con un valor de 0.82, indica la proporcion de verdaderos positivos sobre todas las
predicciones positivas, mientras que el recall, con un valor de 0.69, mide la proporcidn de verdaderos
positivos detectados sobre el total de objetos reales. Estos resultados reflejan la capacidad del modelo
para detectar y clasificar multiples zonas afectadas dentro de una hoja de manera simultanea. Como
se observa en la Figura 9, la matriz de confusién ilustra tanto los aciertos como las dreas de confusién
en la clasificacion de enfermedades de hojas de tomate. La clase "Tizén Temprano" tiene un
desempeno notable, con 87 de 114 instancias clasificadas correctamente, lo que refleja un nivel de
precision aceptable en la deteccidn de esta enfermedad. Sin embargo, se observan errores en clases
como "Mancha por Septoria," donde 8 instancias fueron clasificadas erroneamente como "Tizén
Temprano." Estos resultados indican que el modelo presenta un rendimiento adecuado en algunas
categorias, aunque aun podrian explorarse ajustes para mejorar su precision en la identificacidon de

ciertas enfermedades.
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Figura 8
Resultados de la etapa de entrenamiento y validacion modelo YOLOv8 para la deteccion de

enfermedades en hojas de tomate
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Figura 10

Meétricas de evaluacion de la deteccion de enfermedades en hojas de tomate bajo conjunto de

prueba modelo YOLOv8
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En la figura 11, podemos observar los resultados de una prediccion utilizando YOLOv8, donde
se delimita cada zona afectada de la hoja, al mismo tiempo que se identifica el tipo de enfermedad
que la afecta. En el Cuadro 3 se comparan los resultados obtenidos mediante distintas técnicas de
aprendizaje automatizado. Se evaluaron métricas como la precision/mAP, asi como las ventajas y
desventajas de cada modelo. Esta comparaciéon permite identificar las capacidades y limitaciones

especificas de cada técnica para la deteccion de enfermedades en hojas de tomate.

Figura 11
Demostracion de prediccion bajo conjunto de prueba modelo YOLOvV8 para deteccion de

enfermedades en hojas de tomate
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Cuadro 3
Comparacion general entre modelos EfficientNetb5 y YOLOv8 después del entrenamiento para la

deteccion de enfermedades en hojas de tomate

Modelo Precision / mAP Ventajas Desventajas
EfficientNetB5 97.8% precision Predice 10 clases Requiere mayor
correctamente capacidad de computo
YOLOvS8 Alto mAP50 y Deteccidn en tiempo real; Solo predice
moderado identifica multiples areas correctamente 3 clases
mAP50-90 afectadas por enfermedades

en una sola hoja

Los resultados obtenidos en esta investigacién, donde el modelo EfficientNetB5 alcanzé una
precision del 98% en la clasificacion de diez clases de enfermedades, son comparables a estudios
previos que utilizaron el mismo enfoque. Por ejemplo, (Hridoy et al., 2022), entrenaron EfficientNetB5
para el reconocimiento de enfermedades en hojas de betel, logrando una precisiéon del 98,84%.
Asimismo, (Bhandari et al., 2023), emplearon el modelo EfficientNetB5 preentrenado en un conjunto
de datos de 11,000 imagenes de hojas de tomate con diez clases de enfermedades—incluyendo
saludable, mancha bacteriana, tizén temprano, mancha foliar de Septoria, tizén tardio, moho de la
hoja, arafia roja de dos manchas, virus del mosaico, mancha anillada del tomate y virus del rizado
amarillo de la hoja y obtuvieron una precisién del 99%, lo que avala la eficacia del modelo en este tipo

de aplicaciones.

Finalmente, Lu (2023) reporté una precision del 99,2% al entrenar EfficientNetB5 en un
conjunto de datos con 38 categorias diferentes de enfermedades en diversas plantas. Estos hallazgos
refuerzan la validez y precisidn del modelo entrenado en esta investigacion, demostrando la capacidad
de EfficientNetB5 para clasificar eficazmente multiples enfermedades en distintos cultivos. En

conjunto, estos estudios respaldan el uso de EfficientNetB5 como una herramienta robusta para el
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diagnéstico de enfermedades en plantas, alinedandose con los resultados exitosos obtenidos en

nuestro trabajo.

En base a la comparacidn entre los diferentes modelos y sus resultados, en donde se concluye
que el modelo a utilizar sera EffientNetB5 por su precisiéon superior en comparacién a las demas
técnicas abordadas. Para el despliegue de la herramienta se hard uso de la plataforma streamlit, la

cual es alternativa que permite desarrollar paginas web con facilidad y poco poder de cdmputo.
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Conclusiones

La base de datos cuenta con 9 enfermedades que se manifiestan en las hojas de tomate, y
todas han sido programadas para ser detectadas correctamente.

YOLOvS fue capaz de detectar correctamente las clases Saludable, tizon temprano y tizén tardio.

El modelo EfficientNetb5 tiene la capacidad de realizar predicciones con un alto nivel de

precision, permitiendo un diagnéstico eficiente de las 9 enfermedades bajo las cuales fue entrenado.

La implementacién del modelo EfficientNetb5 obtuvo los resultados satisfactorios,

permitiendo detecciones en tiempo real de hojas afectadas.
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Recomendaciones

Expandir el conjunto de datos con imagenes tomadas en laboratorio como en campo, para

aumentar la profundidad y robustez de los datos.

Incrementar el nimero de clases o enfermedades del conjunto de datos, afadiendo

enfermedades de interés regional.

Trabajar en la implementacién de un servidor privado para el alojamiento y funcionamiento del

modelo.

Desarrollar en distintas plataformas la aplicacién del modelo para deteccion de enfermedades,

aumentando la disponibilidad de esta herramienta.
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