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Resumen

Los hongos fitopatdgenos representan una amenaza considerable para el cultivo de cucurbitaceas,
por lo que la deteccién temprana y cuantificacion precisa de enfermedades resulta esencial para
reducir pérdidas en la produccion. En este estudio se desarrolld una metodologia para estimar
cuantitativamente el dafio provocado por Podosphaera xanthii en hojas de pepino, mediante el
uso de imagenes digitales y técnicas de aprendizaje automatico. Se emplearon redes neuronales
convolucionales para clasificar visualmente el grado de severidad en seis categorias predefinidas,
utilizando secciones de hojas con sintomas evidentes del hongo. Adicionalmente, se entrenaron
y compararon cuatro algoritmos de clasificacién supervisada: K-NN, arboles de decision, bosques
aleatorios y redes neuronales. El modelo que obtuvo el mejor desempefio fue el de bosques
aleatorios, con una precision del 90%, mientras que K-NN alcanzé el valor méas bajo (79%). Estos
resultados posicionan al modelo como una herramienta Util para el monitoreo automatizado de
enfermedades en campo, facilitando la toma de decisiones fitosanitarias. Ademas, la metodologia
ofrece una base soélida para investigadores interesados en disefiar e implementar sistemas
automaticos de clasificacion de enfermedades en plantas, brindando informacion clara sobre el
rendimiento de distintas arquitecturas de clasificacion. El algoritmo desarrollado en R permite
adaptar y escalar esta solucion a diferentes condiciones de cultivo y tipos de enfermedades foliares.
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Introduccion

El mildiu polvoriento, causado por hongos como Golovinomyces cichoracearum, Erysiphe
cichoracearum, Sphaerotheca fuliginea, Podosphaera xanthii y Podosphaera fusca (Mohamed
et al., 1995; Morejon et al., 2010), es una enfermedad de amplia distribucién que compromete
seriamente la calidad y el rendimiento del cultivo de pepino, generando pérdidas econémicas
significativas (Sun et al., 2022). Esta fitopatologia se manifiesta inicialmente como una coloracion
blanquecina que progresa a manchas amarillo-cremosas, afectando principalmente las hojas
(Rocha et al., 2023).

Dado su impacto, la deteccién temprana y precisa es fundamental para una gestién oportuna; lo
cual, contribuye directamente a la seguridad alimentaria (Kaushik et al., 2023). En este contexto
la inteligencia artificial (IA) ofrece herramientas valiosas para mejorar los sistemas agricolas y
la economia de los agricultores. Las técnicas comunes de clasificacion supervisada incluyen
regresion logistica, analisis discriminante, K-NN, redes neuronales, arboles de decisién y bosques
aleatorios (Zapata et al., 2014; Paymode y Malode, 2022).

La estimacion automatizada de enfermedades en plantas agiliza el monitoreo en grandes cultivos
y permite la deteccion temprana de sintomas. Los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico
generan resultados variables, por lo que es crucial identificar el mas adecuado para cada problema
especifico. La técnica K-NN se fundamenta en la proximidad de objetos similares en el espacio de
caracteristicas (Zhao y Yang, 2023).

Otro método utilizado en la actualidad es el de arboles de decision, basado en observaciones
y logica, que representan y categorizan condiciones sucesivas para resolver problemas (Ramos
et al., 2023). Asimismo, Pacciorett et al. (2020) refieren que el método de clasificacion bosques
aleatorios (RF) es un modelo de regresion que utiliza muestreo para construir multiples arboles de
regresion y los ensambla para lograr un modelo predictivo.

Cabe mencionar, que entre los modelos de clasificacion mas utilizados se encontro la clasificacién
de red neuronal (CNN) son modelos de clasificacion computacional que ofrece soluciones y
validacion de secuencias en reconocimiento de patrones como una extension de métodos
estadisticos clasicos (Hassoun y Threshold, 1995). Este método se adapto a las exigencias del
entorno, dado que puede combinar técnicas que procesan la informacion de manera paralela
(Figueredo y Ballesteros, 2016).

El objetivo fue desarrollar una herramienta para la estimacion automatizada del dafio foliar
causado por P. xanthii en hojas de pepino, utilizando imagenes digitales y técnicas de aprendizaje
automatico. Se propuso una metodologia basada en redes neuronales convolucionales (CNN),
arboles de decision, bosques aleatorios (RF) y K-NN, con el fin de comparar su desempefio en la
clasificacion de la severidad de la enfermedad.

Materiales y métodos

Material vegetal

El material vegetal se obtuvo de una parcela comercial de pepino francés con una antigiiedad
de cinco afios. En esta parcela se ha cultivado de manera exclusiva una variedad
partenocarpica y se ha observado la manifestacién de sintomas asociados a Podosphaera
xanthii en todos los ciclos productivos.

Identificacion del microorganismo

La identificacion del microorganismo se llevdé a cabo mediante la preparacién de muestras en
portaobjetos a partir de las lesiones foliares. La morfologia observada se contrasté con las
descripciones publicadas en el manual taxonémico de Erysiphaceae (Braun y Cook, 2012) y con
la caracterizacion proporcionada por Cipriano y Gonzéalez (2022) (Figura 1).
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Figura 1. a) conidios ovoides de P. xanthii vista a microscopio y b) conidios en cadena de P. xanthii.

Datos de entrenamiento

Para el analisis, se tomaron imagenes al azar y se extrajeron secciones de hojas que exhibian
sintomas evidentes del hongo. Estos segmentos se unificaron para crear una imagen de 5 580 000
pixeles, que capturaba las caracteristicas distintivas de las hojas afectadas. De manera anéloga,
se realizd el mismo proceso para obtener una imagen de control, recortando areas de hojas sin

indicios visibles de la enfermedad (Figura 2).
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Figura 2. Conjunto de imagenes destinadas al entrenamiento. a) imagen con sintomas del hongo y b) imagen sin
sintomas del hongo.

Con el fin de evitar un sesgo en el entrenamiento de los modelos de clasificacion, se equilibré
el conjunto de datos seleccionando un nimero equivalente de pixeles de ambas clases (sanos y
enfermos). Este balance fue realizado mediante muestreo aleatorio uniforme, asegurando que cada
clase estuviera representada por la misma cantidad de pixeles en el conjunto de entrenamiento.

Procesamiento de las imagenes muestra. Con el objetivo de entrenar y validar los modelos de
aprendizaje automatico, las imagenes segmentadas fueron agrupadas en tres conjuntos de datos,
cada uno con distinta cantidad de pixeles: 4 464 000; 3 348 000 y 2 232 000. A cada conjunto
se le aplic6 un esquema de particién estratificada, donde el 70% de los pixeles se destind al
entrenamiento y el 30% restante a la validacion y prueba.

Esta proporcion aseguré una distribucion equilibrada que permitié al modelo generalizar sin sobre
ajustarse a los datos de entrada. Como se muestra en la Figura 3, el total de pixeles utilizados
exclusivamente para el entrenamiento fue de 7 030 800, distribuidos de la siguiente manera: 3 124
800 pixeles del primer conjunto, 2 343 600 del segundo y 1 562 400 del tercero.
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Figura 3. Proceso de particion de datos para entrenamiento y validacion para la deteccion de los sintomas
causados por el hongo.

Entrenamiento de sistemas de aprendizaje automatico. Se utilizaron datos de entrenamiento para
generar modelos de aprendizaje automatico (K-NN, arboles de decision, bosques aleatorios y redes
neuronales) con el fin de clasificar pixeles como ‘sanos’ o ‘enfermos’. Para el entrenamiento, se
consideraron hiperparametros mas comunes reportados en la literatura (Cuadro 1). Los datos de
entrada para los modelos fueron los valores de los canales RGB de cada pixel.

Cuadro 1. Hiperparametros reportados en la literatura para diferentes técnicas de aprendizaje automatico.

Modelo de clasificacion Hiperparametro Referencia
Mejor vecino K-NN NUmero de vecinos (K) Zhang et al. (2019)
Arbol de decision La profundidad Numero de Demirovi'c y Stuckey, (2021)
observaciones en cada nodo
Bosques aleatorios (RF) Numero de arboles Benali et al. (2019)
Redes neuronales (CNN) Profundidad de capas Numero Ma et al. (2018)

de capas Funcion de activacion

Tras ajustar los modelos de aprendizaje automatico, se generé una matriz de confusién (Cuadro 2).
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Cuadro 2. Matriz de confusidn utilizada para calcular las métricas de los modelos de aprendizaje automatico.

Clase observada Clase estimada por el modelo
Sana Enferma
Sana Verdadero positivo (VP) Falso positivo (FN)
Enferma Falso negativo (FP) Verdadero negativo (VN)

Con los datos anteriores se calculd la exactitud mediante la siguiente formula:
. VP+VN
En todos los casos se report6 la exactitud calculada Unicamente para los datos de validacion.

Procesamiento de las imagenes para el calculo de la severidad

Para llevar a cabo la segmentacion, las imagenes fueron transformadas al espacio de color HSV.
Posteriormente, se aplicé el método de umbralizacién (Otsu, 1978), para generar una imagen
binaria, la cual fue multiplicada por cada uno de los canales RGB de la imagen original. Este
procedimiento permitié obtener una imagen segmentada, que posteriormente fue utilizada como
entrada para el sistema de clasificaciéon (Figura 4).

Figura 4. Metodologia de preprocesamiento y procesamiento de hojas de pepino para estimar la severidad
del hongo P. xanthii.

Al mismo tiempo cada imagen fue etiquetada con una de las seis clases de severidad visual
previamente definidas, Mohamed et al. (1995) y modificada por Hernandez et al. (2007), lo cual
correspondié a distintos rangos de porcentaje de dafio foliar (0%, 10-29%, 30-49%, 50-69%,
70-89%, 90-100%) (Figura 5). Se seleccionaron 50 imagenes por clase, resulté en un conjunto de
datos balanceado para el entrenamiento y evaluacion.
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Figura 5. Escala de severidad utilizada para clasificar visualmente el dafio de P. xanthii en hojas de pepino.

Resultados y discusion

K-mejor vecino (K-NN). La (Figura 6) mostré que la exactitud maxima de 0.85, con una ligera
tendencia a disminuir cuando se incrementd el nimero de datos utilizados como predictores
(vecinos). A pesar de que se utilizé desde un 40% hasta un 100% de la poblacion, dicha variable
no afectd de forma importante en la exactitud del modelo.
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Figura 6. Exactitud de los modelos K-NN para la estimacidon de P. xanthii.

Los hallazgos de Cruz et al. (2020) utilizaron el método de K-NN debido a su éxito en estudios
agricolas para agilizar la detecciéon de enfermedades. En esta investigacién se realizé con
imagenes de hojas de pepino seleccionadas con enfermedad y sin enfermedad para poder llegar a
clasificar a los pixeles, de acuerdo con Guaillazaca y Hernandez (2020) utilizaron este modelo de
clasificacién para obtener un codigo que le permitiera identificar por colores y formas tres variables
de identificacién (producto bueno, producto regular y producto malo).

La técnica del mejor vecino se usa ampliamente para clasificar enfermedades foliares con
alta exactitud (Sarkar et al., 2023). Existen trabajos que usan este algoritmo y han logrado una
exactitud 0.9 utilizando parametros de color y textura (Zhang y Wallace 2015), en este analisis
se obtuvo una exactitud de 0.85. Uno de los principales problemas en el entrenamiento de
modelos de aprendizaje automético es la optimizacion de los hiperparametros (Ghawi y Pfeffer,
2019), debido a que en los modelos K-NN, la estimacion de la clase se basa en la distancia
euclidiana entre las observaciones mas cercanas, el nimero de observaciones tiene un efecto
en la exactitud final del modelo (Torgo, 2014).

En esta investigacion se utilizaron aproximadamente 10 datos para estimar la clase de cada uno
de los datos muestra. Suganya et al. (2020) utilizaron esta misma técnica, con una exactitud
superior al 0.9; sin embargo, las imagenes que utilizaron en el entrenamiento del modelo fueron
tomadas en condiciones de iluminacion controladas. En contraste, en este trabajo las imagenes
de entrenamiento fueron obtenidas directamente en campo, lo cual generé una disminucién en la
exactitud del modelo debido a las condiciones altamente variables de la iluminacion.

Arbol de decision. La exactitud en las pruebas de validacion fue de 0.79 cuando se us6 el 80% de
los datos, adicionalmente se pudo observar que conforme se aumenté el tamafio de la poblacién, la
exactitud se incrementd6. Uno de los hiperpardmetros que influy6 significativamente en la exactitud
del modelo es el nimero de ramificaciones (Fernandez, 2023). En la presente investigacién, se
observo que la precisiébn no mejord al incrementar este pardmetro mas alla de siete ramas (Figura
7), este comportamiento es consistente con lo reportado por Ramos (2020), quien empled cinco
ramificaciones y obtuvo una exactitud de 0.84.

elocation-id: e4039 8

—_—


https://doi.org/10.29312/remexca.v16i30.4039

- TR

DOI: https://doi.org/10.29312/remexca.v16i30.4039

Figura 7. Efecto del tamafio del arbol de clasificacion sobre la exactitud del modelo para la estimacion de P. xanthii.

Al respecto Olivares et al. (2021) empled bosques aleatorios para determinar el desarrollo de
la incidencia de la marchitez del banano, obteniendo una precision de 0.74 por lo cual no lo
consideraron un modelo eficiente. La principal desventaja de este método es el elevado costo
computacional que se requiere para su implementacion (Alaminos, 2023).

En esta investigacion, los sintomas visibles en las hojas de pepino ocasionaron cambios en el
valor de los canales RGB, en comparacién con los valores presentes en hojas normales, que
fueron utilizadas por el modelo para clasificar los pixeles (Figura 8), estos resultados coinciden con
Veladzquez et al. (2011) que reportan para detectar cenicilla en rosa es capaz de detectarla a través
del espacio de color con imagenes tomadas a una distancia cercana para tener mejor precision.
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Figura 8. Representacion de las reglas de decision generadas por el algoritmo de bosque aleatorio, para la
clasificacion de hojas de pepino sanas y con presencia de enfermedad.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo de bosque aleatorio permitié alcanzar una
clasificacion satisfactoria de las clases analizadas. Este enfoque ha sido previamente utilizado
por diversos investigadores en el analisis de datos (Flores et al., 2016), debido a su capacidad
de adaptarse a diferentes tipos y escalas de bases de datos. Su principal ventaja radica en que
no requiere asumir una distribucién de normalidad y ofrece una notable flexibilidad para modelar
relaciones no lineales entre las variables predictoras y las clases objetivo.

Bosques aleatorios. El numero de arboles y el porcentaje de la poblacion utilizada en los datos
de entrenamiento afectaron la exactitud del modelo (Figura 9), los valores mas elevados se
obtuvieron cuando se utilizé un 80% de la poblacion para realizar el entrenamiento del modelo.
En general la exactitud no se increment6 después de 100 arboles, con los que se alcanz6 una
exactitud maxima de 0.9.
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Figura 9. Efecto del numero de arboles sobre la exactitud de un modelo de bosques aleatorias con diferentes
proporciones de poblacion.

Este método de aprendizaje automatico se basa en la utilizacion de grupos de arboles aleatorios
para estimar la clase a la que los datos pertenecen, por lo tanto, el nUmero de arboles se considera
como un parametro de control importante que afecta significativamente a la exactitud final con la
gue cada clase es estimada (Sujatha et al., 2021), esto coincide con lo reportado en este analisis,
en el cual la exactitud se incrementé hasta mantenerse estable a pesar de aumentar el nimero
de arboles empleados.

Los bosques aleatorios se han usado por otros autores para encontrar relaciones no lineales entre
variables con fines de deteccion de enfermedades en plantas por medio de imagenes; por ejemplo,
Wojtowicz et al. (2021) utilizaron datos de entrenamiento para generar un modelo basado en
bosques aleatorios obteniendo tazas de acierto superiores al 90%, lo cual es similar a lo reportado
en este trabajo.

Redes neuronales

La estructura de la red neuronal que mostro valores mas altos de exactitud fue cuando se utilizaron
tres capas ocultas con dos neuronas cada una utilizando un 80% de la poblacion total disponible
(Figura 10).
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Figura 10. Estructura de la red neuronal utilizada para la estimacion.

Las redes neuronales han sido ampliamente utilizadas en la deteccion de enfermedades; por
ejemplo, Ma et al. (2018); Larijani et al. (2019) utilizé esta técnica para detectar enfermedades en
hojas de arroz utilizando como variables de entrada los valores de color Lab, en el presente estudio
se utilizé el espacio de color RGB, por lo que no fue necesaria una conversion. Otros autores
Sujatha et al. (2021), utilizaron diferentes arquitecturas de redes neuronales para detectar virus
en plantas con una exactitud superior al 0.95, que es muy superior a la exactitud que se reporta
en este trabajo utilizando la misma técnica (redes neuronales); sin embargo, los sintomas que
producen los virus es una clorosis muy acentuada y de relativa facil deteccion mediante modelos
basados en los cambios de color.

En el caso especifico de pepino Zhang et al. (2019) ensayaron distintos sistemas basados en
redes neuronales para identificar diferentes enfermedades en hojas de pepino partiendo de un
conjunto de imagenes en condiciones relativamente controladas con exactitudes superiores al 0.95
y con tiempos de entrenamiento de 6 y 14 h. En esta investigacion se obtuvieron tiempos de
entrenamiento de entre 60 y 85 min, pero el nimero de clases fue significativamente menor, por
lo que se requirid de menos capacidad de procesamiento.

El preprocesamiento de las imagenes y la obtencion a partir de los datos de entrenamiento es uno
de los factores que mas afecta al desempefio de los modelos matematicos (Li et al., 2022) en el
caso de las imagenes utilizadas como base para generar el conjunto de datos de entrenamiento de
este trabajo, fueron obtenidas en condiciones no controladas, lo cual generé una gran diversidad
de condiciones en color y forma de aquellas partes de la imagen que no representaban hoja.

De todos los métodos de aprendizaje automatico ensayados en este estudio fue el de bosques
aleatorios el que mostré el valor de exactitud méas alto, por lo cual se utiliz6 este modelo para
comparar la relacion entre la clasificacion de las plantas mediante una escala hedonica realizada
por una persona, y la severidad reportada por el modelo. Los resultados mostraron que existié una
relacion entre la clase otorgada por una persona utilizando una escala hedénica y la severidad
(Figura 11).
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Figura 11. Comparacion de escala heddnica estimada de P. xanthii y severidad utilizando el modelo de clasificacién
bosques aleatorio.
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Conclusiones

Se evidencia que los algoritmos de aprendizaje automatico constituyen una herramienta eficaz para
estimar con alta precision la severidad del dafio foliar causado por Podosphaera xanthii en hojas
de pepino. En particular, el modelo basado en bosques aleatorios alcanz6 una exactitud del 90%,
destacandose por su capacidad de generalizacién y su robustez frente a condiciones variables
de iluminacidn y captura en campo. Este enfoque automatizado representa una alternativa viable
al método tradicional de evaluacion visual, aportando objetividad, reproducibilidad y eficiencia al
monitoreo fitosanitario.

La validacién del modelo mediante una escala heddnica revela una correspondencia significativa
entre las predicciones computacionales y las evaluaciones humanas, lo que respalda su aplicacion
practica en programas de manejo integrado de enfermedades. Con base en estos hallazgos, se
proponen varias lineas de trabajo futuras. Se recomienda ampliar el conjunto de datos para mejorar
la generalizacion del modelo, incorporando imagenes de distintas variedades de pepino, fases
fenolégicas diversas y condiciones ambientales heterogéneas.

Asimismo, la integracion del modelo en plataformas modviles permitird realizar diagnésticos
en tiempo real, directamente en el entorno agricola. Estas acciones podrian contribuir
significativamente a la adopcién de tecnologias de inteligencia artificial en la agricultura de
precision, mejorando la deteccién oportuna de enfermedades y la toma de decisiones en campo.
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