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Resumen: La deteccion y clasificacion de enfermedades en cultivos es
crucial para el desarrollo y crecimiento del sector agricola. El uso de
técnicas tradicionales y el bajo nivel técnico aplicado al control de los
sembrios generan grandes pérdidas para los agricultores. La vision por
computadora aporta soluciones en este campo, no obstante, las
investigaciones actuales se centran en el uso de redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs), las cuales
tienen una limitada capacidad para ubicar de forma precisa las
caracteristicas de mayor relevancia en una imagen. Para superar estas
limitaciones, nuestro estudio propone un modelo de aprendizaje
profundo basado en la arquitectura de Transformadores de Visién
(Vision Transformers, ViT) para detectar y clasificar las enfermedades
tizéon temprano y tizén tardio en las hojas de papa. En esta
investigacion se evidencia como las técnicas de aumento de datos,
ajuste fino y aprendizaje por transferencia permiten mejorar el
rendimiento del modelo. El conjunto de datos para entrenamiento y
prueba fue tomado de la plataforma PlantVillage. El reporte de
métricas de evaluacion del modelo propuesto alcanza una exactitud de
99.18% y un puntaje F1 de 98.7%. Los resultados demuestran un alto
nivel de prediccion en las enfermedades foliares de papa y evidencian
la eficiencia de los mecanismos de atencién. Se concluye que el modelo
se consolida como una herramienta innovadora y funcional para los
agricultores.

Palabras clave: Agricultura de precision, Aprendizaje profundo,
Clasificacion de imagenes, Enfermedades de la papa, Transformadores
de vision (ViT).

Abstract: Disease detection and classification in crops is crucial for the
development and growth of the agricultural sector. Traditional techniques and
the low technical level applied to crop control generate significant losses for
farmers. Computer vision offers solutions in this field; however, current
research focuses on using convolutional neural networks (CNNs), which
cannot accurately locate the most relevant features in an image. To overcome
these limitations, this study proposes a deep learning model based on the
Vision Transformers (ViT) architecture to detect and classify early and late
blight diseases in potato leaves. This research demonstrates how data
augmentation, fine-tuning, and transfer learning techniques can improve the
model’s performance. The dataset for training and testing was taken from the
PlantVillage platform. The report of the proposed model’s evaluation metrics
reaches an accuracy of 99.18% and an F1 score of 98.7%. The results
demonstrate a high level of prediction in potato foliar diseases and evidence of
the efficiency of attention mechanisms. It is concluded that the model is an
innovative and functional tool for farmers.

Keywords: Precision agriculture, Deep learning, Image classification, Potato
diseases, Vision transformer (ViT)
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1. Introduccion

La Comision Econdmica para Ameérica Latina y el Caribe plantea la importancia de
acelerar los procesos de digitalizacion como un factor crucial para asegurar la
sostenibilidad, la generacion de oportunidades y la reduccion de brechas entre el sector
rural y el urbano en la region (CEPAL, FAO, & IICA, 2021). En Ecuador, el cultivo de papa
(Solanum tuberosum) mantiene una posicion relevante dentro de la economia y produccion
en la zona andina. Su importancia cultural, socioecondmica y su aporte como alimento
nutritivo son pilares fundamentales en la seguridad y soberania alimentaria (Ministerio de
Agricultura y Ganaderia, 2022). En los ultimos afos el sector agricola ecuatoriano ha
enfrentado varios desafios relacionados principalmente con la alteracion de patrones
climaticos, la aparicion de nuevas plagas y enfermedades que generan pérdidas
significativas en la calidad y produccién de la papa (Lépez Calvajar et al., 2017). Entre las
enfermedades con mayor impacto y cuyos efectos se hacen visibles en las hojas de papa
tenemos: el tizon temprano, causado por el hongo Alternaria solani; el tizon tardio,
generado por la bacteria Phytophthora infestans; la rizoctoniasis y diversas virosis, entre
otras (Pérez & Forbes, 2016).

En las altimas décadas, el cultivo de papa se ha intensificado en varias zonas del Ecuador;
no obstante, el escaso manejo técnico, el limitado asesoramiento al agricultor y el uso
excesivo de productos quimicos han generado la aparicién de nuevas plagas y serios
problemas ambientales (Barrera et al., 2002). Las estrategias tradicionales para enfrentar y
detectar enfermedades en los sembrios se basan en métodos manuales laboriosos que
requieren mucho tiempo para su ejecucion (Paucar Bufay, 2016). La identificacion
automatica de enfermedades de las plantas es esencial para una agricultura de precision, ya
que permite monitorear grandes extensiones de cultivos de manera eficiente y precisa. Al
adoptar enfoques de aprendizaje automatico, se pueden detectar y clasificar enfermedades
en las plantas de forma rdpida y con una mayor exactitud (Shirahatti et al., 2018).

Los avances en el campo de la Inteligencia Artificial (IA) han impulsado un desarrollo
significativo en las técnicas de aprendizaje automatico (Ihme at al., 2022). En los tltimos
anos, se han optimizado modelos y algoritmos con capacidades avanzadas que permiten
analizar grandes volumenes de datos, mejorando la precisién y eficiencia en tareas
especificas como la prediccion y clasificacion de informacion (Pintelas et al., 2020). El
aprendizaje supervisado, uno de los paradigmas fundamentales del aprendizaje automatico
utiliza datos etiquetados para entrenar modelos y predecir resultados futuros (Sen et al.,
2020). En el ambito del procesamiento de imagenes, diferentes técnicas de aprendizaje
supervisado se han convertido en herramientas valiosas para la extraccidn e interpretacion
de patrones, texturas y objetos (Elngar et al., 2021). Esta capacidad permite generar diversas
aplicaciones, tales como la deteccion de enfermedades en cultivos, el reconocimiento facial
y la deteccion de objetos en la robotica.

El aprendizaje profundo (deep learning, DL) y las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks, CNNs) han transformado notablemente el campo de la
vision por computadora (Lecun et al., 2015). Las redes neuronales profundas permiten
diagnosticos mas rdpidos y precisos en el campo de la deteccion temprana de enfermedades
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en cultivos (Mahum et al., 2022). De acuerdo con la literatura sobre la clasificacién de
enfermedades de la papa se observa una predominancia de la arquitectura de redes
neuronales convolucionales. En recientes estudios realizados por Sakkarvarthi et al. (2022)
y Lozada-Portilla et al. (2021) se obtienen tasas de exactitud de entre el 88% a 90% en la
clasificacion exitosa de enfermedades, respectivamente. Pese a que estos valores son
relativamente aceptables existe un margen de mejora mediante el uso de metodologias
modernas e innovadoras para la vision artificial. La arquitectura de Transformadores
(Transformers) ha marcado un hito en el procesamiento del lenguaje natural (PNL) a través
de la aplicacion de mecanismos de atencion expuestos en el trabajo original Attention is all
you need (Vaswani et al., 2017). Inspirados por este desemperio se ha desarrollado una
adaptacion innovadora para tareas de vision por computador, dando origen a los
Transformadores de Vision (Vision Transformer, ViT). Esta tecnologia concibe cada imagen
como una secuencia de palabras equivalente a 16x16 pixeles y utiliza mecanismos de
autoatencion, evitando asi la dependencia convolucional y logrando procesar la
informacion de manera paralela y simultanea (Dosovitskiy et al., 2021).

La arquitectura ViT procesa las imagenes de entrada dividiéndolas en parches, los cuales
son convertidos en vectores que mantienen caracteristicas similares entre si. Estas nuevas
entradas son codificadas posicionalmente conservando su estructura espacial y mediante
bloques de atencion se define la relacion global que existe entre los diferentes parches. Esto
permite que el modelo identifique patrones, texturas y colores, facilitando la clasificacién en
diferentes categorias. Las altas capacidades de aprendizaje que demuestran los modelos ViT
se logran mediante el entrenamiento con conjuntos de datos a gran escala (Khan et al., 2023).
Para enfrentar el desafio que representa el volumen de informacién requerida por los
modelos para su entrenamiento existen proyectos que proporcionan una extensa base de
imagenes disefiadas para investigacion. ImageNet, por ejemplo, proporciona una base de
datos con mas de 14 millones de imagenes (Deng et al., 2009), mientras que JFT-300M de
Google contiene aproximadamente 300 millones de imdgenes etiquetadas en miles de
categorias (Sun et al., 2017).

El aprendizaje por transferencia (transfer learning) es una estrategia que permite aprovechar
el conocimiento adquirido por un modelo que ha sido preentrenado. Esta técnica busca
aprovechar los patrones y caracteristicas generales aprendidos, adaptandolos mediante
ajuste fino (fine-tuning) a tareas especificas. Este procedimiento implica la modificacion de
las capas finales del modelo, otorgandole un enfoque particular. En la investigacion para
el reconocimiento de enfermedades en plantas realizada por Pavel et al. (2021), se
compararon 3 arquitecturas preentrenadas de redes neuronales convolucionales:
InceptionV3, Inception-ResNetV2, y ResNet34. Esta investigacion evalud su capacidad para
clasificar 7600 imagenes distribuidas en 38 categorias. Los resultados revelaron que el
modelo ResNet34 logrd la precision mas alta con un 97,03%. En el estudio realizado por
Shaheed et al. (2023), se propone un nuevo modelo que integra ViT y ResNet50. Los
resultados preliminares alcanzaron una exactitud de 97.65%, el modelo demuestra un buen
nivel para clasificar enfermedades incluso con muestras distorsionadas. Barman et al. (2024)
aplican una solucién basada en teléfonos inteligentes utilizando el modelo ViT para
clasificar plantas sanas y enfermas. El rendimiento alcanzado en las pruebas fue de 90.99%.
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El objetivo principal de este estudio es explorar y evaluar la arquitectura de los
Transformadores de Vision (ViT) para detectar y clasificar enfermedades en las hojas de
papa. Entre las afectaciones mds graves en este cultivo, nos enfocamos en el tizén temprano
y el tizén tardio, cuyas afectaciones son devastadoras para la calidad y produccion de la
papa. A diferencia de la mayoria de las investigaciones que emplean redes neuronales
convolucionales, este trabajo propone la hipdtesis de que el modelo ViT puede ofrecer un
rendimiento superior, demostrando cdmo, incluso con datos limitados se pueden lograr
resultados significativos en la clasificacion de enfermedades foliares.

2. Metodologia

La revolucion causada por el aprendizaje profundo en aplicaciones de vision por
computadora ha influido significativamente en el avance tecnologico agricola. El enfoque
propuesto en este estudio sigue una secuencia de pasos esenciales. Primero, se recopilan
imagenes de hojas sanas y de muestras con afectaciones de tizén temprano y tizon tardio.
Posteriormente, se aplican técnicas de aumento de datos (data augmentation) para
equilibrar el nimero de imagenes en cada clase y prevenir el sobreajuste. A continuacion,
se realiza el preprocesamiento de las imagenes para su adaptacion a la arquitectura ViT y
se ajustan los hiperpardmetros del modelo para optimizar su rendimiento en la clasificacion.
Una vez configurado el modelo se procede al entrenamiento y prueba. Finalmente, se
calculan las métricas de evaluacidn para medir los resultados y cuantificar el rendimiento.

ﬁqulltgctura Ajuste de pardmetros
ViT
¥
[ Resultados H Metrlcasﬂde H Prueba H Entrenamiento }
evaluacidon

Figura 1: Diagrama de bloques del modelo propuesto.

Aumento de datos

Adquisicion del
conjunio de datos

2.1.  Adquisicion del conjunto de datos

La base de datos utilizada en nuestro estudio proviene del proyecto PlantVillage
(Mohanty et al., 2016), que ofrece una extensa colecciéon de imagenes sobre numerosos
cultivos y enfermedades. La perspectiva de acceso abierto y colaborativo de esta plataforma
facilita a la comunidad cientifica realizar investigaciones de aprendizaje profundo aplicadas
a la agricultura. El total de 54306 imagenes se encuentra dividido en 38 categorias, que
incluyen ejemplares de plantas sanas y 26 tipos de enfermedades en diversas especies. Para
nuestro estudio, se seleccioné un subconjunto de datos de hojas de papa que contiene 2152
imagenes y un tamafo de 40 MB. Estas imdgenes se organizan en tres clases: saludable, tizén
temprano y tizén tardio, cada una con una resolucion de 256x256 pixeles en formato RGB.
La distribucion de imagenes por categoria se detalla en la Tabla 1.
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Tabla 1: Cantidad de imagenes clasificadas por categoria.

Clases Numero de imagenes Imagenes de entrenamiento Imagenes de prueba
saludable 152 122 30

tizén temprano 1000 800 200

tizon tardio 1000 800 200

Total 2152 1722 430

La Figura 2 ilustra ejemplos de muestras incluidas en el conjunto de datos. En las imagenes
se pueden observar las diferencias entre las afectaciones de las hojas de papa. La primera
fila evidencia las principales caracteristicas de hojas saludables; la segunda fila muestra
lesiones en los bordes y manchas oscuras circulares causadas por el tizon temprano; la
tercera fila presenta ejemplos de marchitamiento y decoloracién provocados por el tizon
tardio.

saludable_1.JPG saludable_2.IPG saludable_3.JPG

A

_ t_iszn_te;m pr_T:mo_BJPG

tizon_tardio_3.JPG

Figura 1: Ejemplos de muestras seleccionadas de cada clase del conjunto de datos

2.2.  Aumento de datos

En vision artificial las técnicas de aumento de datos son fundamentales para
incrementar su diversidad y volumen. En el conjunto de imagenes utilizado, la clase
saludable presenta una menor cantidad de muestras, lo cual provoca un desbalance en la
distribucion total. Para evitar posibles problemas en la generalizacion del modelo, se
utilizaron técnicas de aumento de datos mediante el método ImageDataGenerator de la
biblioteca Keras. Las técnicas utilizadas fueron: volteo horizontal, volteo vertical, rotacion
de imagen (20 grados), adicion de ruido (factor=0.1), ajuste de brillo (factor entre 0.8 y 1.2)
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y escalamiento (factor entre 0.5 y 1.5). Esta estrategia de enriquecimiento de datos no solo
compensa la falta de diversidad, sino que también ayuda a prevenir el sobreajuste,
fortaleciendo la capacidad del modelo para generalizar. La configuracién de imagenes
modificadas se establecid en un 80% para el conjunto de entrenamiento y un 20% para el
conjunto de prueba.

Tabla 2: Imagenes aumentadas clasificadas en entrenamiento y prueba

Conjunto de prueba

Clases Conjunto de datos Conjunto de entrenamiento (80%)

(20%)
saludable 1000 800 200
tizon temprano 1000 800 200
tizon tardio 1000 800 200
Total 3000 2400 600

2.3.  Arquitectura de Transformadores de Vision (ViT)

En el procesamiento del lenguaje natural (PLN), la arquitectura de Transformadores
se ha establecido como el nuevo estdndar para manejar secuencias de datos (Vaswani et al.,
2017). Recientemente, el enfoque de autoatencion estd revolucionando el campo de la vision
artificial demostrando que la investigacion en esta area puede prescindir de las redes
neuronales convolucionales. Un transformador puro, aplicado a una secuencia de parches
de imagenes puede obtener excelentes resultados en tareas de clasificacion. El presente
estudio basa la clasificacién de enfermedades de la papa en el modelo ViT base propuesto
por Dosovitskiy et al. (2021). La Figura 3 muestra la estructura del modelo Transformador
de Vision.

Codificador Transformador

<_
Clasificador

MLP
Norm
; Yy 0
<«
T Multi-Head
Attention

Q \v

saludable

tizdn
temprano

tizon
tardio

o

Codificador Transformador

SR N N O N N S N
Parches + Codificacion » @ @/ 8/ 8 @) 868/ 88 8

L I | I [ | I I | |
posicional [ Proyeccién lineal de parches aplanados ]

] T T \
i

Embedded
Patches

T T T
1216|1311 (|14 (|17 |[{15]|1.8 |19
: : ’ ’ ) ' ' Vectores
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22| 1819|2417 ]|23]| 21]|25]|26
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Conjunto de datos

Figura 2: Arquitectura del modelo Transformador de Vision
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En la fase inicial, el modelo recibe como entrada imdgenes bidimensionales (2D) que son
divididas en parches cuadrados de 16x16 pixeles. Consecuentemente, los parches son
aplanados y convertidos en vectores unidimensionales (1D). La secuencia de entrada al
codificador Transformador, por lo tanto, consiste en vectores numéricos unidimensionales
conocidos como tokens.

Para una imagen de entrada, (H X W) eslaresolucion de laimagen original y C es el nimero
de canales.

x € RHXWXC 1)
Para un parche de tamano P, se crean N parches de la imagen.
X, € RNX(PXPXC) (2)

Posteriormente, los parches aplanados (vectores 1D) se introducen en la capa de proyeccion
lineal, que opera de manera similar a una red neuronal convolucional. En esta capa, cada
valor de color de los pixeles se asigna a neuronas especificas, generando a través de
transformaciones lineales un vector de dimensiones reducidas. Este proceso consta de dos
operaciones principales: la multiplicacion de la entrada por una matriz de pesos, seguida
de la adicion de un vector de sesgo (bias). Los pesos y sesgos se aprenden y optimizan
durante el proceso de entrenamiento. La reduccion dimensional del vector resultante
permite extraer caracteristicas esenciales y capturar la informacién mads relevante en la
representacion del objeto, mientras que simultdneamente se eliminan variaciones
irrelevantes en los datos. En la siguiente fase, se ahaden incrustaciones de posicion (position
embeddings) a los parches procesados. Estas incrustaciones, construidas mediante una
combinaciéon de funciones sinusoidales y cosenoidales, proporcionan al modelo
informacién crucial sobre la ubicacion espacial de cada parche en la imagen original. Este
enfoque facilita el aprendizaje del modelo para atender eficientemente a las posiciones
relativas dentro de la imagen.

El bloque de Atencion Multicabeza (Multi-head Attention) consiste en varias capas de
autoatencidn ejecutandose en paralelo siendo el componente principal para que el modelo
entienda la relacidn entre los parches de una imagen y la imagen completa. La funcién de
atencion calcula una puntuacion de similitud entre una consulta (Query) y un conjunto de
pares clave-valor (Key-Value). Estas puntuaciones se obtienen mediante el producto punto
de los vectores de consulta con todos los vectores clave, aplicando una funcion softmax para
normalizar los resultados.

Q, K,V son matrices y dj es la dimension de queries and keys.
. okT
Attention (Q,K,V) = softmax (—) %4 (3)
Jax
En modelo mejora su rendimiento al ejecutar h operaciones de autoatencidon simultaneas,
conocidas como bloque Multi-head Attention. Estas operaciones se concatenan y se
proyectan linealmente, generando como resultado los valores de salida de ese bloque. De
esta manera, se logra que el modelo preste atencion a las caracteristicas principales de
diferentes subespacios de representacion en diferentes posiciones.

Multi — head(Q,K,V) = Concat(head,, ..... head,)W?° (4)
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En (5), WO, WK WV son matrices de pesos aprendidos durante el entrenamiento y
WO e RMvXdmodet

El bloque de normalizacion (Norm) facilita el flujo de informacién aportando estabilidad y
eficiencia al entrenamiento. Este proceso ajusta y reduce dindmicamente el impacto de las
variaciones internas del modelo, mejorando su capacidad de generalizacion (Ba et al., 2016).
Por ultimo, el bloque Perceptrén Multicapa (Multi-layer Perceptron, MLP) permite
aprender relaciones complejas y no lineales de los datos, potenciando significativamente el
rendimiento en la clasificacion en cada una de las categorias.

2.4.  Ajuste de pardmetros

En este estudio se utilizo la biblioteca torchvision de Pytorch, la cual ofrece modelos
y pesos preentrendados. De las versiones propuestas por Dosovitskiy et al. (2021), se eligid
el modelo base VIT-B/16 para la clasificacion de enfermedades en hojas de papa, con un
tamafo de parche de 16x16 pixeles. El bloque de clasificacion MLP se configuro con tres
categorias: saludable, tizon temprano y tizon tardio. Las caracteristicas de entrada del
modelo son: tamafio del lote (batch size) = 32, canales de color (RGB) = 3, alto = 224 pixeles,
ancho = 224 pixeles. En la Tabla 3 se propone un resumen que detalla la arquitectura del
modelo VIT-B/16 y el ajuste fino realizado.

Tabla 3: Resumen de capas y ajuste de parametros del modelo VIT-B/16.

Capas Entrada Salida Parametros
VisionTransformer [32, 3,224, 224] [32, 3] 768
Conv2d [32, 3, 224, 224] [32, 768, 14, 14] (590,592)
Encoder (encoder) [32, 197, 768] [32, 197, 768] 151,296
Dropout (dropout) [32, 197, 768] [32, 197, 768] -
EncoderBlock (0 - 12) [32, 197, 768] [32, 197, 768] 7,087,872
LayerNorm (In) [32, 197, 768] [32, 197, 768] 1536
Linear (heads) [32, 768] [32, 3] 2,307

El modelo cuenta con un total de 85 millones de parametros preentrenados utilizando el
conjunto de datos ImageNet-1K. La mayoria de estos parametros no se ajustan durante el
entrenamiento para preservar la extraccién de caracteristicas aprendidas; sin embargo, 2307
de estos parametros son entrenables. La arquitectura consta de 12 capas y 768 dimensiones
de caracteristicas. En los bloques codificadores, la informacion se procesa secuencialmente
y al conjunto de 196 parches se le agrega un token de clasificacion, lo que resulta en una
dimension final de 197 tokens. Para prevenir el sobreajuste se implementd la técnica de
regularizaciéon (dropout), mientras que la capa de normalizacion (LayerNorm) estabiliza el
aprendizaje y mejora la convergencia durante el entrenamiento. Ademas, se ajusto la tiltima
capa para que sea entrenable, permitiendo clasificar cada lote de 32 imagenes en una de las
3 clases correspondientes.

2.5. Meétricas de evaluacion

Para ejecutar y evaluar el modelo se utilizo el siguiente hardware: procesador Intel(R)
Core(TM) i7-6500U CPU @ 2.50GHz (4 CPUs), ~2.6GHz con 12 GB de RAM, tarjeta grafica
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NVIDIA GeForce 920M vy sistema operativo Windows 10 de 64 bits. Los algoritmos fueron
ejecutados en el framework PyTorch 2.2.1+cul21 utilizando Python 3.10.12. El modelo fue
entrenado durante 10 épocas (epochs) y utilizando el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje (learning rate) de 1 x 1073,

El estudio se evalud en base a las siguientes métricas: exactitud (accuracy), precision
(precision), sensibilidad (recall), puntaje F1 (F1-score). Estas métricas se basan en los
siguientes conceptos, Verdaderos Positivos (True Positives, TP), Verdaderos Negativos
(True Negatives, TN ), Falsos Positivos (False Positives, FP) y Falsos Negativos (False
Negatives, FN).

TP+TN

. — 0
Exactitud TP+TN+FP+FNX1OO/O (6)

TP
P 0
Precision TP T FP X 100% (7)
Sensibilidad = P X 100% (8)
ensibilida = TP TFN 0

Precision X Sensibilidad

Puntaje F1 = 2 X ( ) X 100% (9)

Precision + Sensibilidad

3. Resultados

La Figura 4, ilustra las curvas de pérdida y precisién del modelo Transformador de
vision (ViT). El eje y representa los valores de pérdida, mientras que el eje x muestra el
numero de épocas. Durante el proceso de entrenamiento, se observa una progresiva
evoluciéon del rendimiento durante las iteraciones de cada época. En la etapa inicial, se
registra una pérdida de entrenamiento de 0.3239, en contraste con una pérdida de prueba
de 0.1545. El modelo exhibe una rdpida convergencia, estabilizdndose en la décima época
con una reduccion significativa de la pérdida de entrenamiento a 0.0178, mientras que la
pérdida de prueba alcanza un valor de 0.0357. Los resultados sugieren una generalizacion
eficaz minimizando el sobreajuste. En términos de exactitud, el modelo presenta un valor
de 99.92% en el conjunto de entrenamiento y logra un notable 99.18% en el conjunto de
prueba, evidenciando una elevada eficacia en la clasificacién de enfermedades en hojas de

papa.
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Figura 4: a) Pérdida de entrenamiento y prueba b) Exactitud de entrenamiento y prueba en porcentaje

La Tabla 4 muestra el reporte de clasificacion completo con las métricas propuestas en (6),
(7), (8) y (9). Los resultados revelan valores equilibrados y eficientes, lo cual se traduce en
una clasificacion altamente precisa en cada una de las clases.

Tabla 4: Comparacion de las métricas de evaluacion para cada clase propuesta

Clase Precision Sensibilidad Puntaje F1 Exactitud
saludable 0.975 100 0.987

tizon temprano 1.00 1.00 1.00 99.18%
tizon tardio 1.00 0.975 0.987

Para evaluar el rendimiento del modelo en la prediccion de 600 muestras de prueba, se
utilizé la herramienta matriz de confusion. La Figura 5 ilustra la distribucion de
predicciones para las categorias: saludable, tizon temprano y tizén tardio, contrastando los
valores verdaderos con los predichos. Las celdas diagonales de la matriz representan las
clasificaciones correctas para cada clase, mientras que los elementos fuera de la diagonal
indican el namero de predicciones erroneas. El modelo clasifica acertadamente las 200
instancias de las clases saludable y tizon temprano, con ausencia total de falsos positivos y
negativos en estas categorias. La tinica confusion se observa en la clase tizon tardio, donde
cinco instancias fueron erréneamente clasificadas como saludables, lo que, sugiere una
ligera dificultad del modelo para distinguir etapas iniciales de estas enfermedades.
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Figura 5: Evaluacion del modelo mediante la matriz de confusion para la clasificacion de imagenes en las clases:
saludable, tizén temprano, tizén tardio.

La Tabla 5 presenta un analisis comparativo del rendimiento de diversas arquitecturas de
redes neuronales convolucionales (CNNs) y el modelo Transformador de Visién (ViT) en la
tarea de clasificacion de enfermedades foliares en papa. Los modelos evaluados incluyen
las arquitecturas InceptioV3, ResNet50, VGG16, VGG19 y ViT. Todas las arquitecturas
fueron sometidas a condiciones idénticas de preprocesamiento de imagenes y entrenadas
mediante técnicas de aprendizaje por transferencia.

Tabla 5: Comparacion de rendimiento entre arquitecturas de CNN y ViT para la clasificacién de enfermedades foliares

en papa

Modelo Parametros (M) Epocas Exactitud en prueba
InceptionV3 38.5 30 97.17%
ResNet50 36.4 30 96.53%
VGG16 17.9 30 90.28%
VGGI19 232 30 77.78%

ViT 85.8 10 99.18%

4, Discusion

El presente estudio tuvo como objetivo clasificar enfermedades de las hojas de papa
evaluando el modelo de Transformadores de Vision (ViT). Los resultados obtenidos
demuestran un rendimiento superior de la arquitectura ViT en comparacion con las
arquitecturas CNNs. La Figura 4(a) muestra una rdpida convergencia del modelo, lo cual es
indicativo de una eficiente capacidad de aprendizaje desde las primeras épocas. La
reduccion significativa de la pérdida en el conjunto de entrenamiento, junto con la
disminucién de la pérdida en el conjunto de prueba hasta 0.0357, sefiala una robusta
capacidad de generalizacion del modelo. En la Figura 4(b) se observa una alta exactitud en
el conjunto de prueba (99.18%), que se aproxima estrechamente a la exactitud del conjunto
de entrenamiento (99.92%). Esta reducida diferencia sugiere que el modelo no solo ha
aprendido a clasificar correctamente las imagenes de entrenamiento, sino que también
mantiene un desempeno excepcional en datos no vistos previamente. La congruencia en las
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curvas de pérdida y la alta exactitud en ambos conjuntos sugieren una regulacion adecuada
del modelo, evitando el sobreajuste comun en arquitecturas complejas de aprendizaje
profundo.

El analisis de la matriz de confusion revela que el modelo clasifica correctamente todas las
instancias de las clases saludable y tizon temprano, sin cometer errores en estas categorias.
En la clase tizon tardio, se observa una confusion minima donde cinco instancias fueron
incorrectamente clasificadas como saludables. Estos resultados demuestran el significativo
desempefio obtenido mediante el modelo ViT. El procesamiento de los parches de las
imagenes facilita la captura de patrones morfoldgicos caracteristicos en las muestras, lo que
sugiere que el mecanismo de atencion empleado presenta mayor efectividad en la deteccion
de enfermedades foliares. El reporte de métricas de evaluacion detallado en la Tabla 4,
subraya la eficacia de ViT frente a otras arquitecturas. La precision, sensibilidad y el puntaje
F1 son elevados en todas las clases, indicando una clasificacion altamente precisa y
balanceada.

Para validar el rendimiento del modelo ViT, la Tabla 5 muestra la comparacion de la
exactitud en la clasificacion de imagenes en las tres clases propuestas (saludable, tizon
temprano, tizon tardio) en relacién con diferentes arquitecturas de CNNs. El modelo
InceptionV3 entrenado en 30 épocas y con 38.5 millones de pardmetros, alcanzd la exactitud
maxima en prueba de 97.17%. Los valores obtenidos sefialan que, a pesar de que el modelo
ViT requiere una mayor cantidad de datos para su entrenamiento, con técnicas de
aprendizaje por transferencia en 10 épocas superd a InceptionV3 en términos de exactitud y
capacidad de generalizacion. El modelo ResNet50 alcanzo una exactitud de 96.53% y el
modelo VGG16 un 90.28%. El modelo VGG19 obtuvo la menor exactitud en la validacion.
Estos resultados indican que el modelo ViT presenta un mejor desempefio en la captura de
relaciones globales en las imagenes, lo cual mejora la flexibilidad y adaptabilidad.

Al comparar los resultados de las métricas obtenidas en nuestro estudio con investigaciones
similares, se observa que Lozada-Portilla et al. (2021) utilizaron distintas arquitecturas de
CNNs para evaluar el rendimiento en la clasificacion de hojas de papa infectadas con tizéon
tardio alcanzando una exactitud maxima del 90%. En la investigacion realizada por Shaheed
et al. (2023) se evaluaron distintas técnicas de aprendizaje por transferencia y se propuso la
integracion de un nuevo modelo que combina la arquitectura ResNet50 y ViT, alcanzando
una exactitud del 99,12% en un conjunto de datos de hojas de papa especializado. El marco
hibrido presentado en la investigacion de Arshad et al. (2023) logro una precision general
del 98,66% al combinar caracteristicas profundas de los modelos VGG19 e InceptionV3 en
la predicciéon de enfermedades en cultivos de papa. Basados en la revision de estos estudios
y respaldados por los resultados obtenidos, se evidencia que la arquitectura propuesta
presenta un rendimiento superior en la deteccién de enfermedades en hojas de papa.

Si bien el modelo presenta un excelente desempefio, es preciso reconocer sus limitaciones.
El conjunto de datos de PlantVillage no presenta imagenes de hojas en un escenario o campo
agricola natural. La diversidad entre diferentes condiciones climaticas y variedades de
papas son aspectos que aun requieren un mayor enfoque. Para investigaciones futuras, se
pretende ampliar el conjunto de datos incluyendo una mayor variabilidad en las
caracteristicas de las imagenes y medir el rendimiento del modelo en estas condiciones.
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5. Conclusiones

En este estudio, se utilizo el modelo Transformador de Vision (ViT) para la deteccion
y clasificacién de enfermedades en las hojas de papa. Los hallazgos confirman que el
preprocesamiento de imagenes mediante parches permite aprender y diferenciar
eficazmente entre muestras sanas e infectadas a través de mecanismos de atencion. El
sobresaliente rendimiento del codificador transformador propuesto reduce la dependencia
tradicional de las redes neuronales convolucionales (CNNs) para tareas visuales complejas,
abriendo una nueva ruta tecnoldgica para enfrentar los desafios agricolas en la deteccidén
automatizada de enfermedades. Las técnicas de aprendizaje por transferencia y ajuste fino
demuestran ser una solucion altamente efectiva en tareas especificas de vision por
computadora orientadas al sector agricola.

Para futuras investigaciones, se sugiere partir de un conjunto de datos ampliado y
balanceado, que incluya muestras de una mayor variedad de enfermedades. Esto permitira
aplicar diferentes ajustes y técnicas a la arquitectura, contribuyendo a su aplicacién practica.
Concluimos destacando la relevancia de las técnicas de aprendizaje profundo como
herramientas innovadoras y funcionales para los agricultores. Los resultados obtenidos con
el modelo ViT consolidan estrategias que abordan y mitigan los desafios del sector agricola,
proporcionando soluciones efectivas que mejoran la productividad y deteccion de
enfermedades en cultivos de papa.
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