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Resumen— La papa, uno de los principales cultivos alimentarios basicos a nivel mundial, es altamente susceptible a
diversas enfermedades foliares que afectan significativamente su productividad y representan una seria amenaza para
la seguridad alimentaria, contribuyendo asi a pérdidas econémicas y afectando los ingresos de los agricultores. Por lo
tanto, la deteccion temprana y precisa es esencial. Los métodos de deteccion convencionales se basan principalmente
en la observacion manual, que consume mucho tiempo y requiere personal especializado. En este estudio, se evaluaron
cinco arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion automatica de enfermedades
foliares de la papa, incluyendo modelos preentrenados (ResNet50, MobileNet y VGG16) y modelos entrenados desde
cero (AlexNet y LeNet-5). El conjunto de datos se construy6 integrando y seleccionando imagenes de repositorios
publicos disponibles en Kaggle alcanzando un total de 6691 imagenes, que comprenden cinco clases: tizon temprano,
tizon tardio, virus del enrollamiento de la hoja de la papa (PLRV), virus del mosaico (PVY) y hojas sanas. Se realizaron
multiples experimentos variando hiperparametros como el tamafio del lote, los optimizadores y el nimero de épocas de
entrenamiento. Los resultados muestran que VGG16 obtuvo el mejor rendimiento, con una precision del 99,87 %,
superando a las demas arquitecturas. Ademas, se desarrollé una aplicacion movil basada en el modelo 6ptimo para la
deteccion en tiempo real. Estos hallazgos demuestran el potencial del aprendizaje profundo para sistemas de
diagndstico agricola inteligentes y escalables.

Palabras clave: Cultivos de papa, Deteccion de enfermedades de las plantas, Procesamiento de imagenes, Redes
neuronales convolucionales (CNN)

Abstract— Potato, one of the world's most important staple food crops, is highly susceptible to various foliar diseases that
significantly affect its productivity and pose a serious threat to food security, thereby contributing to economic losses and im-
pacting farmers’ income. Therefore, early and accurate detection is essential. Conventional detection methods rely primarily
on manual observation, which is time-consuming and requires specialized personnel. In this study, five convolutional neural
network (CNN) architectures were evaluated for the automatic classification of potato leaf diseases, including pretrained models
(ResNet50, MobileNet, and VGG16) and models trained from scratch (AlexNet and LeNet-5). The dataset was constructed by
integrating and selecting images from publicly available Kaggle repositories, resulting in a total of 6,691 images distributed
across five classes: early blight, late blight, potato leafroll virus (PLRV), mosaic virus (PVY), and healthy leaves. Multiple ex-
periments were conducted by varying hyperparameters such as batch size, optimizers, and the number of training epochs. The
results show that VGG16 achieved the best performance, with an accuracy of 99.87%, outperforming the other architectures.
Additionally, a mobile application based on the optimal model was developed for real-time detection. These findings demon-
strate the potential of deep learning for intelligent and scalable agricultural diagnostic systems.

Keywords: Convolutional Neural Networks (CNN), Image processing, Plant disease detection, Potato crops
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1 INTRODUCCION

Las enfermedades foliares en los cultivos representan
una de las principales amenazas para la produccién agri-
cola mundial, planteando serios desafios para la seguridad
alimentaria y la estabilidad econémica. En este contexto, el
cultivo de papa destaca como uno de los cultivos mas im-
portantes a nivel mundial, no solo por su alto valor nutri-
cional, sino también por su significativo impacto socioeco-
némico, ya que constituye una fuente primaria de ingresos
para millones de agricultores. Sin embargo, los cultivos de
papa estan continuamente expuestos a una amplia gama
de enfermedades foliares que reducen sustancialmente
tanto el rendimiento como la calidad [1].

Segtin la Organizacién de las Naciones Unidas para la
Alimentacién y la Agricultura (FAO), hasta el 40% de los
cultivos alimentarios mundiales se pierden anualmente
debido a plagas y enfermedades de las plantas. Estas pér-
didas tienen efectos devastadores en la productividad y
los ingresos, particularmente en las comunidades vulnera-
bles cuyos medios de subsistencia dependen en gran me-
dida de la agricultura [2]. Informes del norte de la India
indican que, durante la temporada 2023-2024, las enferme-
dades foliares dafiaron entre el 8% y el 10% de los cultivos
de papa, y algunas regiones experimentaron pérdidas lo-
cales que superaron el 30% de la produccion esperada [3].
De manera similar, en algunas zonas de Espafia, como Al-
gaida (Islas Baleares), la produccién de papa se redujo en
aproximadamente un 90 % durante un otofo reciente de-
bido a brotes severos de enfermedades foliares, lo que re-
presenta un caso extremo de impacto econémico y produc-
tivo [4].

Este problema también representa una seria preocu-
pacioén en paises latinoamericanos como Pert. Un estudio
realizado por MIDAGRI informa que la brecha nacional de
rendimiento de papa entre 1997 y 2023 alcanz6 las 12,9 to-
neladas por hectérea (t/ha), lo que corresponde al 45 % del
rendimiento alcanzable para los productores agricolas. En
términos practicos, los agricultores peruanos producen, en
promedio, solo el 55 % de su rendimiento potencial en con-
diciones 6ptimas de cultivo, lo que implica que se pierde
casi la mitad de la produccién potencial [5]. Estas cifras re-
saltan la necesidad urgente de implementar estrategias
preventivas que permitan la deteccién temprana de los
sintomas de enfermedades foliares y una mitigacién maés
eficiente de las pérdidas.

Para abordar este problema, los recientes avances en
inteligencia artificial, en particular las redes neuronales
convolucionales (CNN), han surgido como una solucién
prometedora e innovadora para la deteccién automatica
de enfermedades en las hojas de papa. Las CNN se com-
ponen de capas convolucionales, de agrupacién y total-
mente conectadas, lo que les permite aprender automati-
camente caracteristicas discriminativas directamente a
partir de datos de imagen. Gracias a su capacidad para
capturar patrones espaciales complejos, las CNN se han
adaptado ampliamente en tareas de analisis de imagenes
y visién artificial [6].
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Este estudio tiene como objetivo identificar la arqui-
tectura de red neuronal convolucional (CNN) més precisa
para la deteccién de enfermedades de la papa, centrandose
en las arquitecturas AlexNet [7], MobileNet [8], VGG16 [9],
ResNet50 [10] y LeNet-5 [11]. Para su evaluacién, los mo-
delos se clasificaron en dos grupos: modelos preentrena-
dos (MobileNet, VGG16 y ResNet50) y modelos entrena-
dos desde cero (AlexNet y LeNet-5). Las arquitecturas se-
leccionadas representan una amplia gama de disefios de
CNN, desde modelos relativamente simples y compu-
tacionalmente eficientes hasta arquitecturas mas sofistica-
das y especializadas.

Como toda investigacion cientifica, este estudio pre-
senta ciertas limitaciones. Aunque los modelos evaluados
demostraron un rendimiento sélido en condiciones expe-
rimentales controladas, su eficacia puede verse afectada
por factores externos como variaciones en la iluminacién,
ruido visual, complejidad del fondo y cambios en la orien-
tacion o el estado de las hojas. Estos factores pueden redu-
cir la precisiéon de la clasificacién en entornos agricolas
reales. Ademas, la disponibilidad de recursos computacio-
nales constituy6 una limitacién importante durante el pro-
ceso de entrenamiento, ya que el manejo de grandes volu-
menes de datos y la obtenciéon de tiempos de entrena-
miento razonables requirieron el uso de una cuenta de
Google Colab Pro+.

Mediante esta evaluacion, el estudio busca contribuir
al desarrollo de soluciones tecnolégicas mediante un ana-
lisis comparativo de cinco arquitecturas CNN para identi-
ficar sus fortalezas y limitaciones en la deteccion de enfer-
medades foliares en la papa. Como contribucién préctica,
este trabajo también propone el desarrollo de una aplica-
cion movil que integre la arquitectura CNN de mejor ren-
dimiento, lo que permitira a los agricultores acceder a una
herramienta eficiente y facil de usar para la deteccién tem-
prana de enfermedades.

1.1 Trabajos Relacionados

Estudios recientes han explorado ampliamente el uso
de la inteligencia artificial para la detecciéon y prevencion
de enfermedades en las hojas de la papa. Tales como el es-
tudio de Angel y Bryan donde desarrollaron un prototipo
de software basado en técnicas de inteligencia artificial,
proponiendo un novedoso modelo de red neuronal con-
volucional (CNN) de 54 capas. El proceso de entrena-
miento se configuré utilizando el optimizador Adam y se
llevé a cabo durante 50 épocas, con un conjunto de datos
de 2501 imagenes distribuidas en tizén tardio, tizén tem-
prano, hoja con pulguilla y hojas sanas obtenidas de diver-
sas fuentes, como el conjunto de datos de PlantVillage del
repositorio Kaggle y un conjunto de datos propio. Ade-
més, los autores compararon su modelo propuesto con
cinco arquitecturas basadas en transfer learning como:
ResNet50, VGG19, InceptionV3, EfficientNetB0 y Mobile-
Net. El modelo implementado demostré un rendimiento
competitivo, alcanzando una precision del 95,34 %, y se in-
tegrd con éxito en un prototipo de aplicacién mévil [12].

Gisell Natalia Cristiano Mufioz disefié un sistema ba-
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sado en redes neuronales convolucionales (CNN) preen-
trenadas y propuso una metodologia de tres fases para el
analisis y la clasificacién de enfermedades de la papa a
partir imdgenes recopiladas en escenarios reales. En la pri-
mera fase, se emplea transfer learning y fine-tuning para
entrenar tres arquitecturas CNN preentrenadas (VGGI16,
ResNet50 e InceptionV3) utilizando subimagenes de ta-
mafio 224x224 pixeles, en la segunda fase, se utiliz6 la
CNN con mejor desempefio para generar mapas de calor
que resaltan las regiones de interés relacionados con las
enfermedades en las hojas. Finalmente, en la tercera fase,
se aplicaron nuevamente transfer learning y fine-tuning
para reentrenar los tres modelos CNN utilizando los ma-
pas de calor generados como entrada, obteniendo como el
mejor modelo a InceptionV3 con una precisién del 99,67 %.
[13].

Hritwik y colegas [14] evaluaron el rendimiento de mo-
delos de redes neuronales convolucionales (CNN como
VGG19, DenseNet121 y ResNet50, para la identificacion y
clasificacién precisa de las enfermedades de las hojas de
papa. El estudio realiz6 un anélisis experimental en el que
se evaluaron las métricas de rendimiento de cada modelo,
para lo cual se utilizé un conjunto de datos recopilado di-
rectamente del campo, que contenia diversas muestras de
hojas sanas y hojas afectadas con tizén temprano y tizén
tardio. Los resultados demostraron que los tres modelos
CNN lograron un alto rendimiento, siendo VGG19 con el
mejor desempefo, obteniendo una precisién del 98,77%.

William y sus colegas [15] propusieron un nuevo mo-
delo de red neuronal convolucional (CNN) el cual consta
de 11 capas, disefiado para procesar imagenes de entrada
de 227 x 227 pixeles e inspirado en la arquitectura secuen-
cial de VGGI6. El objetivo del estudio fue analizar el ren-
dimiento de la arquitectura propuesta, que se evalué me-
diante métricas de rendimiento estandar y se comparé con
arquitecturas conocidas como AlexNet, ZFNet, VGG16 y
VGG19. Para ello, los autores emplearon el conjunto de da-
tos PlantVillage, obtenido de Kaggle. El modelo propuesto
alcanzé un rendimiento cercano a los modelos de mejor
desemperio en las pruebas, logrando una precision del
91%, mientras que VGG16 y AlexNet lograron precisiones
del 96% y 94%, respectivamente.

2 METODO

2.1 Tipo y nivel de investigacién

Este trabajo corresponde a una investigacion aplicada
con un disefio experimental. Se evalu¢ el efecto de diferen-
tes algoritmos de aprendizaje automadtico y diversas confi-
guraciones de hiperpardmetros sobre el desempefio del
modelo de clasificacion.

2.2 Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en este estudio se cons-
truy6 mediante la integracion de imégenes obtenidas de
repositorios publicos en Kaggle [16] [17] [18] [19] [20], con
el objetivo de crear un conjunto de datos robusto para la
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clasificacién de enfermedades de las hojas de papa. De-
bido a la heterogeneidad de las fuentes, se llevé a cabo un
exhaustivo proceso de curaciéon de datos. Las imagenes
conservadas mantuvieron las etiquetas originales propor-
cionadas por los autores de cada conjunto de datos, por lo
que no fue necesario realizar una validacién de contenido
mediante juicio de expertos. Dado que las imagenes pro-
vienen de repositorios publicos, no estan asociadas a una
ubicacién geografica especifica. No obstante, el proceso de
integracioén, curacion y entrenamiento de los modelos se
llevé a cabo en la ciudad de Abancay, departamento de
Apurimac, Pert, durante el afio 2025.

Para la construccion del conjunto de datos, se estable-
cieron criterios de inclusién destinados para garantizar la
calidad y uniformidad de las imédgenes utilizadas en el en-
trenamiento de los modelos. Se seleccionaron imagenes di-
gitales en formato JPG correspondientes a hojas de papa,
asegurando una resolucién adecuada para conservar ca-
racteristicas discriminativas clave, como la textura foliar,
patrones de coloracién y manifestaciones visuales asocia-
das a enfermedades. Posteriormente, se aplicé un proceso
de limpieza y depuracion en el que se descartaron image-
nes borrosas, iluminacién inadecuada, ruido excesivo, eti-
quetas incorrectas, duplicados o aquellas que no corres-
pondian a hojas de papa. Finalmente, mediante una revi-
siéon manual, se verificé la coherencia visual y semantica
de cada categoria, conformando un conjunto de datos final
estructurado en cinco clases: tizén temprano, tizén tardio,
virus del enrollamiento de hoja (PLRV), virus del mosaico
(PVY) y hojas sanas., como se muestra en la figura 1.

El conjunto de datos unificado recopilado a partir del
repositorio publico de Kaggle, comprende un total de 6691
imagenes distribuidas de la siguiente manera: 1500 imége-
nes de hojas sanas, 1500 imégenes de tizén tardio, 1500
imagenes de tiz6n temprano, 1054 imagenes del virus del
enrollamiento de la hoja y 1137 iméagenes del virus del mo-
saico. Dado que se utilizaron todas las imagenes disponi-
bles del conjunto de datos, la poblacién y la muestra del
analisis incluyeron las 6691 imagenes.

Fig. 1. Imdgenes de muestra de las cinco clases en el con-
junto de datos: (a) hoja sana, (b) virus del mosaico, (c) ti-
z6n temprano, (d) virus del enrollamiento de la hoja y (e)
tizén tardio.
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2.3 Procedimiento

El estudio comenzé con el preprocesamiento de un
conjunto de datos que contiene imagenes de hojas de papa,
clasificadas en hojas sanas y diversas clases de enfermeda-
des, como se muestra en el diagrama metodolégico en la
figura 2. Todas las imédgenes se redimensionaron a una re-
solucién uniforme de 224 x 224 pixeles y se normalizaron
para facilitar el aprendizaje del modelo. A continuacion, el
conjunto de datos se dividié automaticamente en subcon-
juntos de entrenamiento, validacién y prueba mediante
una estrategia de division estratificada. Especificamente,
se empled la funcion “train_test_split” de la biblioteca Sci-
kit-learn para asignar el 70 % de las imagenes al entrena-
miento, el 15 % a la validacién y el 15 % a las pruebas. Esta
divisién se seleccioné porque proporciona un equilibrio
adecuado entre el aprendizaje y la evaluacién del modelo.

Curacién del
dataset
(eliminacién de
imégenes

Preprocesamiento

(redimensionamient

o + normalizacién
+ data

Recoleccién Divisién del dataset

de datos Organizacién de

clases (5 clases)

»

test -

(train / validation /\
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Ademas, no se aplicé validacion cruzada, ya que la parti-
cion independiente permitié6 ajustar y evaluar los modelos
sin fuga de informacién. Para mejorar el rendimiento del
modelo y mitigar el sobreajuste durante la fase de entrena-
miento, se aplicaron técnicas de aumento de datos, como
rotaciones, volteo horizontal, zoom y traslaciones, exclusi-
vamente al conjunto de entrenamiento. Estas técnicas tie-
nen como objetivo mejorar la capacidad de generalizacién
de los modelos y reducir el sobreajuste.

Posteriormente, las arquitecturas CNN MobileNet,
ResNet50, VGG16, AlexNet y LeNet se entrenaron utili-
zando dos enfoques de entrenamiento distintos y varias
configuraciones de hiperpardmetros, como se presenta en
las Tablas 1y 2, con el fin de realizar un anélisis compara-
tivo exhaustivo.

Evaluacién del
rendimiento

Entrenamiento de
modelos CNN
(AlexNet, LeNet-5,

Ajuste de
hiperparémetros
(batch size,

leccioén del Impl tacién
(aceuracy, ‘ mejor modelo . en aplicativo
(VGG18) mévil

»

borrosas,
duplicadas,
inconsistentes)

(Kaggle) augmentation)

Fig. 2. Diagrama de flujo metodologico.

2.3.1 Modelos entrenados desde cero

Las arquitecturas AlexNet y LeNet se entrenaron ini-
cialmente desde cero, lo que significa que no se incorporé
ningdn conocimiento previo y todos los pesos de la red se
inicializaron aleatoriamente. Este enfoque permitié eva-
luar la capacidad de cada modelo para aprender represen-
taciones discriminativas exclusivamente a partir del con-
junto de datos disponible.

VGG16, ResNet60,

’prectsion. re;:allA
]

é ) i Fl-score

nados desde cero, mientras que se utilizé la entropia cru-
zada categorica dispersa para los modelos preentrenados.
Ademas, para mitigar el impacto del desequilibrio de cla-
ses, los pesos de las clases se calcularon automéaticamente
a partir del conjunto de datos de entrenamiento y se incor-
poraron durante el proceso de entrenamiento.

2.3.2 Modelos preentrenados
Ademas, las arquitecturas VGG16, ResNet50 y Mobi-

leNet se entrenaron utilizando pesos preentrenados en el
conjunto de datos ImageNet. Por el contrario, AlexNet y
LeNet-5 se excluyeron de este enfoque debido a la ausen-
cia de pesos preentrenados estandar e incompatibilidades
arquitectonicas. El proceso de aprendizaje por transferen-
cia (transfer learning) se llevé a cabo en dos fases:

a) Fase 1 (Feature Extractor)

Las capas convolucionales del modelo base se mantu-
vieron congeladas y solo se entrenaron las capas de clasi-
ficacion finales.

b) Fase 2 (Fine-Tuning)

Las ultimas capas convolucionales se descongelaron
selectivamente de forma controlada, y el modelo se ajust6
con precisién utilizando una tasa de aprendizaje mas baja
para refinar las caracteristicas aprendidas hacia el dominio
especifico de las enfermedades de las hojas de la papa.

Todos los modelos se entrenaron utilizando los opti-
mizadores Adam y RMSprop, con funciones de pérdida
adecuadas para la clasificacién multiclase. En concreto, se
aplicé la entropia cruzada categodrica a los modelos entre-
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TABLA 1
Resumen de las configuraciones de los modelos CNN
preentrenado
Parametro VGG16 ResNet50 MobilNet
Tipo de modelo CNN preentre- CNN preentre- CNN preentre-
nada nada nada
Pesos iniciales ~ ImagenNet ImagenNet ImagenNet
Tamanode ) . 24x3 224x204x3  224x224%3
imagen
Image Batch 16, 32 16, 32 16, 32
Estrategia de  Transfer Lear- Transfer Lear- Transfer
entrenamiento ning ning Learning
Feature Feature Feature
Fase 1
extractor extractor extractor
eni‘ae}r)lzi)le Solo Solo Solo
clasificador clasificador clasificador
(fase 1)
Epocas
(fase 1) 10,15 10,15 10,15
Learning rate Jed Jod et
(fase 1)
Fase 2 Fine-tuning Fine-tuning Fine-tuning
.Capas Ultimas 30 Ultimas 25
ajustadas capas convb capas
(fase 2) p P
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Parametro VGG16 ResNet50 MobilNet
Batch
Normalization Congelado Congelado Congelado
Epocas
(Fase 2) 10,15 10, 15 10,15
Learning rate
(fase 2) le-5 le-5 le-5
Obtimizador Adam, Adam, Adam,
P RMSprop RMSprop RMSprop
Meétrica Sparse Sparse Sparse
funcién de pér-  Categorical Categorical Categorical
dida Crossentropy Crossentropy Crossentropy

TABLA 2
Resumen de las configuraciones de los modelos CNN en-
trenados desde cero

Parametro LeNet AlexNet
Tipo de modelo Desde cero Desde cero
Pesos iniciales Aleatorios Aleatorios
Tamaio de 224 x 224 % 3 224 x 224 % 3
imagen
Image Batch 32 32
Epocas 30 30
Learning rate le-3, Te-4 Te-3, le-4
(fase 1)
Optimizador Adam, RMSprop Adam, RMSprop
1\./I’etrlca j Categorical Crossen- Categorical Crossen-
funcién de pér-
dida tropy tropy

Ademas, se implement6 la técnica de Early Stopping
para detener el entrenamiento cuando la pérdida de vali-
dacién no mejoré durante cinco épocas consecutivas. Asi-
mismo, se utilizé ModelCheckpoint para guardar automa-
ticamente el mejor modelo segtin el rendimiento en vali-
dacién. El entrenamiento y la evaluacion del modelo se
realizaron utilizando un acelerador GPU A100 disponible
en Google Colab Pro+, lo que permitié una reduccion sig-
nificativa del tiempo de calculo. Sin esta infraestructura
computacional, el entrenamiento de arquitecturas profun-
das como VGG16 y ResNet50 habria requerido una ejecu-
cién continua durante varios dias. Asi mismo se utilizo el
framework de TensorFlow 19 y el API de Keras 3.9.

Finalmente, el rendimiento de cada arquitectura se eva-
lué en el conjunto de prueba utilizando métricas estandar,
como exactitud (accuracy), precision (precision), exhausti-
vidad (recall), puntuacién F1 (F1-score) promedio macro.
Este enfoque permiti6é una comparacién justa y reproduci-
ble entre los diferentes modelos analizados. Los modelos
entrenados se guardaron en formato .keras y .json para fa-
cilitar su posterior evaluacién e implementacion.

3 RESULTADOS

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos
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a partir de la evaluacién de las arquitecturas VGGI16,
AlexNet, ResNet50, MobileNet y LeNet para la deteccion
de enfermedades foliares de la papa. Los resultados se or-
ganizan en las siguientes secciones:

3.1 Curvas de entrenamiento y validacion

La Figura 3 y 4 presenta las curvas de precisién y pér-
dida respectivamente para los modelos VGG16, Mobile-
Net y ResNet50, utilizando las mejores configuraciones de
hiperparametros identificadas en la Tabla 1. Los tres mo-
delos muestran una rapida convergencia, caracterizada
por un aumento progresivo de la precisién y una disminu-
cién constante de la funcién de pérdida durante el entre-
namiento. Este comportamiento resalta la eficacia de apro-
vechar los pesos preentrenados de ImageNet para la clasi-
ficaciéon de enfermedades en las hojas de papa.

Las curvas de entrenamiento y validacién se mantienen
estrechamente alineadas, lo que indica una buena capaci-
dad de generalizacion y la ausencia de sobreajuste signifi-
cativo. MobileNet demuestra una convergencia mas ra-
pida, alcanzando altos niveles de precisién en las primeras
tapas del entrenamiento. En contraste, VGG16 y ResNet50
muestran un proceso de aprendizaje mds gradual, alcan-
zando finalmente niveles de rendimiento estables y com-
parables al final del entrenamiento.

Accuracy

1.00

~—— VGG16 - Training
~=- VGG16 - Validation

—— MobileNetV2 - Training
—=- MobileNetV2 - Validation
—— ResNet50 - Training
—=—- ResNet50 - Validation

0 5 10 15 20 25 30
Epochs

Fig. 3. Curvas de precisién durante el entrenamiento de
los modelos preentrenados para la detecciéon de enferme-
dades en las hojas de la papa.

Loss

—— VGG16 - Training
\ -~ VGG16 - Validation
254 \‘ —— MobileNetv2 - Training

\ -=- MobileNetV2 - Validation
—— ResNets0 - Training
==+ ResNet50 - Validation
2.0

1.0

0.5

0.0

6 é 10 1'5 2'0 25 36
Epochs

Fig. 4. Curvas de perdida durante el entrenamiento de los
modelos preentrenados para la deteccién de enfermeda-
des en las hojas de la papa.
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La Figura 5 y 6 presenta las curvas de precision y pér-
dida de los modelos LeNet y AlexNet entrenados. LeNet
muestra un aprendizaje gradual, con una mejora constante
en la precision y una reduccién progresiva de la pérdida,
lo que evidencia estabilidad entre las curvas de entrena-
miento y validacién. Este comportamiento indica un
aprendizaje consistente y la ausencia de sobreajuste signi-
ficativo, aunque los niveles de rendimiento finales se man-
tienen moderados. Por el contrario, AlexNet demuestra
una convergencia mas rapida, alcanzando valores de pre-
cisién mas altos y niveles de pérdida mas bajos. La com-
paracion entre ambos modelos revela que, si bien LeNet
ofrece un rendimiento aceptable, AlexNet logra una gene-
ralizacioén superior debido a su mayor profundidad y ca-
pacidad mejorada para extraer caracteristicas relevantes.

Estos hallazgos respaldan la idea de que entrenar redes
neuronales convolucionales (CNN) desde cero es menos
efectivo cuando se dispone de conjuntos de datos limita-
dos. También justifican el uso de modelos preentrenados
como una alternativa mas robusta para aplicaciones de de-
teccién de enfermedades agricolas.

Accuracy

1.00 4+

0.95 4+

0.90 -+

Accuracy
o
o
o

0.70 41—
I =~ ALEXNET - Training
t ==+ ALEXNET - Validation
083 —— LENET - Training
==+ LENET - Validation
0.60 T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Fig. 5. Curvas de precisién durante el entrenamiento de
los modelos desde cero para la deteccion de enfermeda-
des en las hojas de la papa.

124 T~ = ALEXNET - Training
==+ ALEXNET - Validation
—— LENET - Training

1.0 1+

0.8 17

0.4 41

0.2 4+

0.0

Epochs

Fig. 6. Curvas de pérdida durante el entrenamiento de los
modelos desde cero para la deteccién de enfermedades en
las hojas de la papa.
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3.2 Presicion en la validacién, el entrenamiento y las

pruebas

La comparacién de la precisién alcanzada en las etapas
de entrenamiento, validacion y prueba de los modelos
preentrenados VGG16, MobileNet y ResNet50 se muestra
en la figura 7; para ello se toma como referencia la confi-
guracién 6ptima de hiperparametros que fue determinada
experimentalmente. Los resultados demuestran que las ar-
quitecturas evaluadas son muy efectivas para detectar en-
fermedades en hojas de papa; sobresale VGG16 por su
exactitud y MobileNet por su eficacia en términos compu-
tacionales.

Accuracy comparison of pre-trained CNN models

0999 0997 0998 0994 0991 0994 0999 0995 0993

10

== Training
= Validation
= Testing

VGG16 MobileNetv2

ResNets0

FII% 7. Rendimiento comparativo de las arquitecturas
CNN preentrenadas en las fases de entrenamiento, vali-
daci)c’)n y prueba para las hojas de papa (sanas y enfer-
mas).

La Figura 8 presenta el desempefio de los modelos Le-
Net y AlexNet bajo distintos optimizadores, evaluados en
los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. En
los dos modelos, las diferencias entre validaciéon y prueba
son minimas, lo que sefiala una buena capacidad de gene-
ralizacién. En total, AlexNet tiene un desempefio superior
al de LeNet.

Accuracy C (Training / Validation / Testing)

0982 0988
e 0962

0946

08

Accuracy

== Training
= \alidation
- Testing

ALEXNET LENET

FII% 8. Rendimiento comparativo de las arquitecturas
CNN desde cero en las fases de entrenamiento, validacion
y prueba para las hojas de papa (sanas y enfermas).

3.3 Matriz de confusion

Las matrices de confusién de los modelos con mejor
rendimiento tras la optimizacién de hiperpardmetros re-
velan una alta precisién en la clasificacion de las arquitec-
turas VGG16, MobileNet y ResNet50, como se ilustra en
las figuras 9, 10 y 11, respectivamente. VGG16 logra el me-
jor rendimiento general, con excelentes resultados de cla-
sificacion y una minima confusion entre las clases de virus
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del mosaico y hoja sana. MobileNet también alcanza una
alta precision, con pequefias clasificaciones erréneas, prin-
cipalmente entre tizén temprano y tizén tardio. ResNet50
presenta un nivel de confusién ligeramente superior, so-
bre todo entre tizén temprano y tizén tardio; sin embargo,
su rendimiento general sigue siendo competitivo.

En general, estos resultados confirman la discrimina-
cién eficaz de las enfermedades de las hojas de papa, des-
tacando a VGG16 como el modelo mas preciso y a Mobile-
Net como una alternativa eficiente que ofrece un equilibrio
favorable entre precisién y complejidad computacional.

Confusion Matrix - VGG16
225

0

0

True label
Healthy leafMosaic virudeafroll virusEarly blight Late blight

o

°

~

&

2

N

b

Late blight
Early blight -
Leafroll virus -
Mosaic virus
Healthy leaf

Predicted label

Fig. 9. Matriz de confusion de la arquitectura VGG16 para
la clasificacion de hojas de papa (sanas y enfermas).

Confusion Matrix - MobileNet

225

True label
Healthy leafMosaic virugeafroll virusEarly blight Late blight

Late blight
Early blight -
eafroll virus -
Mosaic virus

Healthy leaf

3
Predicted label

Fig. 10. Matriz de confusién de la arquitectura MobileNet
para la clasificacion de hojas de papa (sanas y enfermas).

Confusion Matrix - ResNet50 i

0 0

True label
Healthy leafMosaic virusLeafroll virusEarly blight Late blight

o

Late blight
Early blight -
eafroll virus
Mosaic virus -
Healthy leaf

3
Predicted label

Fig. 11. Matriz de confusion de la arquitectura ResNet50
para la clasificacién de hojas de papa (sanas y enfermas).
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La matriz de confusién indica que el modelo AlexNet
logra un rendimiento de clasificacién muy preciso, como
se muestra en la Figura 12, con la mayoria de las muestras
correctamente ubicadas a diagonal principal. Las clasifica-
ciones erréneas son limitadas y ocurren principalmente
entre las clases de tizén temprano y tizén tardio, lo que
probablemente se deba a la similitud visual de los sinto-
mas en las hojas de papa. Ademas, se observan algunos
errores entre las clases de virus del mosaico y hoja sana,
aunque estos ocurren con una frecuencia relativamente
baja. En general, AlexNet demuestra una gran capacidad
para distinguir entre hojas enfermas y sanas, manteniendo
una baja tasa de error entre clases.

En contraste, el modelo LeNet-5 presenta un mayor
grado de confusién de clases. Se observan clasificaciones
erréneas significativas entre el virus del mosaico y las ho-
jas sanas, asi como errores mas frecuentes entre el virus del
enrollamiento de la hoja, tizén temprano y tizén tardio, lo
que indica limitaciones para capturar patrones visuales
sutiles y sintomas estrechamente relacionados, como se
muestra en la Figura 13. Si bien LeNet-5 logra un rendi-
miento satisfactorio, el analisis comparativo indica que
AlexNet proporciona una discriminacién de clases y ro-
bustez superiores, lo que lo convierte en el modelo més
eficaz para esta tarea de clasificacion.

Confusion Matrix - AlexNet

0 1 0

200

150

- 100

True label
Healthy leafMosaic virusLeafroll virusEarly blight Late blight

Late blight -
Early blight -
Leafroll virus -
Mosaic virus -
Healthy leaf

Predicted label

Fig. 12. Matriz de confusién de la arquitectura AlexNet
para la clasificacion de hojas de papa (sanas y enfermas).

Confusion Matrix - Lenet5
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Healthy leafMosaic virusLeafroll virusEarly blight Late blight

o
°
~
]
N
&
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Healthy leaf

1
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Fig. 13. Matriz de confusién de la arquitectura LeNet5
para la clasificacion de hojas de papa (sanas y enfermas).
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4 METRICAS DE CLASIFICACION

Reyna Isabel Chipa_Davalos, Sindy Malu Hui-
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la deteccién de enfermedades de las hojas de papa, distin-
guiendo entre modelos preentrenados y modelos entrena-

En las tablas 3 y 4 se muestran el resumen del rendi-
dos desde cero.

miento de clasificacién de cada arquitectura evaluada para

TABLA 3
Resumen de las métricas de clasificacién del modelo preentrenado
Image Epocas . Precision  Recall = Fl-score  Entrena- S
Modelo Bat égh (Fasi 1y2) Optimizador  Accuracy (macro) (macro)  (macro) miento Validaciéon Prueba
MobileNet 32 20 Adam 0.991 0.9911 0.9911 0.991 0.9908 0.992 0.991
VGG16 32 20 Adam 0.995 0.9946 0.9942 0.9944 0.9977 0.995 0.995
ResNet50 32 20 Adam 0.988 0.9886 0.988 0.9882 0.9983 0.995 0.988
MobileNet 16 30 RMSprop 0.994 0.994 0.9937 0.9939 0.9932 0.989 0.994
VGG16 16 30 RMSprop 0.994 0.9937 0.9934 0.9935 0.9985 0.996 0.994
ResNet50 16 30 RMSprop 0.988 0.9881 0.9865 0.9873 0.9983 0.992 0.988
MobileNet 16 20 Adam 0.994 0.9944 0.9941 0.9942 0.9942 0.991 0.994
VGG16 16 20 Adam 0.994 0.9937 0.9934 0.9935 0.9972 0.997 0.994
ResNet50 16 20 Adam 0.988 0.9886 0.988 0.9882 0.9972 0.997 0.993
MobileNet 32 30 Adam 0.989 0.9897 0.9893 0.9894 0.9908 0.991 0.989
VGG16 32 30 Adam 0.998 0.9975 0.9976 0.9976 0.9987 0.997 0.998
ResNet50 32 30 Adam 0.989 0.9894 0.9889 0.9891 0.9991 0.995 0.989
TABLA 4
Resumen de las métricas de clasificaciéon de los modelos entrenados desde cero
Model0 Learning Epocas Optimizador  Accuracy Precision  Recall - Fl-score EnFrena- Validacién = Prueba
rate (macro) (Macro) (macro) miento
Alex Net le-3 30 Adam 0.9803 0.981 0.9789 0.9798 0.9697 0.9879 0.9803
LeNet5 le-3 30 Adam 0.9005 0.9045 0.9022 0.9021 0.8446 0.9012 0.9005
Alex Net le-4 30 Adam 0.9882 0.988 0.9887 0.9882 0.9816 0.9879 0.9882
LeNet5 le4 30 Adam 0.9596 0.9597 0.9602 0.9599 0.9479 0.9617 0.9596
Alex Net le-3 30 RMSprop 0.9783 0.9787 0.9788 0.9786 0.9626 0.9839 0.9783
LeNet5 le-3 30 RMSprop 0.8916 0.8946 0.892 0.8923 0.8435 0.9214 0.8916

5 INTERPRETABILIDAD DEL MODELO MEDIANTE

GRAD-CAM

Para analizar el comportamiento interno del modelo y
comprender qué regiones de la imagen son determinates
en sus predicciones, se emple¢ la técnica de Mapeo de Ac-
tivacién de Clase Ponderado por Gradiente (Grad-CAM).
Este método genera mapas de calor que resaltan las regio-
nes mas relevantes consideradas por la red neuronal du- A
rante el proceso de clasificaciéon. La Figura 14 presenta i ik
ejemplos representativos de Grad-CAM aplicados a ima- ’ i
genes de hojas de papa afectadas por diferentes enferme-  * " g TR
dades. \ '\" &)

En general, el modelo concentré su atencion en regio-  Fig. 14. Visualizacion del método Grad-CAM aplicado a
nes asociadas a sintomas caracteristicos, como lesiones, Una hoja de papa con sintomas de enfermedad. De iz-
. PR ; ) ) quierda a derecha, se muestran la imagen original, el
dreas necroéticas y alteraciones de color, evidenciando la 1314 de calor generado por el modelo y Ia superposicién
capacidad de aprender caracteristicas discriminativas re- de Grad-CAM.
levantes para la clasificacién. Sin embargo, se observoé va-
riabilidad en la localizacién de las activaciones, presentan-
dose patrones tanto concentrados como difusos segtn la

6 DISCUSION

complejidad de la imagen y la severidad de los sintomas.
Estos resultados aportan interpretabilidad al modelo y res-
paldan su fiabilidad para la deteccion de enfermedades de
las hojas de papa.
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Los resultados obtenidos en este estudio demuestran
que los modelos preentrenados de redes neuronales con-
volucionales superan significativamente a los modelos en-
trenados desde cero en la clasificacién de enfermedades
foliares de la papa. En particular, el modelo preentrenado
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VGG16 alcanzé el mejor rendimiento general, obteniendo
valores de precision de 0.9987 durante el entrenamiento,
0.997 en la validaciéon y 0.998 en la prueba. Este comporta-
miento puede atribuirse a la capacidad de los modelos
preentrenados para aprovechar representaciones previa-
mente aprendidas a partir de grandes voltimenes de datos,
favoreciendo una extraccién mds eficiente de caracteristi-
cas discriminatorias presentes en las imagenes foliares. En
contraste, el modelo AlexNet entrenado desde cero mostro
un rendimiento competitivo, aunque inferior al de los mo-
delos basados en aprendizaje por transferencia (transfer
learning), alcanzando valores de 0.9816 en entrenamiento,
0.9879 en validacién y 0.9882 en prueba.

Estos hallazgos concuerdan con el trabajo de Hritwik
et al. (2023) [14], quienes evaluaron arquitecturas como
VGG19, DenseNet121 y ResNet50 para la clasificacion de
enfermedades de hojas de papa e informaron que VGG al-
canzo la mayor precision (98,77 %). De manera similar, en
el presente estudio, VGG16 demostr6 una capacidad supe-
rior para extraer caracteristicas relevantes de imagenes fo-
liares, incluso en comparacién con arquitecturas entrena-
das desde cero, lo que refuerza su eficacia en tareas de cla-
sificacién agricola.

En comparacién con el estudio de William et al. [15],
quienes propusieron una CNN de 11 capas inspirada en
VGG16 y la evaluaron en el conjunto de datos PlantVi-
llage, su modelo alcanzé una precision del 91 %, mientras
que AlexNet y VGG16 lograron precisiones del 94 % y 96
%, respectivamente. En contraste, el presente estudio re-
porta una precision de prueba de 99,8 % utilizando VGG16
preentrenada y 98,82 % con AlexNet, lo que evidencia una
mejora sustancial en el rendimiento de clasificacién de en-
fermedades foliares de la papa. Estas diferencias podrian
estar asociadas a variaciones en las configuraciones expe-
rimentales, estrategias de entrenamiento, seleccién de hi-
perparametros o composiciéon del conjunto de datos em-
pleado. Por otro lado, los resultados reportados por Cris-
tiano Munoz [13] evidencian una precisién del 99,67 % me-
diante transfer learning y fine-tuning con InceptionV3. Es-
tos hallazgos respaldan la premisa de que los modelos
preentrenados pueden alcanzar niveles elevados de preci-
sién en tareas de clasificaciéon agricola. En este contexto,
VGG16 obtuvo un rendimiento excepcional mediante pro-
cedimientos estandar de entrenamiento y validacién, con-
firmando la efectividad de los enfoques basados en trans-
fer learning para la deteccién automatica de enfermedades
en las hojas de papa.

En sintesis, los resultados confirman que el modelo
VGG16 preentrenado constituye la arquitectura con ma-
yor precisioén y robustez para la clasificacién de enferme-
dades en las hojas de la papa dentro del conjunto de mo-
delos evaluados, superando tanto a los modelos entrena-
dos desde cero como a diversos enfoques reportados en la
literatura.
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7 CONCLUSIONES

En este estudio se evaluaron y compararon arquitectu-
ras de redes neuronales convolucionales preentrenadas y
entrenadas desde cero para la clasificacién automatica de
enfermedades foliares de la papa. Los resultados demos-
traron que los modelos preentrenados presentan un
desempefio superior en precision, estabilidad y capacidad
de generalizacién frente a los modelos entrenados desde
cero.

Entre las arquitecturas evaluadas, VGG16 obtuvo el
mejor rendimiento global, alcanzando una precisién de
prueba del 99,8 %, seguida de MobileNet y ResNet50, con
precisiones de prueba entre 98,8 % y 99,4 %.”. Ademas, las
reducidas diferencias entre entrenamiento, validacién y
prueba evidenciaron una adecuada generalizacién y au-
sencia de sobreajuste significativo. En los modelos entre-
nados desde cero, AlexNet alcanzé el mejor desempefio
(98,8%), mientras que LeNet-5 logré resultados satisfacto-
rios (95,9 %), destacando por su simplicidad y menor costo
computacional. Los hallazgos respaldan la eficacia del
aprendizaje por transferencia (transfer learning) para la
deteccién automatica de enfermedades en hojas de papa.

La principal contribucién de este estudio radica en la
evaluacién comparativa de arquitecturas preentrenadas y
entrenadas desde cero sobre un conjunto de datos inte-
grado a partir de multiples repositorios ptiblicos, incorpo-
rando cinco categorias relevantes de enfermedades de las
hojas de papa. Ademas, el desarrollo de una aplicacién
movil basada en el modelo 6ptimo demuestra la viabilidad
de trasladar los resultados experimentales hacia aplicacio-
nes agricolas en tiempo real. La aplicacién, denominada
RaphiAl, se implementé utilizando React Native para la
interfaz de usuario y FastAPI para la gestién del backend
y el despliegue del modelo entrenado, como se ilustra en
la figura 15. El cédigo fuente de la aplicaciéon mévil y el
modelo entrenado estan disponibles pablicamente en un
repositorio GitHub, ademas proporciona la aplicacién des-
cargable para pruebas y uso practico.

Potato crop
(Phone)

Healthy Late blight Early blight Leafroll virus Mosaic virus

Fig. 15. Arquitectura del sistema propuesto.

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Peru
Rigchary, revista de investigacion en ciencia y tecnologia



https://doi.org/10.57166/riqchary/v8.n1.2026.11
https://github.com/maluhuillcaelguera/APP-RaphiAI/tree/main

S/ /A

d https://doi.org/10.57 166/rigchary/v8.n1.2026.11
Y

€ Diagnéstico

RaphiAl

E3 Diagnéstico
Sintomas
- Color verde uniforme; ein clorosis, necrosis
© Ver Historlal mossicon
ity ==
o ‘Guardar an proyocto
Volvar A Anal

(a) (b)

Fig. 16. Interfaz de la aplicacién: (a) ment principal, (b)
vista del resultado de la prediccién.
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