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Redes Neuronales Convolucionales para la Clasificacion de la
Mancha Negra en los Citricos

Convolutional Neural Networks for Citrus Black Spot
Classification

Andrés Alfonso Huanca Namuche?, Bruno Sebastian Terry Alvarado?, Cristian
Garcia-Estrella®

Resumen

Se presenta un innovador modelo de vision artificial basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) para la clasificacion de la mancha negra en los citricos. Este
estudio adopta una metodologia que fusiona Investigacion y Desarrollo con principios
agiles de Scrum. La evaluacion comparativa con los modelos existentes de clasificacion
de citricos en diferentes contextos demuestra que nuestro modelo muestra diferencias
significativas en la precision de clasificacidon respecto a los modelos B y C. El analisis
estadistico, incluyendo la prueba de McNemar, confirma la eficacia del modelo,
resaltando su fiabilidad y competitividad en la deteccién de enfermedades en citricos.
Los resultados obtenidos no solo proporcionan un modelo eficiente para la clasificacion
de la mancha negra en los citricos, sino que también promueven el avance en la
aplicacion de la inteligencia artificial en la agricultura. Este enfoque sugiere nuevas
direcciones de investigacion y subraya la importancia de la vision artificial en la mejora
de la salud de los cultivos. La implementacion de este modelo puede reducir pérdidas
econdmicas y optimizar la productividad, aportando beneficios significativos tanto para
los agricultores como para la industria agricola.

Palabras clave: Vision artificial, redes neuronales convolucionales, mancha negra,
inteligencia artificial.



Abstract

An innovative computer vision model based on convolutional neural networks (CNN) is
presented for the classification of black spot in citrus fruits. This study adopts a
methodology that combines Research and Development with agile Scrum principles.
Comparative evaluation with existing citrus classification models in different contexts
demonstrates that our model shows significant differences in classification accuracy
compared to models B and C.Statistical analysis, including the McNemar test, confirms
the model's effectiveness, highlighting its reliability and competitiveness in the detection
of diseases in citrus fruits. The results obtained not only provide an efficient model for
the classification of black spot in citrus fruits but also promote advances in the application
of artificial intelligence in agriculture. This approach suggests new directions for research
and emphasizes the importance of computer vision in improving crop health. The
implementation of this model can reduce economic losses and optimize productivity,
providing significant benefits for both farmers and the agricultural industry.

Keywords: Computer vision, convolutional neural networks, black spot, artificial
intelligence.



1. INTRODUCCION

Los citricos representan una de las frutas mas consumidas a nivel mundial, y su
produccion se concentra principalmente en paises con climas calidos y
subtropicales. Segun la FAO, estos se cultivan en mas de 140 paises de todo el
mundo, siendo Brasil, China y Estados Unidos los lideres de la produccién global.
Sin embargo, esta industria enfrenta desafios significativos, como la enfermedad
de la mancha negra, causada por el hongo "Phyllosticta citricarpa". Esta
patologia, comun en la mayoria de los principales paises productores, afecta la
calidad visual de los frutos, reduciendo su valor comercial y generando
importantes pérdidas econdmicas. Por ello, se han realizado estudios detallados
sobre la epidemiologia y manejo de esta enfermedad (Carstens et al., 2017;
Hincapie et al., 2014), destacando la importancia de implementar estrategias de
control integradas para mitigar sus impactos.

La deteccidn precisa de enfermedades de las plantas es de gran importancia en
la agricultura porque tiene un rol crucial en el resguardo de la expansion de la
patologia de la mancha negra (John et al., 2023). Sin embargo, la deteccion
manual de enfermedades foliares es un proceso laborioso y propenso a errores
(Chowdhury et al., 2021). Por lo tanto, existe la necesidad de desarrollar un
enfoque automatizado y eficiente para la deteccion y clasificacion de
enfermedades foliares de plantas. Estudios anteriores han presentado un
modelo para detectar y clasificar automaticamente las enfermedades de las
hojas de las plantas mediante la combinacién de métodos de segmentacién de
imagenes y algoritmos genéticos (Almeyda & Ipanaqué, 2022).

A través de la investigacion cientifica, se ha identificado la existencia de
estrategias deficientes para la clasificacion de la patologia de la mancha negra
(Zacarias et al., 2022), lo cual representa un problema significativo en la industria
de los citricos. La mancha negra, como enfermedad fungica, afecta la calidad y
comercializacion de los citricos, generando pérdidas econdmicas (Eh Teet &
Hashim, 2023) y reduciendo la productividad de los cultivos (Strano et al., 2022).

Ante esta problematica, resulta fundamental desarrollar soluciones efectivas y
precisas que permitan una clasificacion confiable de la mancha negra en los
citricos. La situacion planteada tiene como propdsito fundamental proponer y
desarrollar un modelo de visién artificial basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) como wuna solucibn adecuada para abordar la
clasificacion de la mancha negra en los citricos. Se ha evidenciado el logro de
las redes neuronales convolucionales en el analisis visual de estructuras y
clasificacion de imagenes (Patil & Rane, 2021), lo cual las convierte en una
herramienta idonea para enfrentar este desafio especifico.



Se espera que, mediante la implementacién de este modelo, se logre una
clasificacion mas precisa y confiable, lo cual contribuird a reducir las pérdidas
economicas y sera un apoyo para el desarrollo de la productividad de las
plantaciones citricolas. Ademas, la implementacion exitosa de este modelo
puede llevar a mejoras significativas en la calidad del producto final, asi como a
la optimizacion de los procesos agricolas relacionados con el manejo de la
mancha negra en los citricos.

Los progresos mas recientes en el ambito del analisis de imagenes y el Deep
Learning, especificamente en redes neuronales convolucionales, han
evidenciado ser sumamente eficaces en la identificacion y localizacion de objetos
en imagenes. (Bai et al., 2021). Sin embargo, hasta la fecha, existe una brecha
significativa en la literatura cientifica en cuanto a la aplicacion especifica de estas
técnicas para la clasificacién de la mancha negra en los citricos.

La pretension principal de este trabajo es elaborar un modelo de vision artificial
utilizando redes neuronales convolucionales que aborde esta problematica de
manera innovadora y efectiva. Por lo tanto, el desarrollo de métodos de
diagndstico rapidos y precisos para distinguir la manifestacion de esta patologia
en los citricos permitira una respuesta mas efectiva y oportuna, al comparar el
modelo propuesto con otros dos modelos ya existentes en el campo, se espera
identificar y demostrar de manera concluyente la superioridad del nuevo enfoque
en cuanto a precision y eficiencia.

La distincion notoria entre el modelo de vision computarizada que se fundamenta
en redes neuronales convolucionales y los modelos existentes radica en su
capacidad para analizar caracteristicas especificas de la mancha negra en los
citricos, tales como su forma, tamano, textura y distribucion espacial. Ademas,
el uso de CNN permite una representacion jerarquica de las caracteristicas
(Zheng et al., 2020), lo cual puede mejorar la capacidad del modelo para
discriminar entre la mancha negra y otras imperfecciones o caracteristicas
similares en los citricos.

Este estudio no solo aportara al campo visual computarizado y el Deep Learning,
sino que también ofrecera beneficios a la industria agricola una herramienta
precisa y confiable para la clasificacion automatizada de la mancha negra. La
implementacion exitosa de este modelo podria resultar en beneficios
significativos, como el incremento de la fiabilidad del producto, el decremento de
los costos en procedimientos de la categorizacién manual y la maximizacion de
la productividad.

La literatura cientifica revela que se ha dedicado atencién significativa al estudio
de la deteccidn de la mancha negra en los citricos en afos recientes (Palei et al.,
2023) y se han producido diferentes perspectivas y técnicas para la



categorizacion y diagndstico de manera precisa de la enfermedad en los cultivos
(Vaidya et al., 2023). La pretension principal de este trabajo es elaborar un
modelo de vision artificial utilizando redes neuronales convolucionales que
aborde esta problematica de manera innovadora y efectiva. Por lo tanto, el
desarrollo de métodos de diagndstico rapidos y precisos para distinguir la
manifestacion de esta patologia en los citricos permitira una respuesta mas
efectiva y oportuna, al comparar el modelo propuesto con otros dos modelos ya
existentes en el campo, se espera identificar y demostrar de manera concluyente
la superioridad del nuevo enfoque en cuanto a precision y eficiencia.

Los estudios existentes han explorado el uso de métodos tradicionales, como la
inspeccion visual y la evaluacién de sintomas visibles en la fruta (Tran et al.,
2020), asi como técnicas mas avanzadas basadas en tecnologias de imagen y
procesamiento digital. Todas estas tecnologias mencionadas anteriormente
abarcan el uso de camaras de alta calidad, exploraciéon mediante luz ultravioleta,
métodos de analisis de imagenes y algoritmos de machine learning (Ghanei
Ghooshkhaneh & Mollazade, 2023).

En este contexto, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) se ha
destacado como un enfoque prometedor para la deteccion y clasificacion precisa
de la mancha negra en los citricos. Estos modelos de inteligencia artificial son
capaces de aprender patrones complejos en las imagenes y ofrecer resultados
con alta precision (Saedi & Khosravi, 2020).

Ademas, se ha explorado el uso de técnicas espectroscopicas, como la
espectroscopia infrarroja cercana (NIRS) y la espectroscopia de reflectancia
difusa (DRS), que se basan en la medicion de las propiedades 6pticas de la fruta
para obtener informacion rapida y no destructiva sobre su estado de salud
(Cheng et al., 2019).

A medida que avanza la investigacion, se observa un creciente interés en la
integracion de sistemas de deteccion de enfermedades basados en imagenes
con la incorporacion de tecnologias de internet de los artefactos, virtualizacion
de recursos y analisis de datos. Estas soluciones permiten la monitorizaciéon
continua de los cultivos y la deteccion temprana de la enfermedad, facilitando la
toma de decisiones y el manejo oportuno de la mancha negra (Taha et al., 2022).

A pesar de los avances realizados, aun existen limitaciones en los estudios
existentes. La falta de estandarizacion en los procedimientos de analisis y la
relevancia de contar con muestras de datos mas extensos y representativos son
desafios que deben abordarse (Booij et al.,, 2022). Ademas, se reconoce la
oportunidad de explorar nuevas técnicas de deteccién y analisis de imagenes,
asi como la integracion de multiples fuentes de informacion, como datos
espectrales e informacion climatica, con el fin de fortalecer mucho mas la



exactitud de la percepcién de la mancha negra en los citricos (Chaniago &
Rahma, 2021).

La vision artificial, que busca dotar a los sistemas informaticos de la capacidad
de interpretar y comprender imagenes y videos (Ibrahim et al., 2020) de manera
similar a los seres humanos, encuentra aplicaciones en diversos campos, como
la medicina, seguridad, conduccion autdbnoma, procesamiento de imagenes y
reconocimiento de objetos. En particular, el aprendizaje profundo ha evidenciado
una alta competencia en el reconocimiento de artefactos (Ouchra & Belangour,
2021).

Historicamente, el desarrollo de las CNN ha alcanzado hitos significativos. Desde
las arquitecturas pioneras como LeNet-5 y AlexNet, hasta las redes mas
profundas como VGGNet y las redes residuales (ResNet), se ha obtenido una
mejora sustancial en el rendimiento (Feng et al., 2019; Wang & Yang, 2019) y la
precision en tareas de clasificacion e identificacion de objetos (Benallal & Tayeb,
2023; Rasheed et al., 2021; Tripathi, 2021; Yang et al., 2023; Zhu et al., 2023).

Estos avances en vision artificial y redes neuronales convolucionales han sido
exitosamente implementados en el ambito agricola (Ito et al., 2023). En estudios
recientes, se han propuesto enfoques basados en CNN para la detecciéon de
enfermedades en plantas utilizando imagenes de hojas, logrando altos niveles
de precision en la clasificacion de enfermedades (Shrivastava et al., 2022). Estos
enfoques se caracterizan por su menor carga computacional y abordan los
desafios relacionados con la disponibilidad de conjuntos de datos grandes y la
complejidad computacional.

2. METODOLOGIA

En el presente estudio se utilizé una poblacion de 1.725 imagenes de frutos de
limoén y naranja con y sin tizén. Para el entrenamiento del modelo, se utilizé una
muestra de 1.315 imagenes, de las cuales 505 tenian manchas negras y 810
eran de frutos sanos. Para la prueba del modelo, se seleccionaron 410 imagenes
adicionales, de las cuales 107 tenian manchas negras y 303 eran de fruta sana.
Las imagenes se organizaron en dos categorias: citrus_healthy vy
citrus_black_spot. Estas imagenes se almacenaron en un directorio base y se
cargaron utilizando la biblioteca OpenCV. Se estableciéo que el tamafio de la
muestra seria uniforme al tamafio de la poblacion para garantizar una
representacion completa de las frutas de limoén. Esta decision se tomo teniendo
en cuenta el enfoque basado en técnicas de Deep Learning, que permite una
manipulacion flexible de los datos en términos de aumentar o reducir el numero
de imagenes utilizadas. El uso de la muestra completa permitira obtener una
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representacion amplia y precisa de la poblacion objetivo, proporcionando la
posibilidad de entrenar y evaluar modelos de Deep Learning de forma fiable y
precisa.

Se llevé a cabo la obtencion de datos mediante diversos instrumentos que nos
permitieron capturar imagenes de alta calidad de citricos afectados por la
enfermedad de la mancha negra. Para ello, se empled un celular con una camara
de 12 megapixeles. Ademas, se utilizara el almacenamiento en la nube de
Google Drive para garantizar el respaldo y acceso seguro a las imagenes desde
diferentes dispositivos.

Adicionalmente, se utilizara un dataset de Kaggle, que contiene una amplia
coleccion de imagenes de naranjas afectadas por la mancha negra. La
incorporacion de este dataset permitira aumentar la diversidad y cantidad de
datos disponibles para el entrenamiento y prueba de los modelos de Deep
Learning, mejorando asi la generalizacion y precision de los resultados.

Para preparar los datos de entrada del modelo, se utilizé6 ImageDataGenerator
de Keras. Esta herramienta no solo permitié normalizar las imagenes (escalando
los valores de los pixeles), sino que también aplicé diversas técnicas de aumento
de datos, tales como rotacion, desplazamiento horizontal y vertical, zoom y volteo
horizontal. Estas técnicas ayudaron a incrementar la diversidad de las imagenes
de entrenamiento, mejorando la capacidad del modelo para generalizar.

Se emplearon enfoques estadisticos cruciales para respaldar la evaluacion y
comparacion de los modelos propuestos en la deteccion de la enfermedad de la
mancha negra en los Ilimones. Estos métodos han sido escogidos
minuciosamente para garantizar una evaluacion robusta y precisa, en linea con
los rigurosos estandares de la investigacion de alta calidad en el campo de la
vision artificial y la deteccidn de enfermedades en cultivos.

En primer lugar, se utilizaran curvas de precision y pérdida para evaluar el
desempefio del modelo. Estas curvas mostraran cémo la precisién y la pérdida
del modelo evolucionaron durante el entrenamiento y la validacion, permitiendo
identificar posibles problemas de sobreajuste (Montesinos Lépez et al., 2022).

Ademas, se procedera a la construccion de las curvas ROC, que ofreceran una
comprension visual profunda de cédmo el modelo distingue entre limones con
mancha negra y limones sanos. Ademas de la curva ROC en si misma, se
mostrara la matriz de confusién, esta métrica descriptiva proporcionara insights
detallados sobre cdmo el modelo se desempeiia en términos de la deteccion de
verdaderos positivos, la minimizacion de falsos positivos y una mirada general
del comportamiento del modelo (Maxwell et al., 2021).
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En el contexto de la Evaluacién del Area bajo la Curva (AUC), se calculara este
indicador fundamental que brinda una medida cuantitativa del rendimiento global
de cada modelo en la deteccion de la enfermedad. Las métricas de Sensibilidad,
Especificidad y AUC son particularmente efectivas para resaltar la capacidad de
los modelos en diversas configuraciones de umbral de decisién (Muschelli,
2020). Adicionalmente, la prueba de McNemar sera implementada para
contrastar los resultados entre los modelos, permitiendo una evaluacién
detallada de las Diferencias Significativas en términos de la clasificacion binaria.
Esta prueba estadistica proveera informacién esencial sobre si las diferencias
observadas en las tasas de deteccidn son estadisticamente significativas (Wu,
2023).

Con el fin de brindar resultados confiables y medir la incertidumbre asociada a
las estimaciones, se calcularon Intervalos de Confianza del AUC. Este enfoque
afiadira una capa adicional de confiabilidad a los resultados obtenidos. Cabe
destacar que, para la ejecucidon de estos analisis, se hara uso de los siguientes
softwares, Jupyter Notebook y Microsoft Excel conocido por su capacidad para
manejar eficientemente datos y aprovechar herramientas estadisticas
avanzadas

La metodologia utilizada en este estudio se basa en una adaptacién de dos
enfoques metodoldgicos: la Metodologia de Investigacion y Desarrollo (I+D) y la
Metodologia Agile Scrum. Durante la primera fase se aplicé la Metodologia de
Investigacion y Desarrollo, mientras que la segunda y la tercera se desarrollaran
bajo los principios de la metodologia Agile Scrum.

Figura 1.

Proceso de la metodologia implementada.

4 N

Preliminary Image Compqrutive
Analysis - Processing ‘ Evaluation and

Results

Initial Phase Intermediate Phase Final Phase

- J

Nota: El diagrama ilustra las fases de la metodologia implementada.
Fuente: Elaboracion propia
1. Fase inicial: "Analisis preliminar"

En esta fase inicial, se ejecutaron las siguientes actividades:
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1.

2.

Busqueda bibliografica rigurosa: Se llevd a cabo una busqueda
exhaustiva en fuentes cientificas y literatura especializada. Se recopil6
informacion detallada sobre la enfermedad de la mancha negra en los
citricos, lo que permitié construir una solida base de conocimientos.

Analisis profundo: Los estudios seleccionados fueron sometidos a un
analisis detallado. Se comprendieron a fondo los sintomas caracteristicos
de la enfermedad, identificando las caracteristicas clave esenciales para
la comprensién de la patologia.

Sintesis metddica: Basandose en la estructura metodoldgica, se realizd
una sintesis organizada de los sintomas identificados, estableciendo las
bases para la siguiente etapa del estudio segun la Metodologia de
Investigacion y Desarrollo.

2. Fase intermedia: "Procesamiento de imagenes"

En esta fase intermedia, se llevaron a cabo las siguientes actividades:

1.

Planificacion adaptativa: Se planific6 un protocolo detallado para
recolectar muestras de citricos, incluyendo métodos de seleccion y
condiciones de recoleccion, asegurando datos representativos.

Iteraciones de captura de imagenes: Se capturaron imagenes de alta
calidad en ciclos iterativos, recopilando datos de manera gradual y
adaptandose a los avances del equipo.

Gestiéon dinamica de imagenes: Las imagenes capturadas fueron
organizadas y etiquetadas, con reuniones de revision para asegurar una
gestion agil y adaptable.

Mejora constante del procesamiento: Se realizaron ajustes iterativos en
las actividades de limpieza y preprocesamiento, manteniendo un enfoque
continuo en mejorar la calidad y coherencia de los datos.

Figura 2.

Clasificacion de imagenes de citricos.
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citrus_black_spot citrus_black_spot

citrus_healthy citrus_healthy

Nota: Las figuras muestran citricos con la mancha negra y citricos sanos.

Fuente:Elaboracién propia
3. Fase final: "Evaluaciéon comparativa y resultados™

La ultima fase se compone de las siguientes actividades:

1. Disefio de arquitectura avanzada: Se disefid meticulosamente la
arquitectura de las redes neuronales convolucionales, definiendo capas,
conexiones y optimizaciones para abordar los requerimientos especificos
de la deteccion de la mancha negra en los citricos.

Figura 3. Disefio de la red neuronal convolucional.

Conv2D (64 filters, 3x3):
Extracts basic features
from the image

MaxPooling (2x2):

Reduces the dimensions
of the image. Dropout (25%): Avoid Flattened: Converts

overfitting by randomly  the features into a flat

“ dropping connections. vector
,-/\.\ Citrus Healthy

TSN
2 38 ||\

4

— Citrus Black Spot

Input Image: Size of \_\/./
150x150 pixels with 3 Fully connected
layer

channels (RGB)

Nota: Diagrama del disefio de la red neuronal convolucional para la
clasificacion de la mancha negra en los citricos.

Fuente:Elaboracién propia
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2. Divisiéon estratégica de datos: El conjunto de datos fue dividido en
grupos de entrenamiento y prueba, permitiendo una validacion solida y
evaluacion efectiva de los modelos desarrollados.

3. Entrenamiento iterativo y validaciéon continua: Los modelos fueron
entrenados en iteraciones, evaluando continuamente su rendimiento en el
conjunto de validacion para garantizar la adaptabilidad y evitar el
sobreajuste.

4. Ajuste y optimizacion constante: Se optimizaron los modelos mediante
técnicas de ajuste de hiperparametros, ajustando parametros vy
modificando arquitecturas para lograr un rendimiento éptimo.

Figura 4.

Proceso del modelo para clasificacion de citricos.

Dataset > —»

Pre-
processing
the data

Adjusting parameters | 4=

l

Training

Result -— Evaluation on Evaluation on
test set validation set

Nota: El diagrama muestra el proceso de desarrollo del modelo.

Fuente: Elaboracién propia

5. Evaluacion rigurosa y comparativa: Se evaluaron y compararon los
modelos optimizados utilizando meétricas como exactitud, precision y
recall. Ademas, se compard el modelo desarrollado con dos modelos
existentes en la clasificacion de citricos en diferentes contextos en la
literatura cientifica, demostrando su innovacion.

6. Iteracion y mejora continua: Se realizaron iteraciones en el proceso
cuando los resultados no fueron satisfactorios, logrando un modelo
altamente efectivo.

Figura 4.

Modelo de red neuronal convolucional
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model_citrus_black_spot - tf.keras

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,

tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,

tf.keras.layers.Dropout(8.25),

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,

tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,

tf.keras.layers.Dropout(8.25),

tf.keras.layers.Conv2D(128, (3,
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,

tf.keras.layers.Dropout(9e.25),

tf.keras.layers.Conv2D(256, (3,
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,

tf.keras.layers.Dropout(@.25),

.models,Sequential([

3), activation="relu’, kernel_regularizer=12(@.e@1), input_shape=(15@, 158,

2),

# Dropout en la capa convolucional

3), activation="relu’, kernel_regularizer=12(@.ee1)),
2),

# Dropout en Lo capa convolucional

3), activation="relu’, kernel regularizer=12(e.0e1)),
2),

# Dropout en la capa convolucional

3), activation="relu’, kernel_regularizer=12(0.001)),
2),

# Dropout en la capa convolucional

EDN

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu’, kernel_regularizer=12(8.881)),
tf.keras.layers.Dropout(8.5), # Dropout en la copa densa

tf.keras.layers.Dense(1l, activation="sigmoid")

D

model citrus_black_spot.summary()

Nota: La figura muestra el modelo de red neuronal convolucional
implementado en cdédigo con Python en Jupyter Noteboot.

Fuente: Elaboracion propia

Algoritmo 1 Pseudocédigo del algoritmo de deteccién de la enfermedad de la
mancha negra de los citricos. Los datos y los resultados se almacenan en una
serie de estructuras, como se puede ver en las figuras 6,7 y 8.

Tabla 1.

Modelo de red neuronal convolucional

1. model_citrus_black_spot = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’,
kernel_regularizer=12(0.001), input_shape=(150, 150, 3)),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

4. tfkeras.layers.Dropout(0.25),

5. tf.keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=12(0.001)),

6. tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

7. tf.keras.layers.Dropout(0.25),

8. tf.keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='"relu’,
kernel_regularizer=12(0.001)),

9. tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

10. tf.keras.layers.Dropout(0.25),
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11. tf.keras.layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’,
12. tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

13. tf.keras.layers.Dropout(0.25),

14. tf.keras.layers.Flatten(),

15. tf.keras.layers.Dense(512, activation='"relu’,
kernel_regularizer=12(0.001)),

16. tf.keras.layers.Dropout(0.5),
17. tf.keras.layers.Dense(1, activation="sigmoid’)

18.])

19. model_citrus_black_spot.summary()

Nota: La tabla muestra el codigo exacto solo del modelo de red neuronal
convolucional para la deteccion de la enfermedad de la mancha negra en
Python.

Fuente: Elaboracion propia

7. Documentacion integral: Los resultados y comparaciones fueron
documentados minuciosamente, contribuyendo a la conclusion del
estudio y futuras investigaciones. Este enfoque agil asegurd una iteracion
constante y mejora continua.
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3. RESULTADOS

Figura 6.

Resultados de la curva de precision y pérdida

Model accuracy
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Nota: La figura muestra los resultados de la curva de precisién y pérdida

obtenidos del modelo durante su entrenamiento y validacion.

Fuente: Elaboracién propia

La Figura 6 presenta la evolucion de la precision y la pérdida del modelo a lo
largo de 81 épocas de entrenamiento. Se puede observar que la precision
en los conjuntos de entrenamiento y validacion se estabiliza rapidamente
cerca de un valor de 1.0, lo que indica un excelente ajuste del modelo.
Por otro lado, la pérdida se reduce de manera constante, alcanzando valores
minimos cercanos a cero. Estos resultados sugieren que el modelo no presenta
problemas de sobre ajuste y es capaz de generalizar bien a nuevos datos.

Figura 7.

Resultados de la curva ROC
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

0.8 1 4

0.6 s

True Positive Rate
~

0.4 1 s

0.2 7’

1 v
0.0 AUC = 1.00

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Nota: La figura ilustra el desempeno de clasificacion de la mancha negra en
citricos.

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 7 muestra la curva ROC, con un area bajo la curva (AUC) de 1.0, lo
que indica un rendimiento perfecto del modelo. Un AUC de 1.0 significa
que el modelo clasifica correctamente todos los casos positivos y negativos
sin ninguna ambigledad. Este resultado refuerza la capacidad del modelo
para distinguir de manera efectiva entre citricos saludables y aquellos con
mancha negra.

Figura 8.

Resultados de la matriz de confusion
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Confusion Matrix

107 0

Citrus Healthy

True

Citrus Black Spot

Citrus Healthy Citrus Black Spot
Predicted

Nota: La figura muestra el desempefio del modelo en la clasificacion de
la mancha negra en citricos.
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 8 muestra la matriz de confusion, indicando que el modelo tiene una
precision del 100% en la clasificacion de citricos saludables y enfermos. Los 107
citricos saludables fueron clasificados correctamente sin errores, al igual que
los 303 citricos con mancha negra. Este resultado demuestra que el modelo
CNN logra una separacion clara entre las dos clases, evidenciando un excelente
rendimiento en la clasificacion.

4. DISCUSION

Comparacién entre nuestro modelo (modelo A) y otro modelo de
deteccion de enfermedades (modelo B).

Modelo A: Modelo de visién artificial basado en redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de la mancha negra en los citricos.

Modelo B: A precise fruit disease identification model based on context data
fusion with faster-CNN in edge computing environment (Dhiman et al., 2023).

Figura 9.

Tabla de resultados de los modelos A y B basados en la clasificacion
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Modelo Accurac Precision Recall

y
A 100% 100% 100%

B 96.07% 86.41%  69.45%

Nota: La figura muestra el desempefio delosmodelosen la clasificacion de la
mancha negra en citricos.

Fuente: Elaboracion propia

Planteamiento de la hipotesis:

Ho: No hay diferencia significativa entre las proporciones de citricos
correctamente clasificados por el modelo Ay B.

Ha: Existe una diferencia significativa entre las proporciones de citricos
correctamente clasificados por el modelo A y B.

Nivel de significancia: 5%
Prueba estadistica: McNemar
Tabla 2.

Resultados de la prueba estadistica del modelo Ay B

Comparacion de Modelos de CNN para Clasificacion de Mancha Negra en Citricos Prueba de MecNemar
X 4
P 0,045500264

Modelo Ay B

Nota: La tabla muestra el resultado de la comparacion estadistica mediante
McNemar.

Fuente: Elaboracion propia

Como P < 0.05 aceptamos la Ha, esto significa que el modelo A es
significativamente mejor que el modelo B al clasificar la enfermedad de la
mancha negra en los citricos.

Comparacioén entre nuestro modelo (modelo A) y otro modelo de
deteccion de enfermedades (modelo C).

Modelo A: Modelo de visién artificial basado en redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de la mancha negra en los limones.

Modelo C: Citrus Diseases Recognition by Using CNN Model (Jasim et al., 2022).
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Figura 10.

Tabla de resultados de los modelos A y B basados en la clasificacion

Modelo Accuracy Precision Recall

A 100% 100% 100%
C 87.62% - -

Nota: La figura muestra el desempefio de los modelos en la clasificacion de la
mancha negra en citricos.

Fuente: Elaboracion propia
Planteamiento de la hipotesis:

Ho: No hay diferencia significativa entre las proporciones de citricos
correctamente clasificados por el modelo Ay C.

Ha: Existe una diferencia significativa entre las proporciones de citricos
correctamente clasificados por el modelo Ay C.

Nivel de significancia: 5%
Prueba estadistica: McNemar
Tabla 3.

Resultados de la prueba estadistica del modelo Ay C

Comparacion de Modelos de CNN para Clasificacion de Mancha Negra en Limones: Prueba de McNemar
X 13
P 0,000311491

Modelo Ay C

Nota: La tabla muestra el resultado de la comparacion estadistica mediante
McNemar.

Fuente: Elaboracion propia

Como P < 0.05 aceptamos la Ha, esto significa que el modelo A es
significativamente mejor que el modelo C al clasificar la enfermedad de la
mancha negra en los citricos.
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5. CONCLUSION

Esta investigacion ha arrojado resultados significativos que contribuyen a
avanzar en la deteccidén precisa de enfermedades en frutos de limén y naranja.
Mediante la aplicacion de técnicas de Deep Learning y la implementacion de la
Metodologia de Investigacion y Desarrollo en conjunto con la Metodologia Agile
Scrum, fue posible abordar de manera eficiente y sistematica el desafio de
identificar la mancha negra en citricos.

Los resultados obtenidos, apoyados en la comparacion exhaustiva con modelos
existentes en la literatura cientifica, demuestran la efectividad del modelo
propuesto en la clasificacién de la enfermedad. La evaluacién comparativa con
el Modelo B y el Modelo C revela que existen diferencias significativas en las
proporciones de citricos correctamente clasificados, destacando el Modelo A
como una herramienta superior y altamente fiable en el campo de la deteccion
de enfermedades en citricos. Estas diferencias consolidan la posicién del Modelo
A como la opcion mas competitiva y eficaz disponible.

La adaptacion de enfoques metodoldgicos innovadores, como la combinacién de
la Metodologia de Investigacion y Desarrollo con la Metodologia Agile Scrum, ha
demostrado ser crucial para el éxito del proyecto, permitiendo la iteracion
constante y la mejora continua en el desarrollo y evaluacion del modelo.
Representa un paso significativo en la aplicacion de la inteligencia artificial a la
agricultura, proporcionando no solo un modelo eficaz para la deteccién de la
mancha negra de los citricos, sino también valiosos conocimientos para futuras
investigaciones en el campo de la vision artificial aplicada a la sanidad de los
cultivos.
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