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Estimacion de la Gravedad en Enfermedades en los Cultivos del Aguacate
Basado en Iméagenes Mediante Redes Neuronales Convolucionales

Image-Based Disease Severity Estimation in Avocado Crops Using
Convolutional Neural NetworksPaper

Resumen — La agricultura desempefia un papel vital, importante en el desarrollo y el crecimiento econémico
mundial. Cuando los cultivos se ven afectados por enfermedades repercute negativamente en los recursos
economicos mediante la produccion agricola de una nacion. La deteccion temprana de estas enfermedades puede
minimizar la pérdida de los agricultores y mejorar la produccién. En este estudio, proponemos dos modelos
existentes como son Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y ResNet18 ambas de aprendizaje profunda,
disefiado para predecir automaticamente las enfermedades de las hojas del aguacate Has, el marco de trabajo
abarca la recopilacion de iméagenes, seleccién de imagenes, clasificacion de enfermedades. Empleando un
enfoque combinando dos modelos bien establecidos (CNN, ResNet18) para generar clasificaciones, en enfoque
aprovecha el concepto de visién por computadora para la prediccion final, para entrenar y evaluar, generamos
un conjunto de datos a través de las hojas del aguacate utilizando una camara fotografica canon de 16
megapixeles: las cuales conforman de Acarro Cristalino, Antrocnosis, Arafia Marrén y hojas sanas,
conformando imagenes de hojas de aguacate de 1300 iméagenes de cada clase, se realizd data aumentacion de
35%. Para entrenar y evaluar ResNet18 alcanzando una precision global del 94.14%, y una F1-score del 94.33%
se llevd a cabo un estudio de validacion exhaustivo con el conjunto de datos de aguacate (4 clases),
respectivamente. Estos resultados experimentales confirman que proporciona una deteccién y prediccion mas
eficaz y precisa de las enfermedades del aguacate, lo que lo convierte en un candidato prometedor para
aplicaciones practicas.

Abstract — Agriculture plays a vital, important role in global economic growth and development. When crops
are affected by diseases it has a negative impact on economic resources through a nation's agricultural
production. Early detection of these diseases can minimize farmers' loss and improve production. In this study,
we propose two existing models such as Convolutional Neural Networks (CNN) and ResNet18 both deep learning
models, designed to automatically predict avocado leaf diseases Has, the framework encompasses image
collection, image selection, disease classification, and disease classification. Employing an approach combining
two well-established models (CNN, Res-Net18) to generate classifications, the approach leverages the concept of
computer vision for final prediction, to train and evaluate, we generated a dataset across avocado leaves using
a 16-megapixel canon camera: comprising of Crystal Mite, Antrochnose, Brown Spider and healthy leaves,
comprising water-cat leaf images of 1300 images of each class, 35% data enhancement was performed. To train
and evaluate ResNet18 reaching an overall accuracy of 94.14%, and an F1-score of 94.33%, a comprehensive
validation study was carried out with the avocado dataset (4 classes), respectively. These experimental results
confirm that it provides more efficient and accurate detection and prediction of avocado diseases, making it a
promising candidate for practical applications.

Palabras Clave - Aprendizaje profundo Redes neuronales convolucionales(CNN); Antrocnosis; Acarro
cristalino; Arafia marrdén; Enfermedades del aguacate.

Keywords - Deep learning Convolutional neural networks (CNN); Anthrocnosis; Crystalline mite; Brown
spider; Avocado diseases; Avocado diseases.

l. INTRODUCCION

La agricultura es la base de toda civilizacién para garantizar la alimentacién en el mundo. Asi mismo, la
economia mundial se mueve gracias a la agricultura [1] [2]. Asi mismo, méas de 250 millares de personas se
enfrentan inseguridad alimentaria y algunos estan al borde de la inanicién [3], en los Ultimos afios, las
enfermedades en las plantas se ha incrementado debido al desgaste de la tierra causados de desechos que
produce la sobrepoblacion [4]. Los agricultores enfrentan a enormes pérdidas debido a las infecciones de las
enfermedades en las plantas. El aguacate (avocado y/o palta) es producido por un érbol, perteneciente a la
familia de laurdceas, su tamafio varia entre 2 a 4cm en su etapa de madurez, entre las variedades mas
apetecibles por los consumidores tenemos Hass y Fuerte [5] [6]. Por otra parte, la palta experimento un
crecimiento de un 14% en la demanda a nivel mundial. Segin, Ministerio de Desarrollo Agrario [7] [8], Peru
exporta mas de 36 mil toneladas de palta esto representa un crecimiento de 79.2%, Asi mismo, segln
Gobierno Regional de Apurimac exportara durante cinco afios alrededor de 360 toneladas por temporada con
destino a Unién Europea [9]. La aparicion de enfermedades en las plantas reviste una gran importancia, ya
que repercute directamente en su calidad y cantidad. Estas enfermedades pueden atribuirse a factores como
hongos, bacterias, virus, entre otros, existe una variedad de enfermedades en el aguate [10], entre las
enfermedades tenemos: Arafia Cristalino (Oligonychus persea) [11] [12], Acaro marrén (olygonichus
punicae) [13], Trips [5], Anthracnose es causado por especies de genero Colletotrichum [14],



Propopulvinaria pyriformis [15], Olygonichus punicae [16], Nipaecoccus nipae [17], Rofia [18], Negrilla
[16], Rosellia [19], Verticilosis [20]. El método tradicional de reconocer las enfermedades en las plantas de
aguacate es muy costoso debido al tiempo y lo complicado, son ineficientes. En este sentido, la necesidad de
sistemas de reconocimiento de enfermedaes con precision y eficaz para la deteccién de enfermedades
mediante las hojas del aguacate en una etapa temprana, para proteger las plantaciones de su degradacion
produccion de calidad. Entre otros. La calidad de la produccion del fruto se degrada, perdida, debido a las
enfermedades.

Este método tradicional, consistia en observar los sintomas, manchas mediante el ojo humano, de
inspeccionar las enfermedades, esto conlleva consultar a los expertos. Sin embargo, los especialistas no
siempre estan disponibles, esto hace que este proceso sea inconveniente y a su vez genera costos adicionales
en la produccion [21]. Es por ello que este método de identificar enfermedades sea ineficiente debido a las
limitadas capacidades de la percepcion del ojo humano es poco practico en grandes cantidades de
plantaciones del aguacate, esto ampliaria en el area de la investigacion, asi en el campo del aprendizaje
automatico y la vision por computadora [22]. La mayoria de las enfermedades del aguacate son afectadas
por medio de las hojas y, por lo tanto, las hojas se convierten en una fuente base de la informacién para
detectar enfermedades [10], como se analiza en [23] la deteccién temprana de enfermedades en aguacate
serd Util para maximizar la produccién y asi mejorar la calidad de los productos.

Para la deteccion de partes infectadas en las hojas de las plantas [24]. Si afrontamos eficazmente este
reto, podremos mejorar la calidad del aguacate, reducir la prevalencia de cultivos enfermos y lograr mayores
rendimientos. Este planteamiento no solo fortalece, a economia, sino que también contribuye al avance de la
agricultura. Para abordar este problema, hemos desarrollado un aprendizaje profundo combinamos dos
modelos de aprendizaje profundo, en el campo de procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas
fundamentales utilizando, como se ilustra en la Fig. 1. Las principales contribuciones de este trabajo se
resumen a continuacion:

e Se desarroll6 un marco de aprendizaje profundo para asi lograr una prediccién eficiente y
precisa de la enfermedad, que abarca un enfoque hibrido que combina el aprendizaje profundo
CNN.

e Para mejorar la precision de la prediccion de enfermedades propuesto de la hoja de aguacate
mediante la arquitectura de modelo ResNet18 y CNN.

e Recoleccidn del conjunto de datos sobre las enfermedades de Acarro marrén, Arafia Cristalino,
Antrocnosis y sanas.
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Figure 1. Modelo del sistema Propuesto.

Il.  TRABAJOS RELACIONADOS.

Los investigadores en el &mbito de procesamiento de imagenes, el aprendizaje profundo (Deep Learning)
como los algoritmos de aprendizaje profundo. Esta creciendo en adecuar un método eficaz y eficiente para
la deteccion y el diagnostico de enfermedades temprano en las hojas de las plantas, lo ha dado lugar a avances
significativos, para identificar enfermedades en las hojas de aguacate, los trabajos en reconocimiento de
enfermedad en aguacate son muy escasos o nulas.

Se describen las enfermedades de la palta: Oligonychus persease [13] esta enfermedad causa dafios
significativos en las hojas iniciando la colonizacion se alimenta de las hojas tiernas, Protopulvinaria
Pyriformis [15] se encarga de provocar la pudricion de la raiz del aguacate es conocido como aguacatero se



encuentra en zonas himedas, Olygonichus Punicae [25] se alimenta del follaje, asi introduciendo sus estiletas
en los tejidos de la palta provocando manchas rojizos, Nipaecoccus nipae, Trips [5] esta enfermedad inicia
en las hojas muy tiernas provocando la caida de los flores de la palta puede llegar a perder hasta el 100% de
la produccién, Antrocnosis [26] esta enfermedad se encuentra en las frutas como en las hojas su dafio puede
perderse hasta en 50% de su produccién se crea manchas en el fruto en la hoja mancha de color marrén,
Rofia [18] ataca a fruto, hojas en los frutos desde recién polinizado, hasta completamente formado
ocasionando pérdidas en gran manera, Anillamiento del pedinculo, Negrilla [16] esta enfermedad es
caudado por un hongo Pseudocercospora que produce dafios en pro y pos cosecha, Rosellina [19] esta
enfermedad es caudado por las que se translocacion por la planta, Verticilosis.

Rizvee et al. [27] introdujeron un sistema LeafNet basado en redes neuronales convolucionales para
detectar enfermedades mediante imagenes de las hojas del mango, entrenaron reconocimiento de patrones
de enfermedad especificas de la region de las imagenes para casi todas las enfermedades, Bhuiyan et al. [28]
propusieron utilizar aprendizaje profundo y optimizacion bayesiana para diagnosticar enfermedades
mediante imagenes de la hojas del platano, aplicaron modelo BananaSqueezeNet. Los resultados obtenidos
son satisfactorios con una precision de 96.25%, Hasan et al. [23] propusieron un modelo de aprendizaje
automatico y vision por computadora basado en los sintomas de las hojas de la manzana segmentaron la
region enferma de la imagen utilizando L*a*b* vecinos mas cercano, extrajeron caracteristicas, utilizaron
conjunto de datos Plant Village logrando obtener el 98.63%, Ding et al. [29] propusieron dos esquemas
integrados ResNet18 CBAM para la clasificacion de enfermedades por dos ramas recortadas aleatoriamente
en las hojas de la manzana, experimentaron con 4479 imégenes asi logrando una precision de 95.2% y 97.2%.
Kumari et al [30] se ha aplicado un enfoque de segmentacién que utiliza la agrupacin de K-neans para extraer
caracteristicas como area, el color y la textura de las muestras de imagenes.

Por el aguacate, Campos-Ferreira & Gonzales-Camacho [31] implementaron un modelo de aprendizaje
automatico CNN, entrenado y validado, para identificar frutos sanos de aguacate transformado imagenes de
color RGB, para reconocer 2 tipos de enfermedades, rofia y antrocnosis asi alcanzando una precision de 80%,
El cultivo de aguacate enfrenta varios problemas, es decir, enfermedades en las hojas, ocasionando reduccion
en la produccién y aumenta los costos de produccion. La deteccion temprana de las enfermedades de las
hojas de aguacate es un area prometedora para los investigadores.

I1l.  METODOLOGIA

A continuacion, se describe la metodologia del estudio con un breve andlisis de las técnicas de
recoleccién y procesamiento de datos. Luego, se describe el modelo de aprendizaje profundo ResNet18 y el
modelo CNN propuesto [32] [33], las arquitecturas se implementaron en Python usando PyTorch [34]. Los
experimentos se realizaron en una computadora de 64 bits con sistema operativo Ubuntu 22.04 LTS, AMD
@ Ryzem 5 2600 3.4ghz con 6 nlcleos 3,9 Ghz, con 16 Gb de RAM, Nvidia GeForce GTX 1650 Grafica
(GPU). Fig.1 ilustra el flujo de trabajo total que se ha utilizado en esta investigacién.

3.1 DataSets

Para alcanzar los objetivos de este estudio, se recolectaron hojas de aguacate de la comunidad de Valle
San Gabriel, Abancay, Apurimac, Peru. conformado imagenes de tres enfermedades del aguacate de la
variedad de Hass, entre ellas Acaro Cristalino, Antrocnosis, Arafia Marrén, asi como hojas sanas, lo que
mantiene de tamarfios iguales. EI procesamiento data aumentacion, escala aleatorio y rotacion en el rango de
0,50 a 95 en las direcciones horizontal y vertical, aumento de posicién de las imagenes se giran 45°, 135°,
225° y 315°, asi como voltear horizontal y verticalmente, para ofrecer un aspecto mas realista, RGB de tres
canales (azul, rojo, verde) se representa por su valor, los modelos CNN y ResNet18 a aprender caracteristicas
mas robusto. Los modelos funcionan mejor cuando el conjunto de datos de entrada es los mas grande posible,
ya que asi se reduce la probabilidad de sobreajuste, capaz de identificar con precision las enfermedades de
aguacate.



Figure 2. ejemplo del conjunto de datos de las hojas del aguacate con sus respectivas condiciones, (a) Acarro Cristalino (b) Antrhosea
(c) Arafia Marron (d) sanas.

El conjunto de datos consta de 1.300 imagenes de hojas de aguacate individuales capturadas con una
camara fotografica Canon 16.0 megapixeles del Valle San Gabriel. El fondo de las imagenes de las hojas
enfermas puede causar sesgos y errores en el entrenamiento del modelo, este conjunto de datos proporciona
imagenes con el fondo verde esperanza. Ademas, El estudio experimental del marco propuesto emplea un
conjunto de datos dividido aleatoriamente, con un 78% asignado al entrenamiento y un 22% a la validacion.
Ademas, se asigna a las pruebas, que representa el 10% de los datos. La distribucion de imagenes por clases
utilizada en el estudio experimental.

3.2 CNN Arquitectura

Las CNN son una de las principales técnicas utilizadas hoy en dia para el reconocimiento de patrones en
imagenes [35]. Las CNN se dividen en dos partes, Convolucional es responsable de extraer caracteristicas y
la capa abandono se encarga de reducir las dimensiones de una imagen [36]. EI modelo CNN, datos de
entrada y salida por tres capas principales capa convolucional, agrupacion y de conexién, se define del
siguiente modo.

n+1 _ yvkn kn dn (zn), (n)
Mijz _Zr=1zs=1 k=1 VVrsk h1+r—1,j+s—1,k (1)

Durante el proceso de entrenamiento los valores numéricos se organizan en matrices de unidades
estructurales en tres dimensiones que conforman rojo, verde y azul, conocidos como filtros o kernels, las
dimensiones de filtro en cada capa seria k,, X k,, X d,,. La profundidad de la salida resultante de la capa
convolucional depende del nimero de filtros que se realiza en la imagen, no por las dimensiones de la capa
de entrada o del filtro.

Input Image Convolutional Layers Fully Connected Layers

L]

Figure 3 Ejemplo de CNN imagen adaptada de Baldominos [36]
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3.3 ResNet18.

El modelo ResNet18 fue propuesto en Deep Residual learning for image Recognitin por Keiming he,
Xiangyu Zhang, apila capas adicionales en las redes neuronales profundas, las primeras capas de ResNet son
las mismas que las de GoogleNet de 7x7 las convolucionales con 64 canales de salida y un paso de 2 seguidas
por 3x3 con capas de agrupacion maxima con un paso de 2. Hay 4 capas convolucionales en cada médulo
excluyendo 1x1. Junto con la primera 7x7 y la final completamente conectada, hay 18 capas en total [27]
[37].

En este estudio, se clasificaron 3 enfermedades de las hojas del aguacate. La entrada a la red es una
imagen RGB de tres canales de 240x240. Tras la extraccion de caracteristicas y el muestreo descendente, se
obtuvo un mapa de caracteristicas de nx5x8x8 (n es el tamafio de un mini lote). Tras la agrupacion de medidas
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Figure 4. Ejemplo de ResNet-imagen adaptada de Kaiming

y el muestreo descendente, el tamafio del mapa de caracteristicas se reduce a nx5x1x1 antes de enviarlo al
clasificador SotfMax. Por Gltimo, se determinan la probabilidad de prediccion la etiqueta y la precision.

3.4 evaluacion métrica

Para evaluar el marco propuesto, se utilizan las métricas principales, el accuracy, Precision, Recall y F1-
Score. El accuracy proporciona una medida general de la capacidad del modelo para predecir correctamente
los casos de clase. La precision evalla la capacidad del modelo para evitar etiquetas como positiva, una
instancia negativa, calcula el cociente entre los verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos y
falsos positivos. Recall mide la capacidad del modelo para identificar casos positivos, representa por la
relacion entre verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. Por dltimo, F1-
Score es una media armonica ponderada de la recuperacién y la precisién, que indica el porcentaje de
predicciones positivas correctas, y las caracteristicas operativas del receptor (ROC). Para calcular, la
precision. Todas estas métricas evalUan el rendimiento de la clasificacion, estas medidas, la evaluacion de la
clasificacidn, se calculan a de imagen. Las definiciones matematicas de estas métricas se derivan de la matriz
de confusién multiclasificacion, que representa a continuacion:

TP+TN
Accuracy =
TP+TN +FP+FN (1)
Precision = — (2)
TP+FP
Recall = _TP (3)
TP+FN
. -
F1_ score — 2x (Recall *Precision) )

(Recall + Precision)

Donde TP, FP, FN y TN indican los valores verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y
verdaderos negativos en la matriz de confusidn, respectivamente.



IV. EXPERIMENTACION DE RESULTADOS Y DISCUCIONES

4.1 Detalles del entrenamiento resultados.

Se emplerdon modelos de aprendizaje profundo, incluyendo ResNet18 [38] y CNN [35]. Permite
comparacion directa utilizando el mismo conjunto de datos de entrada.

TABLE 1. CONFIGURACION PARA EL ENTRENAMIENTO.

Configuracién del Entrenamiento

Optimizador Adam, SGD
funcion de pérdida cross-entropy
Mini baches 64

Numero de épocas 70

Los optimizadores determinan como actualizar los pesos del modelo durante el entrenamiento, mientras
que las funciones de perdida determinan como se penalizara el modelo en predicciones erréneas. El nimero
de épocas determina el nimero de veces que el modelo se enfrenta a todo el conjunto de datos de
entrenamiento. EI Mini bache determina el nimero de ejemplos de entrenamiento utilizadas en cada
iteracion de entrenamiento. En este trabajo utilizamos los optimizadores Adam y SGD y la funcion de
perdida de entropia, el nimero de épocas se fijo en 70, y el tamafio de mini baches en 64. Durante los
experimentos asi mejorar el entrenamiento y él rendimiento.

TABLE II. RESULTADOS DE LA EVALUACION DE LA PREDICCION DE CLASIFICACION POR CLASE PARA LA PREDICCION DE
ENFERMEDADES DE A HOJA DEL AGUACATE DEL MODELO CNN Y RESNET18. PARA LA TAREA DE EVALUACION SOLO SE UTILIZO
IMAGENES DE PRUEBA.

» e 1o
Segmentacién del Evaluacion Métrica (%)

modelo Accuracy Precision Recall Fl-score
CNN 88.09 70.97 75.90 74.75
ResNet18 92.87 94.14 94.33 94.33

4.2 Clasificacion de resultados.

Para evaluar la etapa de clasificacion, las imagenes se introdujeron directamente en el proceso de
extraccién de caracteristicas para obtener las caracteristicas profundas de nivel. Para ello, se utilizaron dos
modelos populares de Inteligencia Artificial profunda, a saber, CNN, ResNet18. Se utilizaron para la
prediccién final de las enfermedades de la hoja de aguacate. Los resultados de la evaluacién para cada clase
se consolidan en la tabla 2.

wain loss
— valdation loss

» A . s S 1 Egochs
Epochs

Figure 5. perdida y precision de CNN sobre el conjunto de datos de entrenamiento
y validacion
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Figure 6. Rendimiento de evaluacién de clasificacion propuesto representado por la matriz de confusién (a) CNN, y (b) ResNet18.

Como se indica la tabla 2, el modelo de ResNet18 obtuvo los mejores resultados de clasificacion para las
enfermedades de la hoja del aguacate, del 92.87%, 94.14%, 94.33%, 94.33% para la clasificacion, precision,
Recall y la F1-score en todas las clases. Los resultados mas bajos se observan en la clase sana, lo que puede
atribuirse al nimero de limitado de imagenes de esa categoria. En especial, el F1-score es la mas fiable para
evaluar el rendimiento global, teniendo en cuenta su capacidad para corregir los desequilibrios de clase. Sin
embargo, en este estudio se utilizaron métricas de evaluacién ponderadas para determinar la tasa de
contribucion de cada clase. Todas las métricas de evaluacion se realizaron utilizaron, la matriz de confusién
representada en la, Figura 6 muestra la matriz de confusion.

TABLE IlI. SE ENCONTRO EN LA EXPERIMENTACION, SEGUN LAS ENFERMEDADES DE MEDIDAS SE LOGRO OBTENER COMO SE
MUESTRAEN LA TABLA.

Matriz de observacion

Medidas para CNN Medidas para ReNet18

clases
TP ™ FP FN TP N FP FN
Acaro Cristalino 12 70 1 13 115 2 1
Antrocnosis 27 64 0 29 99 2 4
Arafia Marrén 22 70 1 18 103 3 2
Sanas 20 72 9 20 97 3 3
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Figure 7. Rendimiento de la evaluacion de clasificacion representada por métricas de confusion: (a) CNN, (b) ResNet18



V. CONCLUSIONES

La prediccién precoz de las plantas de aguacate desempefia un papel fundamental para salvar las cosechas
y mejorar la calidad. En este estudio presentar un novedoso marco basado en Inteligencia Artificial para
predecir las enfermedades de las hojas del aguacate en un escenario de clasificacion mdltiples: de las
enfermedades Sanas, Arafia Marron, Antrocnosis, Acaro Cristalino. Ademas, evaluamos la ejecucion vy el
rendimiento de prediccién de la CNN, y ResNet18.

TABLE IV. RESULTADOS DE LA EVALUACION COMPARATIVA INDIRECTA DEL MODELO CNN Y RESNET18 MODELOS DE IA
EXISTENTES EN LA BIBLIOGRAFIA.

Métricas de Evaluacion

Planta Dataset Modelo
Accuracy Precision Recall Fl-score
Planta
Aguacate Aguacate CNN 88% 90% 99% 94%
Planta
Aguacate Aguacate ResNet 93%  94% 94% 94%

Utilizando conjunto de datos de aguacate. Nuestro estudio propuso dos modelos ResNet18 demuestra
unos resultados de prediccion notable, la clasificacion de caracteristicas de conjunto mediante capas.
Creemos que este modelo es muy prometedor como candidatos para nuevas pruebas con diferentes conjuntos
de datos, ofreciendo al sector agricultor y proporcionar soluciones de servicios inteligentes también al sector
privado
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