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Resumen

Se realizó un estudio comparativo entre dos arquitecturas de redes 
neuronales, InceptionV3 y ResNet50, para determinar cuál es la 

mejor en la clasificación de la severidad del Virus del Mosaico Dorado 
en frijol. Para esto, se recolectaron y clasificaron manualmente 3409 
imágenes de hojas de frijol. Las muestras se organizaron en dos formas 
de agrupación, tres categorías (alto, medio y bajo) y dos categorías (alto 
y bajo). Además, los entrenamientos se realizaron con dos niveles de 
extracción de características: todas las capas y desde capas interme-
dias. Los resultados de los entrenamientos sobre los datos distribuidos 
en tres categorías produjeron modelos con high-bias. Por otro lado, 
los modelos entrenados sobre el conjunto de datos con dos categorías 
produjeron las exactitudes más altas sobre el conjunto de pruebas al 
extraer características desde capas intermedias (ResNet50=96.68% e 
InceptionV3=94.47%). Con una prueba de McNemar se determinó que 
la diferencia es estadísticamente significativa a un nivel de significancia 
del 5%. Por tanto, ResNet50 con extracción de características desde 
capas intermedias posee la exactitud más alta en la tarea estudiada.
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We conducted a comparative study between two neural network architectures, 
InceptionV3 and ResNet50, to determine which one is better at classifying 

the severity of the Golden Mosaic Virus in beans. For this, we collected and ma-
nually classified  3409 bean leaf images. We organized the samples in two ways: 
three categories (high, medium, and low) and two categories (high and low). Fur-
thermore, we trained the models with two levels of feature extraction: all layers 
and intermediate layers. The results of the training on the data distributed in three 
categories produced models with high-bias. On the other hand, models trained 
on the data set with two categories produced the highest accuracy on the test 
set when extracting features from intermediate layers (ResNet50=96.68% and In-
ceptionV3=94.47%). With a McNemar test, we determine that the difference is 
statistically significant at a 5% significance level. Therefore, ResNet50 with feature 
extraction from intermediate layers has the highest accuracy in the studied task.

Abstract

artificial intelligence, neural networks, computer visionKeywords 
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Introducción

El frijol es uno de los cultivos esenciales para la población guatemalteca. 
Se consume independientemente del nivel de pobreza en por lo menos el 
80% de los hogares del país (Menchú & Méndez, 2011, p. 23). En el caso 
de Chiquimula, constituye uno de los principales cultivos, según el Minis-
terio de Agricultura, Ganadería y Alimentación (2017), este departamento 
aporta el 10% de la producción nacional. Sin embargo, existen múltiples 
enfermedades y plagas que pueden afectar su rendimiento. Por tal motivo, 
es de suma importancia el control de las mismas.En el oriente de Guatema-
la, una de las principales enfermedades que afecta al frijol es el Virus del 
Mosaico Dorado (VMDAF). Esta es una enfermedad viral que puede llegar 
a causar la pérdida total del cultivo. Algunas de las características que pre-
sentan las plantas infectadas son tonos amarillos en las hojas, venas más 
blancas de lo normal y las hojas tienden a enrollarse hacia la parte inferior 
(Instituto Interamericano de Cooperación para la Agricultura, Proyecto Red 
Sistema de integración Centroamericano de Tecnología Agrícola, & Coope-
ración Suiza para el Desarrollo, 2008). Debido a estos rasgos, es posible 
detectarlo por simple inspección visual. 

Un experto humano es capaz de no solo determinar la existencia de la 
infección, sino también puede establecer su severidad por medio de la 
observación. Para esto, el Centro Integral de Agricultura Tropical (CIAT) 
desarrolló una escala general para evaluación de enfermedades virales 
(van-Schoonhoven & Pastor-Corrales, 1987). La escala se puede utilizar 
para clasificar la severidad de la infección por medio de la observación de 
hojas de los cultivos. No obstante, este método implica la formación de los 
profesionales humanos en este ámbito, que puede ser costoso y tardado, 
además, podría ser afectado por la subjetividad de la persona.

Para evitar los problemas asociados a la dependencia de expertos huma-
nos o para apoyar a los mismos, se pueden utilizar herramientas de aná-
lisis de imágenes por medio de computadoras. Esta es una tarea que se 
realiza rutinariamente en el cerebro humano, pero que resulta complicada 
para programas estándar de computador. Debido a esta complejidad, las 
investigaciones han dejado de tratar de simular el comportamiento del ce-
rebro por medio de programas imperativos basados en reglas y se han cen-
trado en crear programas que aprenden a partir de un conjunto de datos 
(Alpaydin, 2016). Por este motivo, los sistemas de aprendizaje automático 
son utilizados ampliamente en tareas de análisis de imágenes.
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Uno de los tipos de algoritmos de aprendizaje automático que se utiliza ac-
tualmente son las redes neuronales convolucionales. Estos son algoritmos 
que requieren un conjunto de datos previamente clasificados por expertos 
humanos. A partir de estos datos se construye un modelo matemático para 
identificar y clasificar imágenes que no se encontraban originalmente en 
el conjunto de entrenamiento. Para la clasificación de imágenes, las redes 
neuronales han demostrado ser especialmente útiles y capaces de alcan-
zar una alta exactitud (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012). En conse-
cuencia, las redes neuronales son el principal método utilizado actualmen-
te para clasificar imágenes de forma automática.

Para desarrollar una red neuronal para una aplicación específica deben 
establecerse algunos parámetros antes de entrenarla con un conjunto de 
datos. El conjunto de características tales como la función de activación 
de cada neurona, la cantidad de neuronas por capa y la cantidad de capas 
son llamadas la arquitectura o topología de la red neuronal (Gnana-Sheela 
& Deepa, 2013). No obstante, no existe un consenso sobre cuáles son los 
valores óptimos para estos parámetros y pueden ser distintos para cada 
aplicación. Según Stathakis (2009) el método tradicional para encontrar 
estos valores es por prueba y error. Esto puede ser un proceso tardado y 
que no encuentre los valores óptimos.

Por lo anterior, en este estudio se entrenaron y compararon dos arquitec-
turas que han demostrado una gran exactitud en la clasificación de imáge-
nes, GoogLeNet (InceptionV3) y ResNet50, las cuales han ganado el reto 
de reconocimiento visual a gran escala ImageNet (Szegedy et al., 2015; 
He, Zhang, Ren, & Sun, 2016). Esto requirió la recolección de muestras 
fotográficas de hojas infectadas en distintas escalas, para posteriormente, 
entrenar a las redes neuronales y determinar cuál de las dos clasifica la 
severidad del Virus del Mosaico Dorado a nivel foliar con mayor exactitud. 
Para de esta forma, proveer de una aplicación informática que le permita 
a cualquier persona clasificar la severidad de la infección de manera auto-
mática.

Materiales y métodos

Para el conjunto de datos de entrenamiento se recolectaron un total de 
3409 fotografías de hojas de frijol con Virus del Mosaico Dorado en dife-
rentes severidades, utilizando cámaras de dispositivos móviles de al me-
nos 12 mega-pixeles. Las imágenes fueron clasificadas manualmente por 
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un humano utilizando la escala del uno al nueve propuesta por el CIAT. 
Durante el proceso de entrenamiento las imágenes se sometieron a un 
proceso de aumento de datos usando cortes, acercamientos, rotaciones, 
desplazamientos, volteo y modificación del brillo. Además, las imágenes se 
organizaron en dos formas de agrupación: tres grupos (alto, medio y bajo) 
y dos grupos (alto y bajo). Finalmente, para cada forma de agrupación, se 
distribuyeron de manera aleatoria y estratificada en conjuntos de entrena-
miento (60%), validación (20%) y pruebas (20%).

Para el entrenamiento por transferencia de aprendizaje se utilizaron imple-
mentaciones de las redes neuronales en Tensorflow y pre-entrenadas en 
el conjunto de datos de ImageNet. Así mismo, a partir de pruebas piloto se 
determinaron los valores para los hiperparámetros mostrados en la tabla 
1. Se estudiaron dos formas de extracción de características de las redes 
neuronales: con todas las capas y a partir de capas intermedias. En el caso 
de InceptionV3 se extrajeron las características de la capa mixed, mien-
tras que para ResNet50, fue a partir de la capa conv5_block1_preact_relu. 
Durante el entrenamiento, la capa de clasificación se entrenó durante 35 
ephocs y cinco ephocs adicionales de fine-tuning.

Tabla No. 1  Hiperparámetros usados en los entrenamientos de redes neu-
ronales

Hiperparámetro Valor 

Función de optimización 
RMSprop 
Stochastic gradient descent (fine-tuning) 

Función de pérdida Categorical cross-entropy 

Tasa de aprendizaje 0.001 

Momentum 0.9 (fine-tuning) 

Batch size 20 

 
Fuente: propia.

Resultados

Las neuronales entrenadas sobre los datos distribuidos en tres grupos 
(alto, medio y bajo) produjeron exactitudes muy bajas en la clasificación, 



Ardón y Morales, 2021. Revista Ciencia Multidisciplinaria CUNORI Vol. 5 No. 1 Año 2021

Revista del Centro Universitario de Oriente CUNORI-USAC-GUATEMALA46

siendo la más alta ResNet50 a partir de capas intermedias con una exac-
titud del 83.4% en el conjunto de pruebas. La matriz de confusión revela 
que las redes neuronales tiene una alta inexactitud para diferenciar la clase 
del medio. Mientras que los resultados obtenidos por las redes neuronales 
entrenadas sobre los datos distribuidos en dos grupos (alto y bajo) fueron 
mejores (tabla 2), llegando a alcanzar 96.68% en el conjunto de pruebas. 

Tabla No. 2  Exactitudes de las redes neuronales en la clasificación de la 
severidad del Virus del Mosaico Dorado en frijol en dos niveles

  Exactitud al ephoc 40 

Arquitectura Nivel Conjunto de 
entrenamiento (%) 

Conjunto de 
validación (%) 

Conjunto de 
pruebas (%) 

InceptionV3 
Todas las capas 96.28 90.57 92.12 

Capa intermedia 95.98 94.59 94.47 

ResNet50 
Todas las capas 96.28 90.57 96.27 

Capa intermedia 96.03 95.98 96.68 

 
Fuente: propia.

Debido a que las redes neuronales entrenadas sobre los datos distribuidos 
en tres grupos tienen exactitudes bajas en el conjunto de entrenamiento, 
tanto como en el conjunto de pruebas, esto indica un problema de high-bias. 
Por tal motivo, se descartan estas redes neuronales pues no tienen utilidad 
práctica en la tarea de clasificación. Por  otra parte, cuando las redes neu-
ronales se entrenan sobre los datos distribuidos en dos categorías se obtie-
nen mejores resultados. Sin embargo, las versiones entrenadas utilizando 
todas las capas de la red presentan una diferencia en la exactitud entre los 
conjuntos de validación y pruebas, lo que indica la existencia de high-va-
riance. En consecuencia, las únicas redes neuronales con resultados acep-
tables son las entrenadas sobre los datos distribuidos en dos categorías y 
usando capas intermedias.

Las dos redes neuronales seleccionadas obtuvieron una alta exactitud en 
el conjunto de pruebas. En el caso de InceptionV3 alcanzó el 94.47% de 
exactitud, mientras ResNet50 el 96.68%. A estos resultados se les aplicó 
una prueba de McNemar con corrección de continuidad, la cual produjo los 
valores de: chi-squared=7.0312, df=1 y p-value=0.00801. En consecuen-
cia, a un nivel de significancia del 5% la diferencia es estadísticamente 
significativa.
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Discusión

La arquitectura de red neuronal que obtuvo los mejores resultados fue 
ResNet50 entrenada sobre el conjunto de datos distribuido en dos catego-
rías y a partir de capas intermedias. La exactitud alcanzada en esta tarea 
(96.68%) es lo suficientemente alta como para utilizarse en aplicaciones 
prácticas. Además, debido a que las características se extraen desde ca-
pas intermedias, su implementación en dispositivos móviles es factible por 
requerir menos poder de cómputo.

Por otra parte, la baja exactitud en la clasificación de la severidad con más 
de dos grupos concuerda con los resultados obtenidos por Esgario, Kro-
hling y Ventura (2020), quienes estudiaron la clasificación de la severidad 
de enfermedades en café. Lo que indica que los modelos actuales de re-
des neuronales convolucionales tienen altas exactitudes para determinar la 
existencia de una enfermedad, pero bajas para clasificar su severidad en 
más de dos categorías. Por tal motivo, futuras investigaciones podrían ex-
plorar la utilización de métodos alternativos como agrupación (clustering), 
regresión,  segmentación y árboles de decisiones para mejorar los resulta-
dos en la clasificación de severidad con más de dos categorías.
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