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Abstract

Los arboles del género Cupressus, pertenecientes al grupo de las coniferas, tienen
gran importancia ecologica, ambiental y forestal. Por ello, es fundamental monitorear
la presencia de enfermedades y condiciones de estrés. En este trabajo se clasificaron,
mediante imagenes foliares, dos condiciones que afectan a Cupressus: el estrés hidrico
y la infeccion por Phytophthora. Se compararon tres modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN): ConvNeXt-Tiny, ResNet50+SE y DenseNet121; y tres modelos
basados en Transformers: Vision Transformer (ViT), Swin Transformer y DINOv2. Los
resultados mostraron que, en general, los modelos basados en Transformers
presentaron mejor desempeiio que las CNN evaluadas, destacando el modelo Swin
Transformer que obtuvo los mejores resultados, alcanzando un accuracy del 99.69 %.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales,
Transformers, estrés hidrico, Phytophthora.

proporcionar habitat a diversas especies y
constituir una importante fuente de recursos
forestales, como la madera, lo que resalta su

Lo arboles del género Cupressus,
pertenecientes al grupo de coniferas,

desempefian un papel fundamental en los
ecosistemas, al contribuir a la captura de COx,
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importancia ecoldgica, ambiental y forestal.
Por esto, es importante mantener a los
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Cupressus sanos y monitorear de manera
contante la posible presencia de enfermedades.
Dos de las principales enfermedades
indicadoras del deterioro y mortalidad de las
coniferas son el estrés hidrico y la infeccion
por Phytophthora (Gea-lzquierdo, Sanchez-
Goémez y Aranda, 2023; Herrero, Gonzélez-
Gascuefia, Gonzalez-Diaz, Ruiz-Benito y
Andivia, 2023).

Aungque el diagnostico de estrés hidrico y la
infeccion por Phytophthora puede realizarse
de manera manual mediante la caracterizacion
de sus sintomas visuales, esto requiere de un
especialista del area de fitopatologia, ya que,
en etapas tempranas, los sintomas de ambas
enfermedades son muy parecidas (Hornero et
al., 2021).

El uso de técnicas de Inteligencia Artificial
(IA) ha surgido como una alternativa para la
deteccion de enfermedades en cultivos
agricolas desde sus primeras etapas visibles
(Papazoglou et al., 2025, Wang vy
Ghatrehsamani, 2026). Algunos trabajos
abordan la problematica utilizando técnicas
clasicas de Aprendizaje Automatico (Upasani
y Goswami, 2025), mientras que otros utilizan
técnicas de Aprendizaje Profundo (Thite,
Suryawanshi, Patil y Chumchu, 2023).

Aunque las técnicas de aprendizaje
profundo han sido aplicadas con éxito en la
deteccion de enfermedades en plantas,
incluyendo el estrés hidrico y las infecciones
causadas por Phytophthora, la mayoria de los
estudios se enfocan en evaluar unicamente
arquitecturas basadas en CNN (Ha, Kim, Kim
y Choe, 2025; Singh, Verma y Alex, 2021),
modelos basados en Transformers (Li et al.,
2026; Liu y Zhang, 2025) o propuestas de
arquitecturas hibridas (Chakrabarty, Ahmed,
Islam, Aziz y Maidin, 2024). Sin embargo,
estos  trabajos no realizan  analisis
comparativos exhaustivos entre modelos CNN
y Transformers bajo una misma problematica
y condiciones experimentales. Por otro lado,
existen limitaciones importantes relacionadas
con los tipos de datos utilizados, siendo esto
mas evidente en el caso de enfermedades como
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la Phytophthora, donde el uso de imagenes
RGB y sus aplicaciones han sido escasamente
explorados. En este contexto, el presente
trabajo propone un estudio comparativo entre
tres modelos basados en CNN (ConvNeXt-
Tiny, ResNet50+SE y DenseNetl21) y tres
arquitecturas basadas en Transformers (ViT,
Swin Transformer y DINOv2) para la
clasificacion del estrés hidrico y la infeccion
por Phytophthora utilizando imagenes RGB.
Aunque el estudio se centra especificamente
en estas dos enfermedades, la metodologia
propuesta puede ser extendida a la
identificacion de otras enfermedades presentes
en plantas.

Metodologia
Conjunto de Imagenes

Las imagenes utilizadas para este trabajo
comprenden un compendio de imagenes
foliares de arboles del género Cupressus que
corresponden a un total de 9,611 imagenes, de
las cuales, 3,204 corresponden a estrés hidrico,
3,203 a Phytophthora 'y 3,204 a plantas sanas.
Las imagenes fueron capturadas bajo
escenarios reales, y almacenadas en formato
PNG, en su mayoria con una resolucion de
3024 x 3024 o de 2260 x 4032. La figura 1
muestra un ejemplo representativo de
Cupressus, en (a) con estrés hidrico, y en (b)
con infeccion causada por Phytophthora.

(a) (b)

Figura 1. Ejemplo representativo de (a) estrés
hidrico y (b) Phytophthora en Cupressus.
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Enfoque propuesto

La figura 2 muestra el fluyjo de
procesamiento del enfoque propuesto. En la
primera etapa, las imagenes son preparadas
mediante un recorte automatico para eliminar
bordes irrelevantes y la redimension de estas a
512 x 512 pixeles con la finalidad de preservar
detalles relevantes.

Division conjunto de

imagenes
Preprocesamiento |:>

> Entrenamiento: 70%

> Prueba: 30%

Conjunto de
Imagenes

Transformacion de
imagenes

|:> > RandomCrop

> RandomFlips

Entrenamiento

:> > 16 batch size

>Warmup (5 epocas)

> Fine tuning (20 epocas)
> Early Stopping (5 epocas)
>AMP

>AdamW

> Colorlitter
>RandomRotation
>RandomGrayscale
> Normalizacién

Seleccionar mejor
modelo

E> CNN Transformers

> ConvNext-Tiny >VIiT
> ResNet50+SE >Swin

>DenseNet121 >DINOvV2

Figura 2. Flujo de procesamiento del enfoque
propuesto.

En la segunda etapa, el conjunto de datos es
dividido utilizando una particion estratificada,
donde el 70% corresponde al conjunto de
entrenamiento y el 30% al conjunto de prueba.

En la tercera etapa, se aplicaron un conjunto
de transformaciones aleatorias de imagenes
sobre el conjunto de entrenamiento, con el
objetivo de incrementar la variabilidad de los
datos mejorando la capacidad de que los
modelos generalicen. Las transformaciones
utilizadas fueron: RandomCrop (recorta
regiones aleatorias para que los modelos no
memoricen posiciones), RandomFlips
(invierte imagenes horizontales y verticales),
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Colorlitter (modifica color e iluminacion
simulando diferentes condiciones de color e
iluminacion), RandomRotation (rota imagenes
para introducir variaciones de orientacion),
RandomGrayscale (convierte las imagenes a
escala de grises para que los modelos aprendan
texturas y formas en lugar de colores), y
finalmente se normalizaron los valores de los
pixeles para mejorar la convergencia de los
modelos.

En la cuarta etapa, se llevo a cabo el
entrenamiento, para ello se utilizaron las
siguientes configuraciones de
hiperparametros: se utilizo un batch size de 16
para que los modelos entrenaran con imagenes
de alta resolucion de 512 x 512 pixeles; se
empled un Warmup de 5 épocas para que la
fase de entrenamiento se estabilizara mediante
el aumento de la tasa de aprendizaje; se aplico
fine tuning para adaptar el problema a la
deteccion de estrés hidrico y Phytophthora,
para la optimizacion se utiliz6 AdamW con la
finalidad de reducir sobreajustes; para reducir
tiempos de entrenamiento se utilizo Early
Stopping a 5 épocas y finalmente AMP para
acelerar el entrenamiento sin afectar la
precision de los modelos.

En la quinta etapa, se selecciond buenoel
mejor modelo con base en los resultados
obtenidos por las métricas de accuracy, F1-
score, precision, recall, specificity, ademas de
sus respectivas matrices de confusion y el
resultado de los mapas de activacion (Grad-
CAM) aplicado a imagenes representativas
por cada modelo.

Resultados

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos
por los modelos basados en CNN vy
Transformers, considerando las métricas
accuracy, Fl-score, precision, recall 'y
specificity. Aunque todos los modelos
mostraron un buen desempefio, se observa de
manera general que los modelos basados en
Transformers obtuvieron unas métricas



H C
T

Humanidades, Tecnologia y Ciencia,

del Instituto Politécnico Nacional

ligeramente superiores a los resultados
obtenidos por las CNN.

Dentro de los modelos CNN, ConvNeXt-
Tiny obtuvo el mejor desempefio alcanzando
un accuracy de 0.9951, un Fl-score, precision
y recall de 0.9952, y una specificity de 0.9976.
Por otra parte, en los modelos basados en
Transformers, Swin presentd el mejor
desempefio global con un accuracy, Fl-score,
precision y recall de 0.9969, y una specificity

de 0.9984.

Tabla 1. Evaluacion de las métricas.

Enfoque Modelo accuracy | F1-score | precision | recall

specificity

CNN

ConvNeXt-Tiny | 0.9951 0.9952 | 0.9952 0.9952 | 0.9976

ResNet50+SE | 0.9896 0.9896 | 0.9896 0.9896 | 0.9948

DenseNet121 | 0.9941 0.9941 0.9941 0.9941 0.9971

Transformers

Vit 0.9958 0.9958 | 0.9958 0.9958 | 0.9979

Swin 0.9969 0.9969 | 0.9969 0.9969 | 0.9984

DinoV2 0.9948 0.9948 | 0.9948 0.9948 0.9974

La Figura 3 presenta las matrices de confusion
correspondientes al modelo CNN con mejor
desempefio reportado en la Tabla 1
(ConvNeXt-Tiny) y al modelo basado en
Transformers con mejor desempefio (Swin).
Se observa que ConvNeXt-Tiny -clasifico
correctamente 949 de las 962 imdagenes
correspondientes a estrés hidrico, y 13 fueron
clasificadas incorrectamente como
Phytophthora. Por otro lado, 960 imagenes de
la clase Phytophthora fueron clasificadas
correctamente de un total de 961 imagenes,
por lo que, en conjunto, ConvNeXt-Tiny
presentd un total de 14 clasificaciones
incorrectas. Swim Transformes por su lado,
clasifico correctamente 957 imagenes de un
total de 962, cuatro las clasifico como
Phytophthora y una como saludable, mientras
que para la clase Phytophthora, 957 de las 961
fueron clasificadas correctamente, por lo que,
Swin clasifico  incorrectamente nueve
imagenes. Aunque ambos modelos obtuvieron
errores entre las clases de estrés hidrico y
Phytophthora, Swin redujo los errores.
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Figura 3. Matriz de confusion del modelo
ConvNeXt-Tiny y del modelo Swin Transformer.

La figura 4 muestra los mapas de activacion
obtenidos mediante Grad-CAM para los
modelos ConvNeXt-Tiny y Swin en imagenes
que corresponden a estrés hidrico y
Phytophthora. En ConvNeXt-Tiny, los mapas
Grad-CAM muestran regiones de mayor
activacion localizadas principalmente sobre
distintas zonas de la vegetacion, incluyendo
areas con cambios visibles en la coloracion y
apariencia del follaje. Por otro lado, los
resultados obtenidos con Swin presentan un
patron  predominantemente  vertical y
distribuido a lo largo de la imagen, sin una
delimitacion espacial clara de regiones
especificas asociadas con los sintomas
visibles. Este comportamiento se observa en
ambas enfermedades, tanto en estrés hidrico
como en afectaciones por Phytophthora.
Visualmente, ConvNeXt-Tiny presenta mapas
de activacion mas localizados y coherentes
con regiones particulares de la planta, mientras
que Swin genera patrones de activacion menos
localizados espacialmente.
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Estrés hidrico

Imagen original Grad-CAM Superposicion

Swin

Phytophthora

Swin

Figura 4. Visualizacion Grad-CAM que resaltan
las regiones afectadas por estrés hidrico y
Phytophthora para los modelos ConvNeXt-Tiny y
Swin.

Discusion

Los resultados muestran que los modelos
evaluados presentan un buen desempeflo en la
clasificacion de estrés hidrico y Phytophthora en
coniferas del tipo Cupressus. De acuerdo con los
resultados mostrados en la tabla 1, Swin
Transformer fue el modelo con mejor desempefio
global, registrando un accuracy de 0.9969,
mientras que ConvNeXt-Tiny fue el mejor modelo
entre las arquitecturas CNN con un accuracy de
0.9951. Las matrices de confusion de ambos
modelos muestran una elevada concentracion de
predicciones correctas en la diagonal principal y un
reducido numero de errores, confirmando la
capacidad de los modelos para discriminar las
clases analizadas. Por su parte, el analisis de los
mapas de activacion mediante Grad-CAM
evidencia diferencias en la representacion espacial
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de ambos modelos. ConvNeXt-Tiny presenta
activaciones localizadas en regiones especificas del
follaje que incluyen zonas con cambios visible de
coloracion, mientras que Swim muestra patrones de
activacion mas distribuidos y menos localizados
espacialmente. El desempeiio de Swin puede
atribuirse a su mecanismo de autoatencion, el cual,
permite capturar relaciones locales y globales en
diferentes regiones de las imagenes. En general, los
resultados presentados en la tabla 1, muestran que
los modelos basados en Transformers presentan un
ligero mejor desempefio que las CNN evaluadas.
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