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RESUMEN

El presente trabajo se enfoca en analizar diversas técnicas de inteligen-
cia artificial, como mnist, el aumento de datos, dropOut y, principalmente,
la red neuronal convolucional (cnn) aplicada al campo de la ecofisiologia en
helechos. Esta investigacion parte de reconocer la necesidad de ocupar herra-
mientas tecnoldgicas que ayuden a identificar de forma automatica el estado
de salud de los helechos espada, debido a los cambios climaticos que han te-
nido lugar en los altimos afios, pues han afectado a las especies endémicas de
Oaxaca. Se identific6 que el andlisis de imagenes puede ser clave para detectar
signos de estrés o deterioro de la vegetacion.

En este articulo se presenta una metodologia para el modelado de una
red neuronal empleando Python en el entorno de trabajo de Google Colab
y utilizando diferentes caracteristicas para el calculo de parametros de las
capas convolucionales.
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Ello hace necesaria la implementacion de filtros y estructuras propias del
aprendizaje profundo, como también explicar cada etapa de la configuracion.
Los modelos disenados fueron entrenados mediante un set de datos (dataset)
de imagenes de helechos con distintos estados de salud, durante la época de
estiaje.

Entre los resultados mas relevantes se destaca la correcta construccion de
una arquitectura de red neuronal, asi como la adecuada compilacién y ejecu-
cién de modelos, lo que permitié alcanzar una precisiéon de 96% y hace posible
replicar y escalar el objetivo de este proyecto. Una de las aportaciones princi-
pales de la presente investigacion es la integracién de la inteligencia artificial
como herramienta de apoyo para la realizacién de estudios ecofisiolégicos, lo
que puede mejorar el monitoreo del estado de las plantas endémicas de Oaxaca,
por ejemplo, el helecho tipo espada, de forma automatizada.

PALABRAS CLAVE: Capas, Ecofisiologia, Helecho espada, Inteligencia ar-
tificial, Modelos, Red neuronal.

ABSTRACT

This paper focuses on the analysis of various artificial intelligence techni-
ques, such as MNIST, data augmentation, dropOut, and primarily the convo-
lutional neural network (CNN), applied to the field of fern ecophysiology. This
research stems from the recognition of the need for technological tools that
help automatically identify the health status of sword ferns, especially due to
the climate changes that have occurred in recent years and are affecting the
endemic species of Oaxaca. It was identified that image analysis can be key to
detecting signs of stress or vegetation deterioration.

A methodology is presented for modeling a neural network using Python in
the Google Colab framework, applying different features to calculate the para-
meters of the convolutional layers. The implementation of filters and structures
specific to deep learning was necessary, explaining each stage of the configura-
tion. The models were trained using a dataset of images taken of ferns in different
health states during the dry season.

Among the most significant results, the successful construction of a neu-
ral network architecture stands out, as well as the successful compilation and
execution of models, achieving an accuracy of 96%, which allows for the re-
plication and scaling of this project’s objective. One of the main contributions
of this research is the integration of artificial intelligence as a support tool for
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ecophysiological studies, improving the automated monitoring of the status of
endemic plants in Oaxaca, such as the Sword Fern.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Ecophysiology, Layers, Models, Neural
Network, Sword Fern.

INTRODUCCION

En la actualidad se ha producido un gran avance en el desarrollo de la inteli-
gencia artificial. Segin lo expuesto por Villagomez (2025), esta tecnologia se ha
consolidado como una fuerza innovadora, dando lugar a un impacto significati-
vo en la sociedad. Su capacidad para desarrollar sistemas y ejecutar tareas que
antes requerian de habilidades humanas responde, en gran parte, al aumento
de la capacidad de procesamiento, al disefio de algoritmos cada vez mas sofisti-
cados y a la disponibilidad masiva de datos generados por la humanidad.

Actualmente, la mayoria de las personas hacen uso de la inteligencia ar-
tificial al emplear diferentes modelos creados por distintas empresas, como
Chatgpt, Copilot, Claude, etc. Cada uno de estos modelos ayud¢ a las personas
a solucionar problemas rapidamente, resolviendo las dudas que surgen en su
quehacer diario y, cuando se trata de investigaciones, llegando a un punto
en el que es posible resolver en unas cuantas horas el trabajo que antes se
elaboraba en dias. Un claro ejemplo se evidencia en la educacion, como sefia-
lan Kroff, Coria y Ferrada (2024); ahora, los docentes universitarios cuentan
con la posibilidad de ofrecer retroalimentaciéon inmediata y personalizada a
sus estudiantes. Asimismo, el uso de chatbots en los procesos administrativos
permite a los alumnos automatizar tareas repetitivas, lo que libera tiempo
para que los profesores se enfoquen en labores mas estratégicas y orientadas
a la ensefanza.

Las redes neuronales constituyen un componente esencial de la inteligencia
artificial. De acuerdo con ibm (2021), pueden definirse como modelos compu-
tacionales de Machine Learning disefiados para emular la toma de decisiones
del cerebro humano. Su funcionamiento se basa en procesos que reproducen
la interaccién de las neuronas bioldgicas, permitiéndole identificar patrones,
evaluar distintas alternativas y formular conclusiones de manera auténoma.

Un ejemplo claro de como la inteligencia artificial ha contribuido signifi-
cativamente en el ambito cientifico se observa en el campo de la ecofisiologia.
Ejemplo de ello es el caso mencionado en Gole, Bedi, Marwaha, Haque y Ku-
mar (2023), en el que se desarrollé TrIncNet, un Vision Transformer ligero que
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logra identificar enfermedades en plantas a partir de imagenes de sus hojas.
Dicho modelo fue entrenado con dos tipos de conjuntos de datos de plantas
y demostrd mayor precisiéon que otros modelos existentes, haciendo posible
clasificar de manera eficiente los sintomas de estrés bidtico en las plantas.

Debido a las necesidades ecofisioldgicas de la flora endémica oaxaquefia,
en la presente investigacion se propone el estudio y aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial mencionadas en la bibliografia, que poseen diferentes
caracteristicas y cuyas areas de aplicacién son diversas, para hacer frente a la
problematica de cambio climdtico y la afectacién que provoca en la flora de
la ciudad de Oaxaca. En este caso, se pretende evaluar el estado de salud y la
forma en que se ve afectada la condicién ecofisioldgica de los helechos espada.

Para alcanzar este propoésito, se plantea como objetivo especifico analizar
distintos tipos de redes neuronales a fin de seleccionar la que mejor se adapte
a este proyecto; en este caso se realizardn pruebas iniciales de deteccion de
nuimeros que permitan validar el funcionamiento de los modelos, para poste-
riormente aplicarlos a imagenes de plantas. Con la intencién de validar el mo-
delo en plantas, se escogi6 el helecho espada como especie referente de la flora
oaxaquefa, por lo que se creard un dataset de imagenes que serd entrenado y
se evaluard el modelo seleccionado, a fin de que pueda aportar una estimacion
sobre el estado de salud de las plantas.

El presente proyecto se divide en dos partes; la primera implica la crea-
cién de redes neuronales que identifiquen los nameros O al 9 escritos por el
ser humano; con estos cédigos podremos realizar uno nuevo que nos ayu-
de a identificar la calidad de vida de los helechos espada a partir de ciertas
caracteristicas. En este caso, nosotros, como seres pensantes, ya tenemos el
entrenamiento para relacionar figuras y colores, lo que nos permite asignarles
un significado, pues desde pequefios, en la escuela o en la vida diaria hemos
aprendido a formar diferentes patrones para ir conformando toda nuestra in-
teligencia; sin embargo, la computadora requiere empezar de cero, mandando
una base de datos y diciendo qué proceso tendrd que realizarse a partir de
ésta.

MATERIALES Y METODOS
Marco tedrico

Para iniciar el desarrollo de una red neuronal es necesario establecer las
bases de conocimiento, a fin de que pueda entenderse lo que se pretende ha-
cer. En este caso debemos entender en primer lugar qué es inteligencia ar-
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tificial (ia). La empresa ibm (2024) refiere que es una herramienta capaz de
ayudar a los computadores o a cualquier otra maquina a tener la capacidad de
hacer una simulacién del aprendizaje humano; ésta comprende la resolucion
de problemas, la toma de decisiones, la comprensién de diferentes entornos,
la creatividad y, especialmente, la autonomia para que ella misma genere sus
propias conclusiones. Para ello, con diferentes herramientas, la inteligencia
artificial puede lograr grandes cosas, por ejemplo, identificar objetos, apren-
der de nuevas experiencias, entender el lenguaje humano y tomar decisiones
en momentos criticos.

Otro concepto relevante es el Machine Learning, también conocido como
aprendizaje automatico, el cual constituye una rama fundamental de la in-
teligencia artificial. En los tltimos afios, éste ha experimentado un notable
crecimiento y reconocimiento debido a la gran cantidad de datos que han
surgido; ello hace posible que la computadora identifique patrones respecto a
ciertos parametros y tome una decision sin la necesidad de que esté progra-
mada, mejorando el rendimiento de diferentes procesos, lo que puede resultar
en ahorro de tiempo y esfuerzo para los usuarios (Forero-Corba y Forero-Cor-
ba, 2024).

Teniendo claridad sobre estos dos conceptos es necesario profundizar en
cémo las computadoras pueden llegar a tomar decisiones. Para ello, es nece-
sario simular que opera como si fuera un cerebro humano, por lo que se crean
redes neuronales artificiales. Como sefialan Castaneda Sanchez, Polo Escobar
y Vega Huincho (2023), éstas se han consolidado como una herramienta tec-
nolégica de gran relevancia gracias a su aporte a la resolucién de problemas
que requieren procesos de aprendizaje, simulando el proceso de aprendizaje
que tiene lugar en el cerebro humano. Mediante el uso de algoritmos o de
programas informaticos se logra el propésito de que aprendan. Asimismo, los
autores mencionan que la parte principal de una red son las neuronas. Una
neurona biolégica funciona como un sistema encargado de procesar sefiales y
adquirir conocimiento mediante procesos sindpticos. Dichos procesos impli-
can la conexi6n entre dos o mas neuronas, mediante la cual la informacion es
interpretada y tratada por medio de mecanismos electroquimicos.

En cambio, como exponen Gardufio, Sagols y Wolf (2025), una neurona
artificial, a la que también se puede llamar perceptrén, representa un mode-
lo simplificado de neuronas cerebrales. Estas no derivaron de estudios neu-
rolégicos, sino de nociones basicas sobre las neuronas y de la necesidad de
implementarlas en computacion. Los perceptrones adoptan la idea de recibir
multiples entradas, procesandolas en cada una de sus terminales de entrada
y generando una salida.
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Las neuronas pueden organizarse de diferentes formas, dando lugar a di-
versas arquitecturas de red, también conocidas como topologias, como el per-
ceptrén simple o las redes neuronales multicapa. El perceptron simple repre-
senta la estructura mas bdsica, ya que solamente posee una capa de entrada
que se conecta directamente con la salida. Por otro lado, las redes multicapa
incorporan una o mas capas ocultas ubicadas entre la entrada y salida, lo que
permite realizar transformaciones mas complejas de la informacién Vorobioff,
Cerrotta, Morel y Amadio (2022).

De acuerdo con Chollet (2021), se han disefiado diversas tecnologias que
facilitan el aprendizaje profundo, entre las cuales destaca Keras. Esta api de
Deep Learning para Python, construida sobre TensorFlow, proporciona herra-
mientas practicas para disefar y entrenar diferentes tipos de modelos, con el
objetivo principal de lograr una experimentacion mas agil. Keras incluye bue-
nas practicas que llegan a reducir la complejidad para los usuarios, ofreciendo
flujos de trabajo consistentes y sencillos. Actualmente, numerosas empresas
y organizaciones como Google, Uber, cern, Netflix y la nasa emplean Keras,
aprovechando su flexibilidad y la variedad de patrones de uso que ofrece de
manera eficiente y confiable.

Tecnologias por ocupar

La planeacién para la realizacién del proyecto implica, en primer lugar,
crear las diferentes redes neuronales y sus respectivos entrenamientos, para
verificar la tasa de validacidn.

La programacion se realiz6 en la plataforma de Google Colab, que ofrece
herramientas para hacer entrenamientos de Machine Learning y brinda cierta
cantidad de almacenamiento y de memoria ram de forma gratuita.

Para realizar nuestra red neuronal nos apoyaremos en TensorFlow, que
sirve para el modelado de redes neuronales. A través de la pagina oficial de
TensorFlow (2025) se pueden ver las caracteristicas basicas que debe tener
nuestro sistema; las versiones aceptadas de Python son de la 3.9 a la 3.12; esto
debe tomarse en cuenta, ya que si se utiliza una versién de Python diferente,
no se podra instalar TensorFlow y no se podra ejecutar el programa para rea-
lizar las diferentes predicciones.

También se ocuparan las siguientes librerias:

-numpy: para realizar operaciones numéricas y manejo de arrays.
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-PIL (Pillow): para trabajar con imagenes (abrir, convertir, mostrar ima-
genes, etc.).

-matplotlib: para crear graficos y visualizaciones.

Creacion de redes neuronales para la deteccion de niimeros

Empleando el video Ringa Tech (2021), fue posible desarrollar diferentes
redes neuronales capaces de detectar nimeros escritos a mano. Ringa Tech
explica tres estilos de desarrollo de redes neuronales: Red Neuronal Regular,
Red Neuronal Convolucional y otra con aumento de datos. Las diferencias en-
tre una y otra estriban en que cada una es mejor que la anterior; la segunda
posibilita el manejo de capas, mientras que la tltima permite realizar dife-
rentes transformaciones a la imagen, por ejemplo, su rotacién y traslacion,

haciendo que la prediccion sea mas efectiva.
Creacion de Red Neuronal Regular

A partir de la primera red neuronal desarrollada, se realiz6 el diagrama
metodoldgico presentado en la figura 1, que simplifica el entendimiento de la
red. En Lopez (Numeros Red Neuronal Regular, 2025) se puede apreciar todo
el codigo explicado.

Figura 1. Diagrama metodolédgico para la creacién de una Red Neuronal Regular para
deteccion de niimeros. Fuente: Elaborada por los autores.
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Creacion de Red Neuronal Convolucional

Al crear la red neuronal convolucional se modificé la definicién del modelo,
agregando mas capas, como se puede apreciar en el diagrama metodoldgico de
la figura 2. En Lépez (Numeros Red Neuronal Convolucional, 2025) se puede
apreciar todo el codigo realizado.

Figura 2. Diagrama metodoldgico para la creacion de una Red Neuronal Convolucional
para deteccion de nitmeros. Fuente: Elaborada por los autores.
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Creacion de Red Neuronal Convolucional con aumento de datos
p DropOut

Retomando el codigo de la anterior red neuronal convolucional, se proce-
did a agregar caracteristicas para realizar diferentes transformaciones de las
imagenes, por ejemplo, la rotacion y la traslacion, extendiendo el diagrama
metodoldgico, como puede apreciarse en la figura 3. En Lopez (Numeros Red
Neuronal Convolucional con Dropout, 2025) se puede ver el c6digo explicado
con todas las caracteristicas implementadas.
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Figura 3. Diagrama metodolégico para la creacion de una Red Neuronal Convolucional
con aumento de datos p DropOut. Fuente: Elaborada por los autores
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Seleccion de la planta endémica de Oaxaca

Para disefiar una red neuronal que detecte la salud de una planta endémi-
ca de Oaxaca, primero fue necesario elegir entre la gran diversidad existente.
A través de diferentes investigaciones se eligié el helecho espada, debido a
que, en Oaxaca, como documenta Molfino (2022), existe una riqueza excep-
cional de helechos, lo que hace que este estado sea un entorno privilegiado
para su estudio, ya que alberga a mas de 600 especies.

El helecho espada posee caracteristicas muy particulares de acuerdo con
el color de su hoja y su forma. Como menciona Pur Plant (2024), el color de
sus hojas dice mucho sobre la salud de la planta; cuando la planta tiene un
color muy verde y sus hojas no muestran deformaciones se considera que su
estado es muy saludable; si la planta se estd tornando amarilla y la forma de
sus hojas estd cambiando, se considera que se estd enfermando; cuando el
helecho tiene hojas café o marchitas, se considera que la planta ha muerto,
como se aprecia en la figura 4, que muestra la transformacion desde el estado
saludable al muerto.



54

Revista Cientifica de Ingenierias y Arquitectura | Vol. 4 (2) julio-diciembre 2025

Figura 4. Estados de salud de los helechos (PictureThis, 2025; Craftologia, 2025)

Los principales factores que determinan que la planta cambie su estado de sa-
lud son el riego incorrecto, el suelo inadecuado, enfermedades y, principalmente,
las excesivas temperaturas que se han presentado durante los tltimos afios.

Creacion de dataset de fotografias del helecho espada

Después de elegir la planta que se ocuparia, se le tomaron fotos desde dife-
rentes angulos, con diferentes intensidades de luz y diferentes calidades, para
lograr mejorar la capacidad de entrenamiento de nuestra red neuronal. Sélo se
consiguieron dos plantas con diferentes estados de salud, saludable y muerta,
por lo que, para contar con fotos del helecho enfermo, se recurrié a internet.

El dataset se carg6 en la plataforma de almacenamiento Google Drive, que
puede encontrarse en Lopez, Dataset de fotografias del helecho espada (2025),
clasificado en carpetas de acuerdo con el estado de salud.

Helecho enfermo: en la figura S se puede observar la carpeta en la que estan
almacenadas las imagenes del helecho, existiendo un total de 99 fotografias.

Helecho saludable: en la figura 6 se muestra la carpeta del helecho saluda-
ble, del cual se tomaron 373 fotografias.

Helecho muerto: en la figura 7 se muestra la carpeta del helecho muerto,
del cual se tomaron 707 fotografias.
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Figura 5. Fotografias del helecho espada enfermo. Fuente: Elaborada por los autores
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Figura 6. Fotografias del helecho espada muerto. Fuente: Elaborada por los autores
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Figura 7. Fotografias del helecho espada saludable. Fuente: Elaborada por los autores
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Creacion de Red Neuronal Convolucional para la deteccion de la salud de
los helechos

A partir del analisis previo, se propone la creacién de una red neuronal
para la deteccion de la salud de los helechos espada. En este caso se decidié
implementar una Red Neuronal Convolucional, ya que el aumento del nimero
de capas posibilita una mayor capacidad de aprendizaje y una mejor flexibi-
lidad en comparacion con una Red Neuronal Regular, que funciona mejor con
datos tabulares. Esto responde a que, al trabajar con imagenes, es necesario
tomar en cuenta la posicién y los patrones de los pixeles, lo que hace que el
aprendizaje computacional sea méas eficiente.

Estared fue alimentada con imagenes organizadas en tres categorias, hele-
chos saludables, helechos enfermos y helechos muertos. Las imagenes fueron
recolectadas y clasificadas manualmente y almacenadas en Google Drive para
su acceso desde el entorno de Google Colab.

1.-Preprocesamieto de imdgenes y aumento de datos

Para realizar el preprocesamiento de las imagenes, se emple la clase Ima-
geDataGenerator proporcionada por Keras, incluyendo:

Normalizacion de los pixeles a un rango [0,1]
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Aumento de datos mediante transformaciones aleatorias
Rotaciones de hasta 30°

Desplazamientos horizontales y verticales

Escalamiento con zoom

Volteo horizontal

Division del conjunto de datos en entrenamiento (80%) y validacion (20%)
mediante el parametro validation_split

Se ajustaron las dimensiones de las imagenes a 224x224 pixeles y se las
organiz6 en lotes de 32.

2.-Visualizacion de datos

Para verificar la correcta lectura y etiquetado de las imagenes cargadas,
se implementé una funcién que muestra las imagenes de cada clase con su
respectiva etiqueta, permitiendo observar la diversidad de los datos.

3.-Arquitectura del modelo

El modelo cnn fue construido secuencialmente, con la siguiente arquitectura:
Entrada: imagenes rgb de 224x224x3 pixeles.

Capas convolucionales y de pooling

Conv2D con 32 filtros y MaxPooling2D

Conv2D con 64 filtros y MaxPooling2D

Conv2D con 128 filtros y MaxPooling2D

Regularizacion: Dropout de 50% después de la Gltima capa convolucional
y la capa densa intermedia.

Capas densas finales:
Una capa Dense con 128 neuronas (ReLU)

Una capa Dense con tres salidas y la aplicacién de la funcion softmax para
la clasificacién en escenarios multiclase

S7
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4.-Compilacion

El modelo se compild utilizando el optimizador Adam

Se empled la funcién de pérdida categorical crossentropy (apropiada para
clasificacién multiclase con one-hot encoding)

La métrica utilizada para evaluar el modelo fue la precisién (accuracy)

5.-Entrenamiento

Se realizé durante 30 épocas, utilizando el generador de datos con aumen-
to para el conjunto de entrenamiento

Generador normalizado para el conjunto de validacion
6.-Evaluacion del modelo

Se representaron graficamente las curvas de precision y de pérdida corres-
pondientes al entrenamiento y validacion, con el propdsito de analizar el
rendimiento del modelo a lo largo de las épocas.

7-Guardado del modelo

El modelo se guarda en formato HDFS5, el cual permite su posterior carga y
reutilizacion sobre nuevos datos de helechos.

A continuacion, en la figura 8 se puede apreciar el diagrama metodol6gico
y en Lopez (Detector de salud de helechos espada, 2025) se puede encon-
trar el codigo creado.

Figura 8. Diagrama metodoldgico del primer modelo de deteccion de salud en helechos.
Fuente: Elaborada por los autores.
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Creacion de Red Neuronal Convolucional mejorada a partir de la aplicacién
de filtros a las imagenes

A raiz de que existen dreas de mejora en el anterior cédigo expuesto, se
implement¢ la aplicacion de diferentes filtros a la imagen para que tuviera un
mejor desempefio al momento de predecir.

1.-Montaje del entorno y adquisicion de datos

Se realiz6 la misma configuracion que en el caso del anterior codigo expli-
cado.

2.-Preprocesamiento de datos

Se establecieron dimensiones de 224x224 pixeles, acordes a las necesidades
del modelo MobileNetV2. A continuacion, se aplicé un preprocesamiento
dual:

Se normalizaron las imagenes, estableciendo un rango de pixel de [0, 1]

Se transformaron las imagenes del espacio rgb al espacio hsv (Matiz, Sa-
turacion, Valor), mas adecuado para el analisis de vegetacién. Ademas, se
calcularon histogramas normalizados de cada canal, generando un vector
de caracteristicas por imagen. Este vector de caracteristicas puede ser util
para futuras tareas de analisis.

3.-Aumento de datos

Para optimizar la capacidad de generalizacion del modelo o mitigar el so-
breajuste ocasionado por el tamafio reducido de datos, se aplic6 un au-
mento de datos.

Rotaciones aleatorias (hasta 30°)

Desplazamientos horizontales y verticales (hasta 25%)
Zooms variables (0.5-1.5)

Inversion horizontal

Alteraciones en el brillo (0.7-1.3)
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4.-Visualizacion y andlisis exploratorio

Se implementé una funcién de visualizacién que, para un subconjunto de
imagenes, muestra tanto la imagen original como sus canales hsv indivi-
duales. Esto facilité el analisis visual de patrones de color y de degradacién
foliar asociada con las clases enfermas y muertas.

5.-Arquitectura del modelo

Para el nucleo del modelo se utiliz6 MobileNetV2, una red convolucional
ligera preentrenada en ImageNet, la cual ayuda a los dispositivos cuyos re-
cursos son limitados. Se emple6 la arquitectura sin su capa de clasificacién
final (include_top=False), utilizando sus caracteristicas internas como ex-
tractor de rasgos de forma y textura.

Las capas superiores del modelo fueron adaptadas con:
Una capa de GlobalAveragePooling2D para reducir dimensionalidad

Dos bloques Dense + BatchNormalization + Dropout para agregar capacidad
de aprendizaje especifica:

256 unidades (para integrar caracteristicas visuales generales)
128 unidades (enfocadas en detalles mas finos)

Capa de salida compuesta por tres neuronas con funcién de activacion soft-
max, disefiada para realizar clasificacion multiclase.

Las primeras 100 capas del modelo base se congelaron para preservar los
patrones visuales basicos previamente aprendidos.

6.-Compilacion

Se compilé utilizando el optimizador Adam y la funcién de pérdida cate-
gorical crossentropy, apropiada para tareas de clasificacion multiclase con
etiquetas codificadas mediante el esquema one-hot.

Durante el entrenamiento se utilizaron dos callbacks
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Early stopping: interrumpe el entrenamiento cuando la pérdida en valida-
cién deja de mejorar después de cinco épocas consecutivas.

ReduceLROnPlateau: disminuye la tasa de aprendizaje si el modelo no me-
jora durante tres épocas consecutivas

7.-Entrenamiento

El entrenamiento se llevd a cabo durante un maximo de 30 épocas, em-
pleando lotes de 32 imagenes.

8.-Evaluacion del entrenamiento

Se muestra un grafico que da cuenta de la precision y de la pérdida en los
conjuntos de entrenamiento y validacion.

9.-Guardado del modelo

Por tltimo, el modelo entrenado fue guardado en formato hdf5, para per-
mitir su reutilizacién o integracién en sistemas de prediccion.

A continuacion, en la figura 9 se puede apreciar el diagrama metodolégico
y en Lopez (Detector de salud de helechos espada mejorado, 2025) se en-
contrard el codigo realizado.

Figura 9. Diagrama metodoldgico del segundo modelo de deteccion de salud en helechos.
Fuente: Elaborada por los autores.
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RESULTADOS

La creacién de redes neuronales para el reconocimiento de nimeros permi-
ti6 identificar el modelo que mejor se adapta a las necesidades de esta inves-
tigacion. Se seleccion6 la Red Neuronal Convolucional, debido a su capacidad
para detectar patrones incluso en datos que no se encuentran explicitamente
en el conjunto de entrenamiento.

En este caso, se eligi6 al helecho espada, una planta representativa de la
flora oaxaquefia que presenta caracteristicas particulares en sus distintos es-
tados ecofisioldgicos. Estos estados se reflejan directamente en el color y la
forma de sus hojas, lo que facilit6é su andlisis e identificacion.

Para el entrenamiento se recopilaron 1179 fotografias, que fueron clasifica-
das en tres categorias: saludable, enferma y muerta. Ademas, las imagenes se
tomaron con distintas calidades, con el objetivo de que la red fuera capaz de
reconocerlas sin importar la resolucion o las condiciones de captura.

Finalmente, se construy6 la Red Neuronal Convolucional, incorporando
como principales variables la deteccion de color y la morfologia de las hojas, a
fin de garantizar un modelo para la identificacién de los estados de la planta.

Red Neuronal Convolucional (primera version)

Cuando se empez0 a ejecutar, la primera red neuronal convolucional pudo
cargar exitosamente las imagenes y etiquetarlas en los tres distintos tipos
previstos (saludable, enferma, muerta). Asimismo, en este caso se agregd una
funcién para visualizar como se etiquetaban las imagenes, lo que se aprecia
en la figura 10; ademas, éstas se normalizaron a cierto tamafio con algunas
transformaciones.

Figura 10. Fotografias de los helechos correctamente cargadas p etiquetadas. Fuente:
Elaborada por los autores

Sakxiable
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Posteriormente se hizo la compilacién del modelo, por lo que la platafor-
ma nos devolvié un resumen que muestra una descripcién detallada de la
arquitectura de la red neuronal convolucional construida. La tabla incluye
informacién sobre cada capa del modelo, como el tipo, el tamafio de la capa de
salida y la cantidad de parametros entrenables, como se aprecia en la figura 11.

Layer (Type): indica el nombre y el tipo de la capa

Output Shape: da cuenta de la forma de los datos que salen en cada capa.
Por ejemplo, None, 111, 111, 32 indica que esa capa produce un volumen de sali-
da de 111x111 pixeles con 32 filtros o canales. None indica que el tamafio del lote
(batch size) es variable.

Param # (Pardmetros): es el niumero total de parametros entrenables en
esa capa. Para una capa Conv2D, se calcula:

(filtrogneno * filtrog e, * canaleSenirqaa + 1) * nAmeroge . ;.

Donde + 1 representa al término de sesgo (bias)

Al final se presenta un resumen global del modelo:

Total params: representa la suma de todos los parametros del modelo, tan-
to los entrenables como los no entrenables

Trainable params: son aquellos pardmetros que se modifican y optimizan
durante el proceso de entrenamiento

Non-trainable params: son los parametros que se mantienen fijos, general-
mente por capas congeladas
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Figura 11. Resumen de la compilacion del primer modelo. Fuente: Elaborada por los
autores.
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Después empez6 el entrenamiento, que concluy6 satisfactoriamente, como
se puede observar en la figura 12, llegando a las 30 épocas con una exactitud
de 97%.

Figura 12. Entrenamiento del primer modelo concluido satisfactoriamente. Fuente: Ela-
borada por los autores.
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Por tltimo, en la figura 13 se muestran dos graficas que comparan la pre-
cisién y la pérdida a lo largo de las épocas del entrenamiento. Se observa que,
aunque en general la precision va en aumento y la pérdida tiende a disminuir,
existen algunos picos irregulares. Estos picos indican que, durante algunas
épocas, en el modelo no se generaliz6 correctamente, lo que puede deberse a
varios factores:

Sobreajuste: el modelo aprende detalles propios del conjunto de entrena-
miento que no se presentan en los datos de validacién.

Complejidad del conjunto de datos: la alta variabilidad entre las imagenes
puede dificultar que el modelo aprenda

Tamafio del dataset: conjunto de datos pequefios o balanceados (Google for
Developers, 2025)

Figura I3. Grdfica de precision y pérdida durante el entrenamiento del primer modelo.
Fuente: Elaborada por los autores.
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Red Neuronal Convolucional Mejorada

En el caso anterior se pudo apreciar que hubo picos irregulares durante
el entrenamiento, por lo que se mejor6 el cddigo para que detectara més ca-
racteristicas a fin de definir mejor la curva de precision y la de pérdida. Tras
recuperar nuevamente las imagenes, se las transformo6 al canal hsv, como se
puede apreciar en la figura 14, que muestra ejemplos de fotografias en sus
diferentes canales.
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Figura 14. Fotografias de helechos en canales Hsv. Fuente: Elaborada por los autores.
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La compilacién del modelo se realiz6 en un modelo funcional, retomando
la arquitectura basada en MobileNetV2 preentrenada sobre ImageNet. La ta-
bla que muestra el resumen incluye informacién sobre cada capa del modelo,
como el tipo, la dimension de salida, la cantidad de parametros entrenables y
la capa a la que se encuentra conectada, como se aprecia en la figura 15.

En la tabla se pueden ver las siguientes columnas:

Layer (Type): nombre de la capa y tipo

Output Shape: la forma del tensor de salida que genera esa capa

Param #: ntmeros de parametros entrenables (y no entrenables) en la
capa

Connected to: qué capa entrega su salida como entrada a esta capa

Al final se presenta un resumen global del modelo:

Total params: es el total de parametros entrenables y no entrenables del
modelo

Trainable params: son los pardmetros que se ajustan durante el entrena-
miento

Non-trainable params: son los parametros que se mantienen fijos, general-
mente por capas congeladas
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Figura 15. Resumen de la compilacion del segundo modelo. Fuente: Elaborada por los
autores.
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Non-traimable params:

Posteriormente se realiz6 el respectivo entrenamiento, como se muestra
en la figura 16, no generandose ningdn tipo de error y llegando a una exactitud
de 96%.

Figura 16. Entrenamiento del segundo modelo concluido satisfactoriamente. Fuente:
Elaborada por los autores.

Tras los cambios realizados, la figura 17 muestra que la grafica registra una
curvatura sin tanta irregularidad; ello permite inferir que el modelo esta reci-
biendo datos consistentes y bien preprocesados.
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Figura 17. Grdficas de precision p de pérdida durante el entrenamiento del segundo mo-
delo. Fuente: Elaborada por los autores.
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CONCLUSIONES

Este trabajo permitié integrar conceptos tedricos y practicos de la inteli-
gencia artificial para aplicaciones en el &mbito de la ecofisiologia, especifica-
mente en la evaluacion del estado de salud de los helechos espada, median-
te la creacién de una red neuronal convolucional. Partiendo de los primeros
modelos creados para la deteccién de nimeros (mnist), se logré adaptar esta
metodologia al reconocimiento de patrones en imagenes de plantas de manera
de realizar su monitoreo.

En el modelo desarrollado fue necesario construir un dataset con imagenes
de la planta que escogimos para representar a la flora oaxaqueiia, el helecho
espada. Se recopilaron 1179 imégenes, utilizadas para el entrenamiento de la
red neuronal.

En el caso de los helechos enfermos, el nimero de imagenes disponibles
fue reducido, porque las mismas tuvieron que obtenerse de internet al no
contar con ejemplares en esa condicion. En contraste, para los demés estados
se disponia de la planta fisicamente, por lo que se tomaron fotografias propias
desde distintos angulos y con diversas calidades. Esta estrategia permiti6é que
la red neuronal aprendiera a reconocer la planta en diferentes condiciones y
con diversas caracteristicas visuales.

El primer modelo de red neuronal se basé en una arquitectura secuencial
sencilla y un conjunto limitado de imagenes, logrando alcanzar una precision
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de validacién de 97%. Sin embargo, se observaron irregularidades durante el
entrenamiento, reflejadas en las graficas en que se visualizan la pérdida y la
precision; esto responde, sobre todo, a la cantidad limitada de datos, su va-
riabilidad y la presencia de posibles sesgos en el conjunto de entrenamiento.
Ademas, se identificé que, ante imagenes no contenidas en el dataset, el mode-
lo podia generar predicciones erréneas, lo cual enfatiza la necesidad de contar
con un dataset limpio y balanceado.

Las limitantes de la primera red neuronal llevaron a implementar el analisis
de color hsv, lo que permitié extraer caracteristicas mas representativas de las
imagenes, especialmente en los aspectos relacionados con el color y la ilumi-
nacion. Esta mejora redujo las irregularidades observadas durante el entrena-
miento, logrando una precisién de 96%, con mayor estabilidad y generalizacién.

Asimismo, el cambio de la arquitectura secuencial a un modelo funcional
hizo posible una mayor versatilidad en el disefio estructural de la red, lo que
ayudé a la adaptacion del modelo. Ademas, esta modificacién facilité la incor-
poracién de multiples entradas o ramas en futuras versiones.

PROXIMOS AVANCES

Como préximas mejoras a este proyecto se estara realizando el disefio de
una interfaz que permita ocupar los entrenamientos realizados para predecir
la calidad de vida de la planta; ademas, se podrd mejorar el codigo y el dataset
para que sea capaz de determinar con mayor exactitud.
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