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Modelo de Deep Learning para reconocimiento de Diplocarpon

Rosae en rosas Mister Lincoln en zonas altoandinas

Resumen

El trabajo tuvo como objetivo detectar la presencia del hongo Diplocarpon Rosae en rosas en
la regibn de Puno, Perd, utilizando redes neuronales convolucionales. La metodologia
involucrd la recoleccién y preparacion de datos, la construccion y entrenamiento del modelo,
y la evaluacion de este. Se utilizé un método estructurado basada en la investigacion de
Marroquin, U. y se recolectd datos utilizando camaras profesionales y moviles. Los datos
fueron preparados para la clasificacién, deteccion y segmentacién usando diversas
herramientas. El estudio contribuye al reconocimiento de la plaga Diplocarpon Rosae en la
region sur del Perd y aporta a la investigacion futura. El articulo describe el desarrollo de un
modelo de inteligencia artificial para la identificacion de plagas en cultivos de rosas en la region
de Puno. Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, y se
construyeron modelos para la clasificacién, deteccion y segmentacién. Los resultados
mostraron una alta precision para los modelos de clasificacién con 0.99 y deteccién con 0.85,
pero se encontraron algunas complicaciones en el modelo de segmentacién con 0.635. Se
logré el objetivo de crear un modelo de IA para la clasificacion, deteccién y segmentacion de

la plaga en cultivos de rosas.

Palabras clave: CNN, Deteccibn de Objetos, Segmentacion de Instancias, Rosas,

Diplocarpon Rosae.



Abstract

The objective of this work was to detect the presence of the Diplocarpon Rosae fungus in roses
in the region of Puno, Peru, using convolutional neural networks. The methodology involved
data collection and preparation, model construction and training, and model evaluation. A
structured approach based on the research of Marroquin, U. was used and data was collected
using professional and cell phone cameras. The data were prepared for classification, detection
and segmentation using various tools. The study brings to the recognition of the pest
Diplocarpon Rosae in the southern region of Peru and contributes to future research. The article
describes the development of an artificial intelligence model for pest identification in rose crops
in the Puno region. The data were divided into training, validation and test sets, and models
were built for classification, detection and segmentation. The results showed high precision for
the classification models with 0.99 and detection with 0.85, but some complications were found
in the segmentation model with 0.635. The objective of creating an Al model for pest

classification, detection and segmentation in rose crops was achieved.

Keywords: CNN, Object Detection, Instance Segmentation, Roses, Diplocarpon Rosae.



1. Introduccion

El cultivo de rosas es una actividad importante que contribuye a la economia de los
productores de las zonas altoandinas de Puno, las cuales son ideales para su cultivo. Segun
Huaman (2021), Perl no es ajeno a la floricultura, pues en el afio 2019 ocupo6 el puesto 37
entre los exportadores de flores a nivel mundial. En el pais se producen 60 especies de flores,
incluyendo las rosas, lo que genera empleo y contribuye al desarrollo local y nacional. La
aparicion de Diplocarpon rosae se debe a una enfermedad flngica que se desarrolla en los
campos en zonas con alta precipitacion anual (Debener, 2017). Los cultivos de rosas pueden
verse afectados por Diplocarpon rosae, que tiende a propagarse a través de esporas
asexuales bicelulares transmitidas por el agua, la cual llega a las rosas y comienza a germinar
(Whitaker et al., 2007). Este hongo causa manchas en las hojas y disminuye la calidad y el
rendimiento de las flores. Las lesiones caracteristicas de esta infecciébn son manchas negras

de aproximadamente 2-12 mm de diametro en el haz de las hojas (Bonillo, 2021).

El cultivo de rosas se ve afectado por enfermedades y plagas debido a la falta de
conocimientos en la prevencion de estas problematicas. Los agricultores pueden no detectar
los problemas de inmediato, lo que resulta en enormes pérdidas para los productores
(Rajbongshi et al., 2020). Es importante considerar las condiciones climaticas y ambientales
de la regidn Puno. Durante el 2017, la temperatura minima en la regién fue de 3°C, lo cual
tiene efectos altamente negativos en el rendimiento de los cultivos (Junio y Olivera, 2019). El
hongo Diplocarpon rosae puede desarrollarse en tan solo entre 5 a 8 dias, especialmente en
épocas de lluvia, cuando la humedad alcanza aproximadamente el 92% (Charles 2019). Por
esta razon, el distrito de Coasa es un ambiente propicio para el desarrollo de este hongo.
Consecuentemente, este malicioso hongo genera una disminucion en la calidad y cantidad de
flores producidas por las plantas de rosas (Dong et al., 2017), lo que a su vez puede ocasionar
pérdidas de produccién y afectar las finanzas del productor (Marchant et al., 1998). La infeccién
dafa la planta de rosas, que reduce su capacidad para sobrevivir y crecer normalmente, lo

gue la vuelve mas susceptible a otras enfermedades (Baysal-Gurel & Philips, 2019).

Existe una necesidad de controlar las plagas y enfermedades en los cultivos de manera
eficiente y sostenible. La deteccion temprana de plagas y enfermedades representa un desafio
en muchas partes del mundo debido a la escasez de infraestructura y a los enfoques que
consumen mucho tiempo para la identificacion de las plagas. Las redes neuronales

convolucionales son uno de los métodos mas utilizados en el aprendizaje profundo para la



segmentacion, deteccion y clasificacion de enfermedades, lo que permite una deteccion
temprana de enfermedades mediante imagenes (Li et al., 2021). La red neuronal convolucional
aprende a reconocer patrones especificos en las imagenes (Bai et al., 2021) que indiquen la

presencia de la plaga.

Al examinar los estudios y trabajos relacionados con el tema de investigacion, se puede
observar que se han aplicado diversos modelos para la identificacion de enfermedades y
plagas. Las redes neuronales artificiales convolucionales son las mas utilizadas para el
procesamiento de imagenes de hojas en la deteccién de enfermedades y/o plagas, que tuvo
como objetivo mejorar la precision y eficiencia de la deteccién de plagas en la agricultura
mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo (Liu et al., 2019). En el proyecto, como
el de Medina Tobdn (2021), se utilizaron arquitecturas de redes neuronales como YOLOV5 y
Faster RCNN-ResNet50 para monitorear la cosecha de aguacates y contar flores y frutos. En
otro proyecto, como el de Sadia Sazzad et al (2022), se empled una red neuronal convolucional
(CNN) llamada RoseNet para clasificar las enfermedades de las hojas de rosa. Samba Lawra
(2021) empled6 técnicas de redes neuronales convolucionales para desarrollar un sistema
automéatico de clasificacion de enfermedades en hojas de tomate. Du Lei et al.,, (2022)
exploraron técnicas de visualizacidn para detectar y clasificar enfermedades en plantas,
sefalando brechas en la investigacion y que sugirié futuras mejoras en su visualizacién y
deteccion. Finalmente, Sango Viracucha (2021) desarrolld una aplicacibon mavil con un
algoritmo de red neuronal convolucional para analizar plagas en rosas. Su investigacion
demostré que la intensidad y severidad del dafio de plagas a las rosas Freedom disminuy6

significativamente después de la implementacion del sistema inteligente.

Los enfoques fundamentados en el aprendizaje profundo han evidenciado una mayor
robustez y eficiencia en lo que respecta a la deteccién y clasificacion de enfermedades en las
plantas (Albattah et al., 2022). En este contexto, se planteé la formulacion de un modelo de
redes neuronales que se apoye en la vision por computadora y el aprendizaje profundo para
el reconocimiento de plagas (Dalai & Senapati, 2019). Este modelo est4 enfocado en las rosas
Mister Lincoln con la plaga Diplocarpon Rosae y utiliza técnicas de clasificacion de imagenes
con un modelo propuesto y Transfer Learning, deteccion de objetos con YOLOVS vy

segmentacion de instancias con la nueva version de YOLOVS8 en lugar de Coasa.



2. Proceso Metodoldgico

El presente estudio se llevd a cabo en el distrito de Coasa, ubicado en la provincia de
Carabaya, en la regién de Puno. Se utiliz6 como referencia el trabajo titulado "Machine
Learning-based predictive model for the prognosis of human papillomavirus (HPV) vaccination
attrition" (Marroquin, Saboya & Sullon 2021), el cual emple6 el método CRISP-DM para
desarrollar un modelo de Machine Learning con el propésito de predecir la desercion en la
vacunacion contra el virus del papiloma humano. Este método sirvié como base para nuestro
enfoque destinado a la deteccién de la plaga Diplocarpon en hojas de rosas, donde la red
neuronal aprendera a reconocer patrones especificos en las imagenes (Bai et al., 2021) que

indiquen la presencia de la plaga.

En este estudio, se aplicé un procedimiento metodoldgico que se presenta de manera

visual en la fig. 1.

Figura 1

Metodologia adaptada empleada en el proyecto basada en Marroquin, U
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2.1 Recoleccion de datos

2.1.1. Obtencién de datos

En la primera fase del proyecto, se llevd a cabo la recoleccion de hojas de los rosales
ubicados en el distrito de Coasa. Las hojas seleccionadas se obtuvieron en condiciones

Optimas: se eligieron tanto hojas sanas como hojas afectadas por la plaga. Con el propdésito
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de garantizar la calidad y la conservacion de las muestras hasta el momento de la toma de
fotografias, se almacenaron en un recipiente con humedad controlada. Posteriormente, se
tomaron las fotografias en un entorno con fondo blanco como en la investigacién de Ngugi,
Abelwahab & Abo-Zahhad (2021), para permitir una visualizaciéon precisa de las manchas

causadas por la plaga.

Para llevar a cabo la recolecciéon de datos y la captura de imagenes, se utilizaron

instrumentos especificos que se muestran en la tabla 1.

Tabla 1

Instrumentos de recopilacion de datos

Item Instrumento
1 Camara Canon Eos Rebel T3i
2 Camara Redmi Note 9 Pro

2.1.2. Creacion del Dataset

La elaboracion del Dataset fue uno de los aspectos clave en la realizacion del trabajo, ya
gue se buscaba emplearlo en distintas redes neuronales convolucionales. Sin embargo,
existen factores que pueden afectar, como la calidad de la imagen misma o la pérdida de
definicién. Para ello, fue necesario ajustar las imagenes y prepararlas para que se usen en los
entrenamientos. Las imagenes se recopilaron mediante el uso de una camara celular de 48
MP y una cadmara profesional Canon, lo que permitié obtener 1448 fotos de hojas sanasy 1250
fotos de hojas con Diplocarpon Rosae, obteniendo asi una base de datos de 2698 imagenes

podemos ver la muestra en la fig. 2.

Figura 2

Tipo de Hojas sanas e infectadas con la plaga.

Hoja con
Diplocarpon Rosae

Hoja Sana
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2.2. Preparacion del Dataset

2.2.1. Creacion del Dataset para Clasificacion

La creacioén del Dataset fue uno de los aspectos fundamentales en la realizacion de este
proyecto, ya que tenia el propésito de ser utilizado en distintas redes neuronales
convolucionales. No obstante, se debieron considerar factores que podrian afectar, como la
calidad de las imagenes o la pérdida de definicion. Por esta razén, se tomo la medida de ajustar

y preparar las imagenes para su uso en los procesos de entrenamiento.

2.2.2. Creacion del Dataset para Deteccién

La creacion del Dataset para la deteccion de Diplocarpon Rosae se realiz6 con la
asistencia del software MakeSense. Esta herramienta de etiquetado de imagenes en linea, de
acceso gratuito, demostré ser sumamente (til para proyectos computacionales de aprendizaje
profundo a pequefia escala. Facilité de manera eficiente y sencilla el proceso de preparaciéon
del Dataset (Bai et al., 2021).

Las anotaciones se crearon en un archivo de texto sin formato que contenia los
parametros de la clase de entidad, las coordenadas del centro del cuadrado y su tamafio. Una
vez completadas estas anotaciones, se obtuvo un Dataset debidamente preparado, listo para
ser empleado en el modelo de deteccién de la plaga Diplocarpon Rosae. Esta etapa resulto
fundamental para garantizar la precisién y eficacia del modelo en la identificacién de la plaga

en las imagenes.

Figura 3

Herramienta de etiquetado de imagenes MakeSense ai
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2.2.3. Creacion del Dataset para Segmentacion

La preparacion del Dataset para la segmentacion de imagenes de la plaga Diplocarpon
Rosae se llevé a cabo mediante el uso de Roboflow, una herramienta en linea que permitié
crear anotaciones precisas para el entrenamiento del modelo. Roboflow es una plataforma de
visién por computadora que ofrece diversas opciones de anotacién, que incluye la anotacién
de poligonos. Con este método, se trazaron coordenadas alrededor de las imagenes para

delinear con precision la ubicacion de la plaga.

Figura 4

Herramienta Roboflow para anotaciones de imagenes

2.3 Construccion de modelo

2.3.1. Entorno de trabajo

El trabajo se desarroll6 en el Computador Lambda Vector Workstation, proporcionado por
la filial de la Universidad Peruana Union en Juliaca. Dicha computadora estaba equipado con
un sistema operativo Linux basado en Ubuntu versién 22, 2 unidades de procesamiento grafico
(GPU) de 10.24 GB cada una, un total de 64 unidades centrales de procesamiento (CPUSs)
AMD Ryzen Threadripper PRO 5975WX, y una capacidad de memoria RAM de 125 GB. Esta
configuracion se revelé como especialmente adecuada para llevar a cabo tareas relacionadas
con el aprendizaje automatico y el andlisis de datos, ya que proporcionaba los recursos

necesarios para entrenar modelos de clasificacion, deteccién y segmentacion de imagenes.

Utilizar el Computador Lambda Vector Workstation ofrecié ventajas significativas, entre
las que se incluye la disponibilidad de recursos en abundancia, asi como la flexibilidad para

instalar bibliotecas adicionales segun las necesidades especificas del proyecto. Esta
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plataforma simplific6 notablemente el proceso de desarrollo y experimentacion al proporcionar
un entorno de trabajo altamente eficiente y adaptable para la implementacién de técnicas de
aprendizaje automatico.

2.3.2. Modelo de clasificacion

2.3.2.1. Modelo propuesto.

En el proceso de entrenamiento del modelo, se emplearon diversas bibliotecas, entre
ellas Pytorch y torchvision. Para disefar la arquitectura de la red neuronal, se aplicé dos capas
convolucionales, después de cada capa se redujo su tamafio de las imagenes con MaxPool.
Finalmente, se incorporé una funcion de activacion no lineal que se aplicé a las salidas de las
redes neuronales.

Las imagenes de entrada tenian un tamafio de 224x224 pixeles, se aplicé una
transformacién de redimensionamiento utilizando las bibliotecas de transformacién
proporcionadas por Pytorch. Esto permitié que las imagenes se ajustaran al formato requerido
para el proceso de entrenamiento, que garantiz6 asi una adaptacion adecuada a la

arquitectura de la red neuronal y al Dataset empleado.
Figura 5
Modelo Propuesto de Clasificacién

Conv_1 Conv_2 Fully Fully
Max Pool Max Pool  Connected 1 Connected 2

n1 channels n2 channels RELU RELU
(112'112'n1) (64*64*n1) 120 84

2

2.3.2.2. Transfer learning.
El Transfer Learning es una técnica empleada en el aprendizaje profundo que implica la
utilizacion de un modelo pre-entrenado (Plested & Gedeon, 2022). En esta investigacion, se
emplearon tres modelos pre-entrenados de Pytorch: VGG16, ResNet50 y AlexNet. ResNet50

contiene 49 capas convolucionales y una capa completamente conectada al final de la red. La
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arquitectura ResNet50 se caracteriza por su profundidad y habilidad para aprender
representaciones mas complejas y profundas de las imagenes. Por otro lado, AlexNet cuenta
con 60 millones de parametros y 650,000 neuronas y se compone de cinco capas
convolucionales con tres capas completamente conectadas, lo cual posibilita la captura de

patrones y matices complejos presentes en las imagenes (Maeda, 2019).

2.3.3. Modelo de deteccién

Para la tarea de deteccion, se opt6 por implementar la arquitectura YOLOVS5, la cual se
caracteriza por su eficacia y precision en la identificacion de objetos (Hussain, 2023). Este
modelo de deteccidn se basa en una estructura denominada Ultralytics, que se divide en tres

componentes fundamentales.

En primer lugar, el "backbone" cumple la funcion de extraer caracteristicas de niveles
profundos de la imagen. Este componente incorpora elementos como ConvBNSiLU,
BottleNeck 1, C3 y SPPF, los cuales desempefian un papel crucial en la extraccion y

representacion de las caracteristicas relevantes en la imagen.

Seguido de esto, el componente "neck" se encarga de combinar informacion proveniente
de capas de diferentes profundidades. Este componente esta compuesto por ConvBNSILU,
BottleNeck 2, C3, Upsample y Concat. Su objetivo es fusionar y enriquecer la informacion
extraida previamente del "backbone", lo que contribuye a una percepcion mas completa de los

detalles presentes en la imagen.

Finalmente, el componente "head" se dedica a la generacion de predicciones. Aqui es
donde se lleva a cabo la identificacion y localizacion de los objetos de interés en la imagen.
Estas tres partes, "backbone", "neck" y "head", colaboran en conjunto para formar la estructura
integral del modelo de deteccion YOLOVS5 basado en Ultralytics, esto se puede ver en la fig.

6.
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Figura 6

Diagrama de estructura del modelo YOLOV5
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2.3.4. Modelo de segmentacién

Se implementé la arquitectura YOLO en las versiones 7 y 8, las cuales son muy similares
a YOLOV8-Detect, cuya arquitectura esta representada en la fig. 7. Sin embargo, se introduce
un modulo de salida adicional en el componente principal, encargado de generar coeficientes
de mascara. Ademas, se incorpora una capa completamente convolucional (FCN) adicional
llamada mddulo Proto, cuyo propdsito era generar mascaras especificas relevantes para la
tarea de segmentacion. En la tarea de segmentacion, se utilizé un backbone conocido como
extractor de funciones CSPDarknet53. Posteriormente, se incorpora un modulo C2f, seguido
por dos cabezales de segmentacién. El médulo Proto incluyé una capa SPPF (Feature Pyramid
Pooling), junto con cinco capas subsiguientes de convolucién. Este modelo cuenta cabezales
de deteccidn, los cuales consistian en modulos de deteccion, capas Upsample, mddulos c2f,
capas Concat y capas de prediccion, estos componentes permitieron la identificacion precisa
de objetos y la generacidn de mascaras para la tarea de segmentacion de instancias como el
trabajo de Yue et al., (2023).
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Figura 7

Diagrama de estructura del modelo de deteccion YOLOVS8. Fuentes Ultralytics
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3. Pruebas
La asignacion del dataset se llevé a cabo de la siguiente manera: un 60% del conjunto
total se destin6é al proposito de entrenamiento, mientras que un 20% se reservo para las

pruebas y otro 20% se empled en la etapa de validacion.

3.1. Pruebas realizadas a los modelos de clasificacion

Se realizaron pruebas en cuatro modelos diferentes: AlexNet, ResNet50, VGG16 y un
modelo personalizado. Estos modelos se evaluaron métricas comunes, como Accuracy,
Precision, Recall y F1, que se utilizan ampliamente para medir el rendimiento del modelo.
Estas métricas brindan una visién integral del rendimiento de cada modelo, lo que permite una
comparacion efectiva entre ellos.

3.1.1. Primera prueba

En la primera prueba de los modelos AlexNet, ResNet50, VGG16 y un modelo propuesto,
se realizé usando Adam (Adaptive Moment Estimation) este es un algoritmo de optimizacién
utilizado para optimizar los pardmetros de un modelo de aprendizaje automatico, como una
red neuronal, mediante la actualizacion iterativa de los valores de los parametros en funcién
del gradiente de la funcidon de pérdida, también se utiliz6 CosineAnnealingLR, que es un
programador de tasa de aprendizaje que utiliza una funcibn de coseno para ajustar
ciclicamente la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de la red neuronal. Los

resultados de esta primera prueba se pueden observar en la tabla 2.
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Tabla 2

Resultados de la prueba 1 realizada al modelo de clasificacion

Modelo Accuracy Presicion Recall F1
AlexNet 0.54 0.54 1 0.7
ResNet50 0.93 0.98 0.89 0.93
VGG16 0.54 0.54 1 0.69
Propuesto 0.59 0.57 1 0.72

3.1.2. Segunda prueba

Para la segunda prueba de los modelos AlexNet, ResNet50, VGG16 y un modelo
personalizado, se realizé usando SGD (Stochastic Gradient Descent) este es un algoritmo
fundamental y versétil en el aprendizaje automatico, aunque puede requerir un ajuste
cuidadoso de la tasa de aprendizaje y otros hiperparametros. SGD es eficiente y efectivo para
entrenar modelos con muchos datos. También se utilizé StepLR, que es un programador de
tasa de aprendizaje utilizado en el entrenamiento de redes neuronales. Este programador
ajusta la tasa de aprendizaje en funcién de un programa de pasos predefinido durante el

entrenamiento. Los resultados de esta segunda prueba se pueden observar en la tabla 3.

Tabla 3

Resultados de la prueba 2 realizada al modelo de clasificacion

Modelo Accuracy Presicion Recall F1
AlexNet 0.95 0.95 0.95 0.95
ResNet50 0.99 0.99 0.98 0.99
VGG16 0.99 0.99 0.98 0.98
Propuesto 0.91 0.91 0.91 0.92

3.2. Pruebas realizadas a los modelos de deteccion

Las pruebas se realizaron en 2 modelos, el modelo YOLOV5m pre-entrenado y no pre-
entrenado, los cuales se evaluaron en 4 métricas: precision, recall, F1 y mAp50. En cada
prueba se usaron diferentes hiperparametros hyp low (hiperpardmetro de bajo rendimiento),
hyp med (hiperparametro de mediano rendimiento) y hyp high (hiperparametro de alto

rendimiento), con el fin de obtener el mejor rendimiento y resultados.
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Se realizd un andlisis detallado y completo de los hiperparametros utilizados en diversas
configuraciones, con el proposito de detectar cualquier diferencia significativa entre los
pardmetros empleados en cada conjunto de hiperparametros. Tras examinar minuciosamente
los datos, se lleg6 a la conclusidn de que varios de los parametros utilizados eran idénticos en
todas las configuraciones de hiperparametros evaluadas. Los valores consistentes que se
encontraron son los siguientes:

e Tasa de aprendizaje (Ir0): 0.01

e Momentum: 0.937

e Weight Decay: 0.0005

¢ Umbral de confianza para deteccion: 0.05

e Peso de pérdida de clasificacion: 1.0

e Umbral de loU para deteccion positiva: 0.20

e Anchor Tamafo: 4.0

e Ajuste de valor de saturacion en el espacio de color HSV: 0.015
e Probabilidad de volteo horizontal de la imagen: 0.5

e Probabilidad de aplicar el mosaico durante el entrenamiento: 1.0

Estos parametros se mantienen constantes en todas las configuraciones evaluadas, lo
gue puede indicar su importancia y su efecto positivo en el rendimiento del modelo durante el

entrenamiento.

3.2.1. Primera prueba

En la primera prueba del modelo pre-entrenado YOLOV5m y modelo no pre-entrenado
se uso "hyp low" (hiperpardmetros bajos) Este hiperpardmetro se usé con el objetivo de tener
una configuracion mas conservadora y controlada para la prueba inicial del modelo. Ademas
de los parametros mencionados anteriormente, se incluyeron los parametros especificos de

"hyp low", los cuales son:

e Tasa de aprendizaje (Irf): 0.01
e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.5
e Peso de pérdida de objeto (obj): 1.0

e Escala (scale): 0.5
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Los resultados de esta primera prueba con hyp low son los que se observan en la tabla

Tabla 4

Resultados de la prueba 1 realizada al modelo de deteccion

Modelo Presicion Recall F1 mAP50
Pre-Entrenado YOLOV5m 0.83 0.8 0.81 0.85
No Pre-Entrenado 0.829 0.81 0.82 0.89

3.2.2. Segunda prueba

En la segunda prueba del modelo pre-entrenado YOLOv5m y modelo no pre-entrenado
se usO "hyp med" (hiperparAmetros medios) esta configuracion busca un equilibrio entre la
estabilidad del entrenamiento y un enfoque mas arriesgado para obtener mejores resultados.
Ademas de los pardmetros mencionados anteriormente, se incluyeron los parametros

especificos de "hyp med, los cuales son:

e Tasa de aprendizaje (Irf): 0.1

e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.3
e Peso de pérdida de objeto (obj): 1.7

e Escala (scale): 0.9

e Mezcla de imagenes (mixup): 0.1

Los resultados de esta segunda prueba con hyp med son los que se observan en la tabla

Tabla 5

Resultados de la prueba 2 realizada al modelo de deteccion

Modelo Presicion Recall F1 mAP50
Pre-Entrenado YOLOV5m 0.82 0.76 0.79 0.82
No Pre-Entrenado 0.84 0.83 0.83 0.85
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3.2.3. Tercera prueba

En la tercera prueba del modelo pre-entrenado y modelo no pre-entrenado se usé "hyp
high"(hiperparametros altos) esta configuracién busca un enfoque més arriesgado y agresivo
para la optimizacion del modelo. Ademas de los parametros mencionados, se incluyeron los

parametros especificos de "hyp high" , los cuales son:

Tasa de aprendizaje (Irf): 0.1

e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.3
e Peso de pérdida de objeto (obj): 0.7

e Escala (scale): 0.9

e Mezcla de imagenes (mixup): 0.1

Los resultados de esta tercera prueba con hyp high son los que se observan en la tabla

Tabla 6
Resultados de la prueba 3 realizada al modelo de deteccién

Modelo Presicion Recall F1 mAP50
Pre-Entrenado YOLOV5m 0.82 0.76 0.79 0.81
No Pre-Entrenado 0.85 0.78 0.81 0.83

3.3. Pruebas realizadas a los modelos de segmentacion

3.3.1. YOLOV7

La version 7.0 es el modelo més reciente y el mas rapido de la familia YOLO, con una
velocidad promedio de 40 FPS y una precision promedio del 95%. En este caso, se realizd
una comparacion exhaustiva de los hiperparametros utilizados en diferentes
configuraciones. EI objetivo fue identificar diferencias significativas entre los parametros
utilizados en cada conjunto de hiperparametros. Después de realizado el analisis, se
concluyé que varios parametros utilizados eran los mismos en todos los conjuntos de

hiperparametros evaluados. Los valores consistentes encontrados son:

e Tasa de aprendizaje (Ir0): 0.01
e Momentum: 0.937

21



e Weight Decay: 0.0005

e Umbral de confianza para deteccion (box): 0.05

¢ Peso de pérdida de clasificacion (Cls-pw): 1.0

¢ Umbral de loU para deteccidn positiva (iou-t): 0.20

e Anchor Tamafio (anchor-t): 4.0

e Ajuste de valor de saturacién en el espacio de color HSV (hsv-h): 0.015
e Probabilidad de volteo horizontal de la imagen (fliplr): 0.5

e Probabilidad de aplicar el mosaico durante el entrenamiento (mosaic): 1.0

Estos parametros son importantes y pueden tener un impacto en el rendimiento del
modelo durante el entrenamiento y la inferencia porque son constantes en todas las

configuraciones que se evaluaron. Los resultados obtenidos se pueden observar en la tabla 7.

3.3.1.1. Primera prueba.

En la primera prueba de modelo de segmentacién, se empled un hiperparametro de
bajo rendimiento. Aparte de los parametros previamente indicados, se introdujeron también

los parametros particulares de la configuracién, los cuales son:

e Tasa de aprendizaje (Irf): 0.01
e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.5
e Peso de pérdida de objeto (obj): 1.0

e En Escala (scale): 0.5

Este hiperparametro se selecciond con el objetivo de tener una configuraciéon

conservadora y controlada para la prueba inicial del modelo.

3.3.1.2. Segunda prueba.

En la segunda prueba del modelo de segmentacion, se aplicé el hiperparametro de
mediano rendimiento. Aparte de los parametros previamente mencionados, se incorporaron

también los parametros caracteristicos de la configuracion, los cuales son:

e Tasa de aprendizaje (Irf): 0.01
e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.5
e Peso de pérdida de objeto (obj): 1.0

e En Escala (scale): 0.5
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e Mezcla de imagenes (mixup): 0.1

Con esta configuracioén, se busco un equilibrio entre la estabilidad del entrenamiento y un

enfoque mas arriesgado para obtener mejores resultados.

3.3.1.3. Tercera prueba.

En tercera prueba del modelo de segmentacion, se empled el hiperparametros de alto
rendimiento. Ademas de los pardmetros previamente referidos, se agregaron los parametros

caracteristicos de la configuracion, los cuales son:

e Tasa de aprendizaje (Irf): 0.01

e Peso de pérdida de clasificacion (cls): 0.5
e Peso de pérdida de objeto (obj): 1.0

e En Escala (scale): 0.5

e Mezcla de imagenes (mixup): 0.1

Con esta configuracion, se busca un enfoque mas arriesgado y agresivo para la
optimizacion del modelo.

Tabla7

Resultados de las pruebas realizadas al modelo de segmentacién en YOLOV7

Modelo Precisiéon Recall mAP50 mAP50:95
YOLOV7-low 0.716 0.654 0.678 0.38
YOLOV7-med 0.727 0.631 0.68 0.377
YOLOV7-high 0.727 0.629 0.669 0.37

3.3.2. YOLOVS

YoloV8 es la ultima versién de la familia de modelos de deteccidén de objetos basados en
YOLO de Ultralytics, el modelo YoloV8 mas rapido y preciso. A la vez, proporciona un marco
unificado de entrenamiento de modelos desde deteccion, segmentacion y clasificacion de
objetos. Existen 5 modelos para cada marco de entrenamiento, primero con Yolov8n-seg, que

es el modelo méas pequefio y liviano de la familia YoloV8. Ofrece una mayor velocidad de
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procesamiento, adecuado para dispositivos con recursos limitados o aplicaciones en tiempo

real. Esto compensa la precisién ligeramente inferior que puede llegar a alcanzar.

Yolov8s-seg es un modelo de tamafio mediano equilibrado entre velocidad y precision,
gue proporcioné mejor precision que Yolov8n-seg, pero con una velocidad de procesamiento

ligeramente mas lenta.

Yolov8m-seg es un modelo mas grande y poderoso que el anterior, que ofrece una mayor
precision en la segmentacion de objetos. Compensa su lentitud en la velocidad de
procesamiento en comparacion con los modelos més pequefios, adecuado para aplicaciones

gue requieran mayor precisidn en segmentacion de objetos.

Yolov8l-seg es el modelo méas grande y pesado de la familia Yolov8, que proporcioné la
mayor precision en segmentacion de objetos, pero mas lenta en la velocidad de procesamiento

en comparacion con el resto de los modelos.

Yolov8x-seg es el modelo mas preciso pero el mas lento de todos los modelos. Es
adecuado para aplicaciones que requieran precision muy alta en la segmentacion y cuenten
con recursos computacionales suficientes. Se realizaron las pruebas con todos los modelos

mencionados, los resultados obtenidos se encuentran en la tabla 8.

Tabla 8

Resultados de las pruebas realizadas al modelo de segmentacién en YOLOVS8

Modelo Precision Recall mAP50 mAP50:95
YOLOV8n-seg 0.708 0.646 0.647 0.338
YOLOV8s-seg 0.689 0.641 0.629 0.318
YOLOV8m-seg 0.712 0.635 0.646 0.333
YOLOVS8I-seg 0.705 0.624 0.619 0.318
YOLOV8x-seg 0.708 0.627 0.617 0.342
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4. Resultados

4.1. Resultados del modelo de clasificacion

4.1.1. Primera prueba

En esta primera prueba de clasificacion, con los resultados de precision y F1, obtenemos
el mejor modelo, que en este caso seria ResNet50, ya que obtuvo un 0.93 en F1, que a su vez
es la combinacion de precision y Recall. También obtuvo un 0.98 en precisién, que mide la

exactitud del modelo. Los resultados se pueden observar en la fig. 8.

4.1.2. Segunda prueba

En cuanto a la segunda prueba del modelo de clasificacion, se obtuvo un empate entre
el modelo ResNet50 y VGG16. Ambos modelos llegan al resultado de 0.99 en las métricas de

Accuracy, Precision y hay una leve variacién en las métricas de Recall y F1.

Figura 8

Clasificacion de hoja sana y hoja con Diplocarpon Rosae con ResNet50

Hoja Sana Hoja con
Diplocarpon Rosae

4.2. Resultados del modelo de deteccién

4.2.1. Primera prueba

En la primera prueba en el modelo de deteccion el mejor modelo es el no-pre-entrenado
usando los hiperparametro de bajo rendimiento, esta logré un resultado en F1 de 0.82 y un
mAP50 de 0.89.
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4.2.2. Segunda prueba

En la segunda prueba en el modelo de deteccién, el modelo pre-entrenado consigui6é un
resultado en F1 de 0.79 y mAP50 de 0.81 inferior al modelo no-pre-entrenado con resultados
de F1 de 0.83 y mAP50 de 0.85 superior al modelo pre-entrenado, a diferencia de la primera
prueba se utilizé el hiperparAmetro de mediano rendimiento, el resultado del modelo pre-
entrenado se puede ver en la fig. 9.

Figura 9
Deteccion de Diplocarpon Rosae el modelo Pre-entrenado YOLOV5m

Imagen
Original

Ground Truth Prediccion

4.2.3. Tercera prueba

En esta tercera prueba en el modelo de deteccién el mejor resultado fue del modelo No-
pre-entrenado, Con la diferencia de que en este caso se usoO el hiperparametro de alto
rendimiento, esta obtuvo un resultado en F1 de 0.81 y un mAP50 de 0.82 igual que con el
hiperparametro de mediano rendimiento, a diferencia del modelo pre-entrenados que obtuvo
un resultado de F1 de 0.79 y un mAP50 de 0.81, el resultado del modelo no-pre-entrenado se

pueden visualizar en la fig. 10.

Figura 10
Deteccion de Diplocarpon Rosae el modelo No Pre-entrenado

Imagen
Original

Ground Truth Prediccién
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Luego de realizar las pruebas se realiz6 una comparacion entre los mejores resultados
de modelos pre-entrenado y no-pre-entrenado, en este caso en el modelo pre-entrenado con
hiperparametro de alto rendimiento donde se obtuvo un resultado de F1 de 0.79 y un mAP50
de 0.81, en caso de el modelo de no-pre-entrenado con hiperparametro de mediano
rendimiento donde se obtuvo un resultado de F1 de 0.83 y mAP50 de 0.85, el resultado de

esta comparacion se puede visualizar en la fig. 11.

Figura 11

Comparacion de los modelos de deteccidén Pre-entrenado y No-pre-entrenado

Imagen G dTruth Prediccién Yolov5 | Prediccion Yolovs
Original rounc i Pre-Entrenado No Pre-Entrenado

4.3. Resultados del modelo de segmentacion

4.3.1. YOLOV7

El modelo de segmentacion con YOLOV7-hyp-med tiene una precision similar a las
demas pruebas. Estas ultimas métricas calculan el promedio de las precisiones promedio para
diferentes umbrales de loU (Interseccién sobre Union), donde loU es un valor que mide la
superposicion entre la prediccién del modelo y la verdad del terreno. La métrica mas importante
es la del mMAP50 y map50:95, en las cuales es ligeramente superior al resto con 0.68 en mAP50
y 0.377 el modelo YOLOV?7 hiperparametro de alto rendimiento muestra mejores resultados
en este caso, debido a las métricas mencionadas anteriormente como se muestra en la tabla
7 y también se muestra una representacion de los resultados con las imagenes sometidas al

modelo en la fig. 12.
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Figura 12
Segmentacion de Diplocarpon Rosae mediante el proceso de segmentacion y superposicion
con YOLOv7

Imagen
Original

Ground Truth Predicciéon

4.3.2. YOLOVS8

El modelo de segmentacion realizado con YOLOV8m-seg logro resultados superiores al
resto de modelos empleados, YOLOV8s-seg, n-seg, |I-seg y x-seg, respectivamente. El modelo
obtuvo resultados superiores en Recall y mAP50, el modelo YOLOV8-m obtuvo 0.635 en recall
y 0.805 en mAP50, estos los resultados mas altos en las pruebas realizadas, solo fue superado
en el parametro de mediciéon Precision por el modelo YOLOV8x-seg con 0.708 contra 0.712
del modelo YOLOV8-m-seg como se muestra en la tabla 8, asi mismo se muestra los
resultados obtenidos en la fig.13, adicionalmente en la fig. 14 se muestra una comparacion de

los resultados en los modelos YOLOV7 y YOLOVS8 usados para la segmentacion.

Figura 13
Segmentacion de Diplocarpon Rosae mediante el proceso de segmentacion y superposicion
con YOLOV8m-seg.

Original Ground Truth Prediccién
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Figura 14

Comparacion de los modelos usados para segmentacion de YOLOV7 y YOLOVS

Imagen Prediccion Prediccién
Original Ground Truth Yolov7 Yolov8

5. Conclusiones

En este trabajo se demostr6 que los modelo en base en redes neuronales
convolucionales, empleado en hojas infestadas por Diplocarpon rosae en cultivos de rosas en
las zonas altoandinas de la regién Puno, que exhiben un funcionamiento eficiente para la

clasificacion, deteccién y segmentacion de la patologia.

Se demostraron importantes resultados en la problematica abordada en este trabajo, a
través de los modelos, que se evaluaron con métricas de rendimiento como Accuracy,
Precision, Recall, F1, mAP50 y mAP50:95 para garantizar su confiabilidad. Se realizaron
pruebas al modelo propuesto comparandolo con modelos pre-entrenados con cada una de las
métricas, obteniendo los mejores resultados en cada tarea. En clasificacién, los modelos
ResNet50 y VGG16 demostraron una mejor exactitud de 0.99. En deteccién, el modelo no pre-
entrenado obtuvo una precision del 0.85. Para la tarea de segmentacion, se utilizé YOLOV7
con un mAP50 del 0.68.

Este estudio demostr6 resultados eficientes con un muestreo de 2698 imagenes. Sin
embargo, es importante probar y aplicar estos modelos en una muestra mas amplia. Ademas,
se considera fundamental profundizar en este tipo de estudios, no solo en las plagas que
afectan a las rosas, sino también en diversos tipos de plantas y frutos. Este estudio se puede
utilizar como base para llevar a cabo pruebas extensas con Datasets mas amplios para la
segmentacion. Para lograr la segmentacion en tiempo real de imagenes de rosas o plagas, se
planean realizar pruebas adicionales. Se buscardn nuevas areas de cultivo de rosas para

realizar un mayor nimero de pruebas. Ademas, este trabajo aportara a investigaciones futuras
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con la liberacion del dataset y se planea implementar estos avances en escenarios de cultivo

en el distrito de Coasa.
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ANEXOS

Anexo 1. Evidencia de Sumision.

[CyS] Envio recibido

Grigori Sidorov
<computacion-y-

sistemas@cic.ipn.
mx: (© 4 Responder % Responderatodos > Reenviar [38

GS

Para: Daniel Andrés Saenz Shupingahua Lun 23/10/2023 7:00
Estiamdo/a Daniel Andrés Saenz Shupingahua,
Gracias por enviarnos su manuscrito "Modelo de Deep Learning para
reconocimiento de Diplocarpon Rosae en rosas Mister Lincoln en zonas
altoandinas" a Computacion y Sistemas. Gracias al sistema de gestion de
revistas online que usamos podra seguir su progreso a través del proceso
editorial identificandose en el sitio web de la revista:
URL del manuscrito:
https://www.cys.cic.ipn.mx/ojs/index.php/CyS/author/submission/4719

Nombre de usuaria/o: danielsaenz

Si tiene cualquier pregunta no dude en contactar con nosotros/as. Gracias
por tener en cuenta esta revista para difundir su trabajo.

Atte,

Grigori Sidorov
Computacién y Sistemas

€~ Responder ~~ Reenviar
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Anexo 2. Resolucién de Inscripcion del Perfil de Proyecto.

w0 PERy,
&° 4y,

“ANO DE LA UNIDAD, LA PAZ Y EL DESARROLLO”

RESOLUCION N° 0165-2023/UPeU-FIA-CF-T

Lima, Nafia 18 de abril de 2023

VISTO:

El expediente de Daniel Andres Saenz Shupingahua, identificado(a) con Codigo Universitario
N°®201810802, Maycol Cahuana Diaz, identificado(a) con Codigo Universitario N® 201811293 y Guido
Cristhian Quillimamani Soncco, identificado(a) con Codigo Universitario N° 201811301, de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad
Peruana Union;

CONSIDERANDO

Que la Universidad Peruana Unidn tiene autonomia académica, administrativa y normativa,
dentro del ambito establecido por la Ley Universitaria N° 30220 y el Estatuto de la Universidad;

Que la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Union, mediante sus
reglamentos académicos y administrativos, ha establecido las formas y procedimientos para la aprobacion
¢ inscripeion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo y la designacion o nombramiento del
asesor para la obtencion del titulo profesional;

Que Daniel Andres Saenz Shupingahua, Maycol Cahuana Diaz y Guido Cristhian
Quillimamani Soncco, han solicitado: la inscripcion del perfil de proyecto de tesis titulado
"Reconocimiento de Diplocarpon Rosae en hojas de rosas (Mister Lincoln) mediante redes reuronales y
vision computacional en Puno" y la designacion del Asesor, encargado de orientar y asesorar la ejecucion
del perfil de proyecto de tesis en formato articulo;

Estando a lo acordado en la sesion del Consejo de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de
la Universidad Peruana Union, celebrada el 18 de abril de 2023, y en aplicacion del Estatuto y el
Reglamento General de Investigacion de la Universidad;

SE RESUELVE:

Aprobar el perfil de proyecto de tesis en formato articulo titulado ""Reconocimiento de Diplocarpon
Rosae en hojas de rosas (Mister Lincoln) mediante redes reuronales y vision computacional en Puno"
y disponer su inscripcion en el registro correspondiente, designar al (a la) Mg. Abel Angel Sullon Macalupu
como ASESOR para que oriente y asesore la ejecucion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo el
cual fue dictaminado por: MSec. Fredy Abel Huanca Torres y Mg. Ferdinand Edgardo Pineda
AnccoJuliaca, otorgandoles un plazo maximo de doce (12) meses para laejecucion.

Registrese, comuniquese y archivese.

D4

r. Santiagoka

rika Inés Acufia Salinas

DECANA
ce:
-Interesado
-Asesor
-Direccion General de Investigacion
-Archivo
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O, “ANO DE LA UNIDAD, LA PAZ Y EL DESARROLLO”

z o
2 " 3
% i 2
pe ey RESOLUCION N° 0653-2023/UPeU-FIA-CF
Lima, Naia, 14 de noviembre de 2023
VISTO:

El expediente de los (las) bachilleres Daniel Andres, Saenz Shupingahua identificado(a) con c6digo universitario
N° 201810802, Guido Cristhian, Quillimamani Soncco identificado(a) con cédigo universitario N® 201811301 y Maycol
,Cahuana Diaz identificado(a) con c6digo universitario N° 201811293, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Unién;

CONSIDERANDO:

Que la Universidad Peruana Unién tiene autonomia académica, administrativa y normativa, dentro del dmbito establecido por
la Ley Universitaria N° 30220 y el Estatuto de la Universidad;

Que la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Unién, mediante sus reglamentos académicos y
administrativos, ha establecido las formas y procedimientos para la sustentacién de la tesis en formato articulo;

Que el Comité Dictaminador ha emitido su dictamen aprobando el informe de tesis titulado "Modelo de Deep Learning para
reconocimiento de Diplocarpon Rosae en rosas Mister Lincoln en zonas altoandinas”, presentado por los(las) bachilleres
Daniel Andres, Saenz Shupingahua, Guido Cristhian, Quilli i Soncco y Maycol ,Cahuana Diaz reuniendo de esta
manera las condiciones previas para la declaratoria de expedito para la programacion de la sustentacién;

Estando a lo acordado en la sesién del Consejo de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Unién,
celebrada el 14 de noviembre de 2023, y en aplicacién del Estatuto y el Reglamento General de investigacion de la Universidad ;

SE RESUELVE:

1. Declarar expedito a los (las) bachilleres Daniel Andrés, Sienz Shupingah Guido Cristhi
Quillimamani Soncco y Maycol ,Cahuana Diaz, para que sustenten la tesis en formato articulo "Modelo de
Deep Learning para reconocimiento de Diplocarpon Rosae en rosas Mister Lincoln en zonas altoandinas”,
conducente a la obtencion del titulo profesional de Ingeniero de Sistemas, el 04 de diciembre de 2023, a las
17:00 horas, en el Auditorio Auditorio Wellesley Muir.

2. Designar el Jurado de Sustentacién, encargado de gestionar la sustentacion respectiva, el mismo que queda
constituido por los siguientes miembros:

Presidente: MSc. Herrera Yucra Benazir Francis
Secretario: Ing. Chambi Aguilar Jenson Daniel
Asesor: Mg. Sullon Macalupu Abel Angel

Vocal 1: MSc. Ferdinand Edgardo Pineda Ancco
Vocal 2. MSc. Huanca Torres Fredy Abel

Registrese, comuniquese y archivese.

/ Mg. Ketty Magaly Ai'ellano Lino

# Dra. Erika Inés Acuia Salinas SECRETARIA ACADEMICA

DECANA

cc:
-Interesado
-Jurado (05)
-Secretaria General

-Archivo
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