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1. Titulo

Impacto de los hiperparametros en arquitecturas YOLO para identificar el tizdn tardio

en las hojas del cultivo de papa (Solanum tuberosum).

Impact of hyperparameters on YOLO architectures to identify late blight on potato

(Solanum tuberosum) crop leaves.



2. Resumen

El cultivo de papa es una actividad agricola importante en el Ecuador y uno de los
tubérculos mas consumidas a nivel mundial, no obstante, se ve afectada por enfermedades
foliares como el tizén tardio, la cual causa pérdidas econémicas y afecta la produccion. El
Trabajo de Integracion Curricular (TIC) tuvo como objetivo general “Determinar la precision
gue se obtiene al ajustar YOLOvV5 y YOLOv8, mediante la configuracion de los
hiperparametros para identificar la enfermedad del tizon tardio en imagenes de hojas de
papa”. Para lo cual se ejecutaron las fases, comprension de los datos y negocio, ingenieria
de los datos, ingenieria de los modelos y evaluacion de los modelos de la metodologia CRISP-
ML(Q). En la primera fase, se recopilaron cuatro datasets y se capturaron imagenes de hojas
de papa infectadas; en la segunda fase se, cre6 el dataset personalizado, al cual se aplico
limpieza de datos, redimensionamiento, estandarizacion, etiquetado, aumento de datos y
division; en la tercera fase se seleccion6 los modelos YOLOv5s y YOLOvV8s, ajustando los
hiperpardmetros; learning rate, epochs, batch size, weight decay y optimizer, a través del
método “Un Factor a La Vez” (OFAT). En las métricas de: precision, recall, mAP@0.50,
MAP@0.50:0.90 YOLOV5s logré un 94.01%, 91.94%, 96.59%, 76.99%, mientras que
YOLOVS8s obtuvo 93.66%, 94.27%, 97.09%, 79.91%, al identificar la enfermedad; en la cuarta
fase se evalud los modelos con el conjunto de pruebas, donde YOLOv8s obtuvo el mejor
rendimiento con una precision del 97.09%; posteriormente se desarroll6 un prototipo web
utilizando la metodologia Cascada y el framework Flask para evaluar el modelo YOLOvSs.
Por lo tanto, se logré desarrollar un prototipo que permite la identificacion del tizén tardio en
las hojas de papa en menor tiempo comparado al proceso manual y obteniendo una precision

del 97.65% en la deteccién de la enfermedad.

Palabras clave: Ajuste de hiperparametros, deteccion de objetos, OFAT, tizon
tardio, YOLOvV5s, YOLOvVSs.



Abstract

The potato crop is an important agricultural activity in Ecuador and one of the most
consumed tubers worldwide; however, it is affected by foliar diseases such as late blight, which
causes economic losses and affects production. The general objective of the Curricular
Integration Work (TIC) was “To determine the accuracy obtained by adjusting YOLOv5 and
YOLOVS, through the configuration of hyperparameters to identify late blight disease in potato
leaf images”. For which the phases, data and business understanding, data engineering,
model engineering and model evaluation of the CRISP-ML(Q) methodology were executed. In
the first phase, four datasets were collected and images of infected potato leaves were
captured; in the second phase, the customized dataset was created, to which data cleaning,
resizing, standardization, labeling, data augmentation and splitting were applied; In the third
phase, the YOLOv5s and YOLOv8s models were selected, adjusting the hyperparameters:
learning rate, epochs, batch size, weight decay and optimizer, through the “One Factor at a
Time” (OFAT) method. In the metrics of: precision, recall, mAP@0.50, mAP@0.50:0.90
YOLOvV5s achieved 94.01%, 91.94%, 96.59%, 76.99%, while YOLOv8s obtained 93.66%,
94.27%, 97.09%, 79. 91%, when identifying the disease; in the fourth phase, the models were
evaluated with the test suite, where YOLOv8s obtained the best performance with an accuracy
of 97.09%; subsequently, a web prototype was developed using the Cascada methodology
and the Flask framework to evaluate the YOLOv8s model. Therefore, it was possible to
develop a prototype that allows the identification of late blight in potato leaves in less time
compared to the manual process and obtaining an accuracy of 97.65% in the detection of the

disease.

Key words: Hyperparameter adjustment, object detection, OFAT, late blight,
YOLOvV5s, YOLOvVSs.



3. Introduccion

El cultivo de papa (Solanum tuberosum L.) es una de las principales actividades
agricolas en el Ecuador y uno de los tubérculos mas consumidos no solo a nivel nacional, sino
mundialmente, no obstante, se ve afectado por diversas enfermedades foliares, entre las que
se destaca el tizén tardio, que es causado por el hongo Phytophthora infestans [1]. La principal
caracteristica es una mancha necrética de color negro y se presenta como un tipo de
guemazédn en las hojas de papa [2]. Esta enfermedad ataca las hojas hasta causar la muerte
de la planta [3], por lo que la deteccion temprana es de suma importancia para mitigar su
propagacion, lo que ayudaria a reducir pérdidas econémicas como del producto.

El Ing. Agrénomo Angel Robles experto en enfermedades foliares hace hincapié que
una de las principales limitantes para identificar la enfermedad es que se realiza de manera
manual por expertos, guiandose por manchas que surgen en las hojas de la papa, sin
embargo, no sabe con certeza si pertenece a la plaga, en tal sentido realizan pruebas en
laboratorios lo que conlleva un transcurso entre 3 a 5 dias; ademas, al tratarse de areas
extensas el proceso es lento debido a que se requiere de varias horas, lo que aumenta el
riesgo de la pérdida total del cultivo. Por lo tanto, la integracién de tecnologias automatizadas,
constituye gran aporte para el mejorar el proceso del método tradicional (ver Anexo 2), ya que
en la actualidad el uso de inteligencia artificial y modelos de visién por computador permiten
automatizar las tareas tradicionales llevadas a cabo en la, siembra, cuidado y cosecha.

Ademas, al momento de entrenar cualquier modelo de aprendizaje profundo es
importante tener en cuenta la configuracion de los hiperpardmetros a usar, ya que influye
directamente en el rendimiento del modelo, de tal manera se destaca la importancia de realizar
varias pruebas experimentales con la finalidad de determinar la mejor configuracién que logre
un equilibrio entre convergencia y generalizacién [4] [5] [6]; en este contexto la Ing. Genoveva
Suing docente de Machine Learning hace hincapié que no se puede garantizar el mismo
rendimiento logrado con otros modelos, todo depende de la experimentacion en la
configuracién de los hiperparametros y el conjunto de datos utilizado (ver Anexo 1). Por lo
tanto, al no realizar varias pruebas se corre el riesgo de tender al sobreajuste o limitar el
aprendizaje.

El ajuste de los hiperpardmetros es fundamental para lograr un rendimiento 6ptimo en
los modelos de aprendizaje profundo, ya que la configuracién adecuada mejora la precision y
generalizacion del modelo, ademés la falta de modelos de vision por computador que permitan
automatizar tareas como la deteccion del tizén tardio en los cultivos de papa son limitados.
Por lo antes mencionado en el presente TIC, se plantea la siguiente pregunta de investigacion

“¢Qué porcentaje de precisibn se obtiene al ajustar YOLOvV5 y YOLOvV8, mediante la



configuracion de hiperparametros para identificar la enfermedad del tizon tardio en las hojas
de papa?”.

Para dar respuesta a la pregunta se establece el objetivo general “Determinar la
precision que se obtiene al ajustar YOLOvV5 y YOLOv8, mediante la configuracion de
hiperpardmetros para identificar la enfermedad del tizon tardio en imagenes de hojas de papa”
y se plantean los siguientes objetivos especificos: Implementar un modelo de deteccion de
objetos para identificar la infestacion de las hojas de papa por el tizén tardio utilizando
YOLOvV5 y YOLOVS, y Evaluar el modelo mediante pruebas de validacion al identificar el tizon
tardio en las hojas de papa.

La relacion del TIC con otros trabajos se manifiesta en la necesidad de integrar
inteligencia artificial como redes neuronales convolucionales en la agricultura, para desarrollar
modelos de vision por computador con la finalidad de automatizar el proceso de identificacién
de enfermedades foliares en los cultivos. Sin embargo, el presente trabajo ofrece un aporte
adicional al crear un conjunto de datos personalizado que abarca méas de un set, el cual puede
ser usado para detectar el tizén tardio en las hojas de papa en entornos reales, reduciendo el
tiempo y recursos en la tarea; ademas a diferencia de trabajos similares que prueban como
maximo 3 configuraciones, el trabajo se centra en ajustar los hiperparametros de los modelos
YOLOv5s y YOLOvVS8s estableciendo la configuracion que genera los mejores resultados en
las métricas de rendimiento en cada modelo.

El TIC se destaca por la creacion de un dataset personalizado de la enfermedad, el
cual contiene 5 conjuntos de datos (PlantVillage, Potato disease img_classif, Potato Leaf
Disease Dataset in Uncontrolled Enviroment, Potato Leaf (Healthy and Late Blight), dataset
propio), con la finalidad de cubrir la variedad de casos en que se puede presentar el tizon
tardio. En cuestion a los modelos el trabajo se expande a usar modelos de deteccién de
objetos, es decir se identifican varias zonas en una misma imagen, ya que la mayoria de
trabajos relacionados en la tarea de predecir la enfermedad en las hojas de papa se limitan
solo a clasificar; ademas, se destaca por utilizar la metodologia CRISP-ML(Q) para la
implementacién de los modelos de aprendizaje profundo y el método OFAT para el ajuste de
hiperpardmetros, lo que garantiza un enfoque sistemético y replicable; finalmente se
desarrolla un prototipo que permite a usuarios finales evaluar el modelo en un entorno
simulado.

Como principales limitaciones del TIC se puede mencionar: la baja disponibilidad de
conjuntos de datos con imagenes que se encuentren en diferentes condiciones reales; y la
limitada capacidad de recursos computacionales, que restringieron la experimentaciéon con

tamaros de lote mayor a 16.
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41. Antecedentes

El cultivo de papa es uno de los productos mas consumidos a nivel internacional y una
de las principales producciones en el Ecuador, por esta razén un 89% de la poblacion se
dedican al cultivo de la papa. El sembrio se ve afectado principalmente por diversas
enfermedades foliares como: Tizén Temprano, Tizén Tardio, Sarna Negra y Fusariosis [1]. Se
tiene una estimacion de pérdidas econdmicas de 6.7 mil millones de délares a nivel mundial
por afio causadas por el Tizén Tardio en la cosecha y adquisiciéon de fungicidas para su
respectivo control (15% de la inversion es para insumos y remedios); en especial causan
mayor impacto en los productores pequefios, ya que es su Unica fuente de ingreso [7] [8].

Los paises que se encuentra en desarrollo, pierden 3.5 mil millones de délares al afio,
considerandose mas de la mitad del porcentaje total que se estima en todo el mundo, al
contrario de las potencias, pues este tipo de naciones emplean semillas certificadas y
fungicidas de calidad en todas las etapas de desarrollo [7]; de tal manera se debe considerar
dichas recomendaciones, con la finalidad de evitar conflictos en las cosechas de los cultivos.

En Ecuador el uso de tecnologias automatizadas para aumentar el rendimiento de los
procesos en diferentes areas es baja, en comparacion con los paises cercanos (Argentina,
Brasil, México, Uruguay, Colombia) o las grandes naciones (Estados Unidos, Rusia, China,
Canada, entre otros), limitdndose a las técnicas tradicionales [9] [10]. Pues, el anélisis manual
de las enfermedades es laborioso y se necesita de tiempo considerable, ya que al contar con
grandes cantidades de sembrios se dificulta realizar dicha tarea.

En la actualidad se estan incorporando nuevas tecnologias en la agricultura, como:
aplicaciones basadas en inteligencia artificial, dispositivos inteligentes y tecnologias para
deteccion, permitiendo automatizar los diversos procesos que se llevan en todas las fases del
cultivo, por ejemplo: integrar apps que detecten las enfermedades foliares, usar sensores para
riego automatico, uso de drones para aplicar quimicos en las plantas, entre otros, por ende,
el uso de tecnologias vision por computador constituyen aportes, no solo en la agricultura sino
en otros campos.

Una posible solucion para identificar el Tizon Tardio es automatizar el proceso
mediante un modelo de deteccion de objetos que permita detectar la infestacion de la

enfermedad en las hojas del cultivo de papa.
4.1.1. Tizbn Tardio

También conocida como lancha, es considerada la enfermedad foliar que cominmente
se da en el cultivo de papa, no solo a nivel nacional, sino internacional, es causado por el

hongo Phytophthora Infestans, se desarrolla cuando hay temperaturas himedas y calidas no



mayores a 24 grados; su principal caracteristica es una mancha necroética de color marrén que
surge en el plantaje [1] [2].
En la Figura 1 se visualiza el Tizén Tardio, se presenta como un tipo quemazén en

las hojas, que es causada por Phytophthora Infestans.

Figura 1. Tizén Tardio en la hoja de papa

La mayoria de veces llega a causar dafios en la siembra, que van desde el 41% al
100% cuando no se le aplican fungicidas, principalmente causa la muerte de las hojas y luego
de la planta, afectando en el desarrollo, por lo tanto, no carga. Por ende, en un lapso de 7 a
12 dias se llega a perder la mayor parte del cultivo, generando pérdidas econémicas muy

grandes [3].
4.1.2. Agricultura 4.0

En la actualidad se integra la agricultura 4.0, integran algoritmos basados en
inteligencia artificial que apoyan en la toma de decisiones, implementacion de dispositivos 10T
(Internet de las cosas) para mejorar y optimizar las tareas de siembra, cosecha y cuidado con
una mejor precision; ademas se introducen ramas como: computacion en la nube, drones
autobnomos, big data, roboética. Surge con el pasar del tiempo, pues los métodos tradicionales
de siembra son muy trabajosos y en las tareas de cuidados son muy dificiles de analizar las
diversas plagas y enfermedades que se pueden dar, por lo que los agricultores se van
acoplando a las nuevas tecnologias automatizadas [11] [12].

En la Figura 2 se presenta una comparativa entre el enfoque tradicional llevado en la

agricultura y la integracion de avances de la agricultura 4.0 [11].
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Figura 2. Comparativa entre la agricultura tradicional frente a la agricultura 4.0

e Ventajas
A continuacion, se mencionan algunas ventajas que se obtienen al integrar la
agricultura 4.0 en los cultivos [9] [13] [14]:

- Optimizar los procesos mediante la aplicacion de algoritmos basados en
aprendizaje automatico.
- Los dispositivos I0T generan un gran impacto en el ambito ambiental, médico,
industrial, etc. y optimizan las tareas lo que ayuda a reducir la mano de obra en
personal, por lo tanto, se invierte menos dinero.
- Permiten integrar modelos de visiébn por computador en invernaderos para
tener un control o monitoreo constante del cultivo y mantener en condiciones
Optimas, seguimiento en el desarrollo por ende se tienen buenas cosechas.
- Uso de sensores facilitan el control de las condiciones ambientales, por
ejemplo, son muy usados para las tareas de riego automatizado.
- Ayuda en la toma de decisiones, agilizando los procesos en los sembrios.

- Predecir enfermedades en base a las condiciones climaticas.
4.2. Fundamentacién Teodrica

4.2.1. Aprendizaje automatico

También conocido como Machine Learning, permite a los ordenadores tener la
capacidad de aprender caracteristicas o patrones sin la necesidad de ser programados, es
decir un programa aprende de la experiencia, en funcién de una accién y una métrica de
rendimiento para evaluar el algoritmo [15]. Integra varios algoritmos que le permiten aprender

de datos y poder dar sugerencias o predicciones [16].



e Tipos de aprendizaje automatico
El aprendizaje automatico posee diversos tipos de algoritmos [16] [17]:

- Aprendizaje supervisado
Se trata de algoritmos que usan datos etiquetados, es decir cada dato tiene
asignado una etiqueta o clase que permite identificar a qué categoria pertenecen
las nuevas instancias.
- Aprendizaje no supervisado
No usa datos etiquetados, sino que el algoritmo aprende y busca patrones para
agrupar o clasificar de acuerdo a las caracteristicas.
- Aprendizaje por refuerzo
Los algoritmos aprenden de la experiencia, es decir se da una recompensa o se

penaliza dependiendo del resultado arrojado.
4.2.2. Redes neuronales artificiales (ANN)

Son redes altamente interconectadas entre ellas de manera paralela, que tratan de
simular el comportamiento del cerebro humano, mediante la implementacion de modelos
matematicos, para lo cual adquieren aprendizaje, a través de la experiencia y extraccion de
informacion de un dataset (base de todo proyecto de inteligencia artificial) [18]. También se
destaca lo siguiente: extienden el conocimiento automaticamente y abstraen caracteristicas
de un objeto que no son comunes en relacién con los demas datos [19].

EnlaFigura 3 se aprecia la estructura de una ANN, es similar a la neurona del cerebro,
esta compuesta por las dendritas o sinapsis que son las entradas, y el axén que es la salida
[20].

Dendritas

Cuerpo de
iacelula

Sinapsis

Figura 3. Neurona biol6gica

En la Figura 4 se muestra los elementos basicos que componen una ANN, a
continuacioén, se describe cada una [21]:

e Xi son las entradas que poseen valores numéricos y envian sefales.



e Wj simbolizan los pesos sinapticos que determinan como la neurona se va a
comportar.

¢ Un sesgo ¢ que permite activar la neurona si supera un umbral.

¢ Yj se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por los pesos

¢ Una funcion de activacién no lineal (Escalén, Sigmoide, RelLu, Foftmax, Tangente
hiperbdlica), que permite extender el aprendizaje de la neurona.

¢ Una salida v1j, v2j.

n
salida = Z wj * xi D

w, Py j(in) ) »

J Ij

e
ji Y N

W, Yy

Figura 4. Esquema de una red neuronal artificial
4.2.3. Aprendizaje profundo

Integra diversos algoritmos que usan el aprendizaje por capas o0 arquitecturas
profundas, cada capa tiene una funcién en especifico y estdn conectadas entre si, permitiendo
dividir las tareas complejas en las diversas capas, aumentando el aprendizaje de los modelos
durante la fase de entrenamiento [22]. Especificamente las redes neuronales convolucionales
(CNN) son las méas usadas, en aplicaciones de Vision por Computador como: reconocimiento
de imagenes o video, procesamiento de lenguaje natural, entre otras. Debido a su gran
desempefio este tipo de arquitecturas solucionan los problemas relacionados con el analisis

complejo que presentan las imagenes, audios y videos [23].
4.2.4. Vision por computador

Se refiere a la capacidad que tienen los dispositivos informaticos para procesar
diversas cantidades de contenido; las computadoras poseen la capacidad de ver, a través de
los periféricos como: camaras, mouse, teclado, entre otros. Ademas, es considerada una rama

enfocada en la implementacion de algoritmos y la fundamentacion de la teoria mediante el
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analisis de caracteristicas [24]. El campo de Vision por Computador es frecuentemente usado
en tareas de analisis datos en imagenes, sistemas demograficos, clasificacién automatizada
de una tarea en especifico, reconocimiento facial, procesamiento, entre otros [25].

En la Figura 5 se aprecia como un ordenador interactia con los diversos periféricos
de entrada para extraer la informacién esencial de una imagen o texto y poder dar un resultado

en base a los datos [26].

Camara Computador
Captacion y digitalizacion de la imagen
= Guia de colores
PANTONE
R.
Fuente de luz . e
P ol
LN

Preprocesamiento

Segmentacion

Clasificacion Comparacion

Escenario

Figura 5. Etapas de un sistema de vision por computador

4.2.4.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

CNN por sus siglas en inglés Convolutional Neuronal Network, se trata de un modelo
de aprendizaje profundo que consta de mudltiples capas o redes multicapa, modulos
convolucionales y de submuestreo (Pooling), formando un perceptron multicapa [27]. El
propésito que tienen, es extraer las diversas caracteristicas de una imagen, audio o video,
para posteriormente usar dicha informaciobn en tareas como: deteccién de patrones,
clasificacién o predicciones. Las CNN como YOLO (You Only Look Once), Faster R-CNN
(Region-Based Convolutional Neural Networks) y SSD (Single Multibox Detector) [23], son
frecuentemente usadas en tareas de deteccion de objetos.

En la Figura 6 se presenta la arquitectura de una CNN, esta compuesta por dos capas
convolucionales, dos capas de agrupamiento (Max pooling), una capa de aplanamiento, una

capa oculta compuesta por 128 neuronas y una capa de salida con 10 neuronas [28].
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Figura 6. Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional

4.2.5. Deteccién de objetos

Es una tarea muy importante dentro del campo de la vision por computador, surge
como una solucién que enfrentan los modelos de Machine Learning, ya que la deteccion
permite detectar varios objetos (personas, animales, autos, entre otros), en una imagen o
video [29]. Permite determinar la zona o desplazamiento del objeto, mediante un cuadro
delimitador asociado a una etiqueta que identifica a la zona de interés, es decir el modelo
posee la capacidad de predecir la ubicacion exacta y asignar la clase a la que pertenece [30].

En la Figura 7 se muestra los pasos que lleva a cabo un modelo basado de deteccién
de objetos [25].

3:Feature
enhancement

1:Image
acquestion

4:0bject 5:Object

| preprocessing detection extraction

Figura 7. Proceso para la deteccién de objetos

En la Figura 8 se presenta un ejemplo de deteccién de objetos, donde se asigna una

etiqueta al cuadro delimitador que anteriormente fue predicho por una CNN [31].

Figura 8. Ejemplo de deteccién de objetos
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4.2.6. You Only Look Once (YOLO)

Desarrollado 2016 por Joseph Redmon et al., es el primer framework enfocado para
la deteccion de objetos en tiempo real [32], también es muy usado para la clasificacion y es
mas eficiente que las redes neuronales DPM (Deep Probabilistic Models) y R-CNN (Region-
Based Convolutional Neural Networks) en cuestién de recursos computacionales [33]. YOLO
integra el uso de cuadros delimitadores asociada una clase, al momento de hacer una
prediccion realiza la extraccion de caracteristicas para luego dibujar un cuadro delimitador del
objeto analizado. Ademas, permite la deteccion en tiempo real, diferenciandolo de otras redes
neuronales orientadas a la deteccién y es muy rapido en cuestién de procesamiento [34].

En la Figura 9 se presenta la arquitectura de YOLO, consta de 24 capas

convolucionales, continuadas de 2 capas totalmente conectadas [33].
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Figura 9. Arquitectura del framework YOLO

4.2.6.1. YOLOvV5

YOLOV5 desarrollado por Glenn Jocher, incorpora un nuevo médulo CSPNet (Cross
Stage Partial Network); integra nuevas mejoras con respecto a las versiones anteriores
(YOLOV3, YOLOv4), aumenta la capacidad de deteccion en las imagenes pequefias, ajusta
el espacio RGB y mejora la prediccion [35]. Esta compuesta por 3 capas: red troncal
(Backbone), red de cabeza (Head) y red de cuello (Neck) mejorado con la red de agregaciéon
de rutas (PAN) y el modulo de agrupacion de piramide espacial (SPP), las cuales permiten
mejorar el rendimiento de YOLOV5 [36].

En la Figura 10 se muestra la arquitectura de YOLOV5 (ver a detalle la arquitectura?);
la capa Neck integra la red SPP (Spatial Pyramid Pooling) y la red BottleNeckCSP, estas se

encargan de extraer las diversas caracteristicas de las entradas, mejorando la extraccion con

1 Arquitectura detallada de YOLOVS5:
https://docs.ultralytics.com/yolov5/tutorials/architecture description/#1-model-structure
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la implementacion con CSPNet (Cross Stage Partial Network), optimizando la precision al
localizar los pixeles de las imagenes. Por lo tanto, YOLOV5 aborda los problemas relacionados

con los gradientes redundantes y mejora la eficacia en la deteccién [37].

Backbone Neck: PANet Head

BottleNeckCSP} »  Concat »| BottleNeckCSP »  Convix1 \
4 v
UpSample Conv3x3 S2
) — —
Convix1 »  Concat
S —
BottleNeckCSP ’
v 4 A4
BottleNeckCSP »  Concat BottleNeckCSP »  Convix1
4 v
UpSample Conv3x3 S2
R S— R 2
Conv1x1 »  Concat
v 4 v
SPP ={ BottleNeckCSP ’ BottIeNeckCSPJ| =I Conv1x1 \

CSP Cross stage partial network conv | Convolutional layer

spp | Spatial pyramid pooling Concatenate function

Figura 10. Arquitectura del modelo YOLOV5

En la Tabla 1, se presenta un resumen las variantes del modelo YOLOV5? para la
deteccion de objetos entrenado con el dataset COCO.

Tabla 1. Resumen de las variantes de YOLOV5 entrenadas con el dataset COCO

Modelo Tamafio de imagen (pixeles)  Parametros (Millones) mAP val 50-95

Yolovbnu 640 2.6 34.3
Yolov5su 640 9.1 43
Yolovbmu 640 25.1 49
Yolov5lu 640 53.2 52.2
Yolov5xu 640 97.2 53.2

Precision media promedio (mMAP) con interseccion sobre unién 50-95

2 Versiones de YOLOVS5: https://docs.ultralytics.com/models/yolov5/
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Yolov5s (small), es adecuada para apps méviles y sistemas que no requieren de
muchos recursos computacionales; se diferencia de las demas versiones por el nimero de
capas de convolucion y los parametros que posee. En especifico la distribucién s consta de
9.1 millones que son los pesos y sesgos aprendidos en la etapa de entrenamiento, ademas el
modelo ajusta estos pardmetros para aumentar el rendimiento, no obstante, la velocidad en
la deteccion se reduce. Ademas, agrega el médulo C3 en la red troncal (Backbone) que se
integra con SPP para fusionar las caracteristicas de la imagen en mapas, asignando la
ubicacién del objeto y la confianza de la predicciéon en el cuadro delimitador con mayor

precision [38].
4.2.6.2. YOLOvVS8

YOLOVS lanzado por Ultralytics, es la mejora de YOLOV5 en todas sus versiones y el
sucesor de YOLOvV7, en especial optimiza el modulo CSPDarknet (Cross Stage Partial
Network) de YOLOV5 y el modulo PANet, utiliza la funcién de activacion SILU (Swish) en vez
de Leaky ReLU que usa YOLOV5 [39], descarta la capa convolucional de la fase de muestreo
ascendente, es mas rapido y efectivo para detectar la zona objetivo y clasificar con mayor
precision [40].

En la Figura 11 se muestra la arquitectura de YOLOVS (ver a detalle la arquitectura®),
donde el bloque Conv estd compuesta de cuatro capas, se encargan de realizar las
operaciones de convolucion, luego el modulo C2f soluciona los problemas con el gradiente,
una vez realizada esta tarea pasa al mdédulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) esta
encargado de transformar las caracteristicas en varios tamafios para luego asignarlos a un
vector de tamafio fijo, reduciendo el costo computacional y finalmente pasa a la capa de
deteccidén que se encarga de clasificar y predecir la ubicacion del objeto, asignando una

etiqueta al cuadro delimitador del resultado [41].

3 Arquitectura detallada de YOLOVS: https://github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189
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Figura 11. Arquitectura del modelo YOLOvV8

En la Tabla 2 se muestra un resumen de las distribuciones del modelo YOLOv8* para

la deteccién de objetos entrenado con el dataset COCO.

Tabla 2. Resumen de las variantes de YOLOvVS8 entrenadas con el dataset COCO

Modelo  Tamafio de imagen (pixeles)  Parametros (Millones) mAP val 50-95

Yolov8n 640 3.2 37.3
Yolov8s 640 11.2 449
Yolov8m 640 25.9 50.2
Yolov8l| 640 43.7 52.9
Yolov8x 640 68.2 53.9

Precision media promedio (mAP) con interseccion sobre unién 50-95

YOLOv8s (small), es un modelo preentrenado liviano, que no requiere de muchos
recursos para su ejecucion en comparacion con sus versiones sucesoras, también varian los
parametros (11.2 millones) y el nimero de capas convolucionales. Ademas, usa varias formas
de extraer las caracteristicas en la capa de entrada como: anclaje adaptativo y escalado de
imagenes; durante la etapa de entrenamiento genera diversos cuadros de la region de interés

y usa la supresiéon no maxima (NMS), para determinar la prediccion mas cercana [42].

4 Versiones de YOLOVS: https://docs.ultralytics.com/models/yolov8/
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4.2.6.3. Hiperparametros de configuracion para los modelos YOLO

e Tasa de aprendizaje (Iro)

Determina la velocidad en que un modelo actualiza sus pesos durante la etapa de
entrenamiento, se debe tomar en cuenta que el uso de una tasa de aprendizaje alta tiende a
converger mas rapido, lo que afecta el rendimiento, no obstante, al usar una tasa baja se
tiende a demorar mas al encontrar la mejor solucion, pero se garantiza que el uso de un Iro
bajo tiende a una convergencia mas estable [43] [44] [45].

e Epocas

Es un parametro que hace referencia al numero total de iteraciones que da un modelo
durante el entrenamiento; la mayoria de veces mientras mayor es el nimero de épocas el
modelo aprende mas, no obstante, puede tender al sobreajuste, asi mismo un nimero menor
de épocas se considera una mejor opcién ya que se ejecuta en menos tiempo [43].

e Optimizador

Se tratan de los algoritmos que usa un modelo en la fase de entrenamiento para
actualizar los pardmetros, con la finalidad de reducir la funcion de pérdida. Hay diversos
optimizadores y cada uno aplica un método diferente [43]. A continuacion, se mencionan los
algoritmos de optimizacion estocastica mas usados:

- SGD (Stochastic Gradient Descent): Se refiere a un algoritmo de
optimizacién por ascenso de gradiente estocastico usado para entrenamiento de
modelos de aprendizaje profundo. Utiliza tamafios de pasos fijos en cada iteracion
[46] [47].

- Adam (Adaptive Moment Estimation): Es un método para la optimizacién
basada en gradientes de primer orden, combina las ventajas de dos métodos:
AdaGrad (Adaptative Gradient) funciona bien manejando gradientes dispersos y
RMSProp trabaja bien en entornos no estacionarios y en linea [48]. Calcula tasas
de aprendizaje adaptativos basados en las iteraciones anteriores [46], no necesita
de requerimientos computacionales altos y ni mucha memoria para ejecutarse
[48].

- AdamW (Adaptive Moment Estimation Weight Decay): Desacopla el
decaimiento de peso y las actualizaciones de gradiente basadas del optimizador
Adam, aumentando la capacidad de velocidad en la etapa de entrenamiento
generando tasas de pérdidas bajas [49]. Altera los pesos de la actualizacion del
gradiente evitando que el modelo tienda al sobreajuste [50]

- AdaMax (Adaptative Max): Es una variante de Adam basada en la norma del
infinito o norma maxima para la optimizacion, pues la magnitud de las

actualizaciones de los pesos es mas simple que Adam [48], generando un
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rendimiento eficaz del modelo entrenado. Frecuentemente es usado cuando el

conjunto de datos posee mucho ruido o los datos poseen valores atipicos [51].

- RMSProp (Root Mean Squared Propagation): Es método de optimizacion de

la tasa de aprendizaje adaptativo (aumentar la tasa de aprendizaje) lo que permite

dar pasos mas grandes, donde la magnitud de los gradientes difiere para diversos

pesos y pueden variar durante el entrenamiento, dificultando el aprendizaje del

algoritmo [52], por lo tanto, RMSProp soluciona esta adversidad ajustando los

pesos en base a la magnitud y conservando un promedio del gradiente al cuadrado

[53].

e Batch size
Hace referencia a la cantidad de muestras de entrenamiento usadas en una iteracion
lo que actualiza los pesos del modelo. Un tamafio de lote pequefio genera mas actualizaciones
de peso por cada época ejecutada, pero son muy propensos a generar ruido por otra parte,
un tamafio de lote grande proporciona una estimacién de gradiente mas eficaz no obstante se
requiere de recursos computacionales bastante altos [43] [54].
e Weigth decay
Decaimiento de peso o regulador de pesos, es una técnica que permite regular la

funcién de pérdida mediante el uso de penalizacion, es controlada por la degradacion de peso,
permitiendo evitar el sobreajuste del modelo y aumentando el rendimiento con datos nuevos
[43] [55] [50].

4.2.7. Métricas de evaluacioén para la clasificacion binaria

Las diferentes métricas como la matriz de confusion, precisién, recall, F1-score
permiten evaluar el rendimiento de un modelo entrenado para una tarea en especifico, por lo
tanto, se puede evaluar que tan bien un modelo predice nuevas instancias. A continuacion, se
detalla cada una de estas métricas:

e Matriz de confusion: Permite visualizar a través de una tabla como un modelo es
capaz de predecir nuevos datos y asignarlos a cada una de sus filas o columnas como:
Verdaderos Positivos (TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) y Falsos
Negativos (FN), son usados en la clasificacion binaria.

En la Figura 12 se presentan las columnas de la matriz que representan la cantidad
de predicciones que realiza el modelo mientras que las filas son las instancias reales de la
clase [56].
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Figura 12. Matriz de confusion
Dénde [57]:
- TP: Verdaderos Positivos, son las instancias positivas que son predichas de
manera correcta como positivas.
- TN: Verdaderos Negativos, son las instancias negativas, que son predichas de
manera correcta como negativos.
- FP: Falsos Positivos, corresponden a las instancias que son negativas y el
modelo los clasifica como correctas.
- FN: Falsos Negativos, se tratan de las instancias positivas y que el modelo las
clasifica como negativas.
De la matriz de confusion se pueden evaluar diferentes métricas, como las siguientes:
e Precision
Determina como el modelo es capaz de predecir nuevas instancias correctamente [58].
L TP
Precision = TP T FP 2)
e Recall
También conocida como recuperacion, determina la capacidad del modelo para
identificar las instancias correctas en relacion con todos los datos que pertenecen a los

verdaderos positivos [59][60].

Recall = —F (3)
N = TP Y FN

e F1-Score
F1-Score 0 media armonica entre la precision y recall [59], permite evaluar el
rendimiento en general, oscila entre 0 y 1. Si el valor es 1 indica que el modelo es confiable
en las predicciones mientras que si es 0 determina que no hay una confianza en las

predicciones [60].
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Fl—s ) Precision * Recall )
— Score = 2 *
Precision + Recall

4.2.8. Métricas de deteccién de objetos

En el campo de la deteccion de objetos las diferentes métricas de evaluacién son
diferentes a las métricas de una clasificacion, a continuacion, se detallan:
¢ AP (Average Precision)
Precision promedio, permite medir el area bajo la curva entre la precision y recall. Su

ecuacion se aprecia [61]:

1
AP = f P(R)dR (5)
0

e MAP (Mean Average Precision)
Precision media promedio, evalta el rendimiento global de un modelo, brindando
informacion pertinente sobre cual es la capacidad para detectar y recuperar de manera eficaz
objetos de diversas clases. Por lo tanto, un mAP alto determina un buen rendimiento en la

deteccion de las clases [60]. La ecuacion 5 permite calcular el mAP [60]:
N

1
AP = — AP,
m N 2., AR (6)
e mMAP50 (Mean Average Precision loU 50)

mMAP50 indica el porcentaje que se obtiene en un umbral de loU (Intersection over

Union) 0.5 de la deteccidn. A continuacién, se muestra la ecuacion para calcular mAP50 [41]:

1 N
MAP50 = — Z AP50; 7)
N £aj=

e MAP50-95 (Mean Average Precision loU 50-95)
mMAP50-95 indica el porcentaje que se obtiene entre el umbral de loU 0.5 a 0.95,

mediante el aumento de 0.05. Tal como se aprecia en la ecuacion [41]:

1 1 1
MAP50 — 95 = — mAP50 + == mAP55 + -+ — mAP95 (8)

4.2.9. Herramientas de etiquetado de imagenes

Al momento de trabajar con modelos basados en la deteccién de objetos, es necesario
etiquetar las imagenes, donde se asigna una clase y un cuadro a la region de interés. A

continuacion, se describen algunas herramientas que facilitan este tipo de tarea:
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¢ Roboflow
Es una herramienta que no requiere ser instalada, se encuentra en la web y es de
acceso libre, simplemente se necesita registrar y poder hacer uso de sus funcionalidades.
Roboflow ayuda en el etiquetado de imagenes para la deteccion de objetos de manera intuitiva
es decir se agrega un cuadro delimitador de la zona y una etiqueta [62].
e LabellMG
Es una herramienta de acceso libre, permite etiquetar o anotar las imagenes, fue
creado por Tzulin, actualmente forma parte de Label Studio; para hacer uso del software
requiere ser instalado, se encuentra disponible para diversos sistemas operativos como:
Windows, Linux, Ubuntu y Mac). Permite guardar las anotaciones en archivo XML
especificamente en el formato PASCAL VOC formato admitido por ImageNet, también permite
generar archivos txt los cuales son aceptados por YOLO [63].
En la Tabla 3 se presenta una comparacion entre las herramientas de etiquetado
Roboflow y LabellMG.

Tabla 3. Comparativa entre Roboflow y LabellMG

LabellMG
Requiere instalar.

Roboflow
No requiere ser instalado.
Permite dos formas de etiquetar: cuadro o

Solo admite etiquetar con un cuadro.

poligono.

Software en linea. Aplicacion.

Permite realizar la division del dataset No permite hacer la division
etiquetado. )
Iniciar sesion. No requiere iniciar sesion.

Ejecutar comando “python labellmg.py’
para abrir la interfaz.
No tiene una funcion de entrenar

No requiere comandos.

Facilita la opcién de entrenar un modelo con el

dataset etiguetado.

Integra la opcién de aplicar técnicas de aumento
de datos.

modelos.

No posee la funcionalidad de aplicar el
aumento de datos.

En base a la comparativa descrita en la Tabla 3, se destaca la herramienta Roboflow
por sus diversas ventajas y funciones que permite realizar como: etiquetado de diversas
formas, técnicas de aumento de datos, dividir el dataset y entrenar modelos con los datos

generados en comparaciéon con LabellMG que permite opciones basicas de etiquetado.

4.2.10. Proceso Estandar Intersectorial para el Aprendizaje Automatico con Garantia de
Calidad (CRISP-ML(Q))

CRISP-ML(Q) por sus siglas en inglés Cross Industry Standard Process for Machine

Learning with Quality Assurance, comunmente usada para planificar y ejecutar proyectos de
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Machine Learning. Es una metodologia iterativa, que hace énfasis en la correccion de errores
(listar riesgos y mitigarlos), asegurando la calidad en cada fase ejecutada [64].
En la Figura 13 se visualiza el ciclo de vida que debe seguir un proyecto de Machine

Learning y las fases que se deben llevar a cabo [65].
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Figura 13. Ciclo de vida de la metodologia CRISP-ML(Q)

4.2.10.1.Fases de la metodologia CRISP-ML(Q)

En la Tabla 4, se presenta un resumen de las tareas que se deben llevar a cabo en

cada una las fases de la metodologia [64] [65]:

Tabla 4. Resumen de las fases de la metodologia CRISP-ML(Q)

Fase Descripcion Tareas
Definir los objetivos y o Definir objetivos comerciales.
Comprension €l alcance  del e Definir el alcance de la aplicacion de ML.
de los datosy proyecto de Machine e Recopilary verificar los datos.
negocio Learning (ML). e Evaluar la viabilidad del proyecto.
e Crear prueba de concepto (POC).
Aplicar tareas e Seleccionar los datos.
necesarias para e Equilibrio de clases.
preparar los datos y e Limpieza de datos.
Ingenieriade  Obtener el dataset e Ingenieria de caracteristicas

los datos listo para el modelo. (construccién de datos).
e Aumento de datos.
e Estandarizacion de datos.

Establecer los e Definir la medida de calidad del modelo.
. modelos de e Seleccién de modelos.
Ingenieria del ndizai . -
modelo aprendizaje e Agregar conocimiento del dominio para
automatico que se especializar el modelo.

e Entrenamiento del modelo.
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Fase Descripcion

van a implementar
en el proyecto.

Tareas
Compresion del modelo.
Aprendizaje en conjunto.
Documentar el modelo ML vy los
experimentos.

Determinar el

e Validar el rendimiento del modelo
Pruebas y rendimiento del e Determinar la robustez
validacion del modelo  mediante e Aumentar la aplicabilidad del modelo.
modelo pruebas de e Tomar una decision sobre si implementar
validacion. el modelo.
e Documentar la fase de evaluacion.
Poner en produccion e Evaluar el modelo en condiciones de
el modelo entrenado produccion.
. ya sea en un e Asegurar la aceptacion y usabilidad del
Despliegue P .
aplicatvo web o usuario.
movil. e Gobernanza del modelo.
e Implementar de acuerdo con la estrategia
seleccionada.
Descubrir errores en e Supervisar la eficiencia y eficacia del
la  implementacion servicio de prediccion del modelo.
del modelo en un e Volver a entrenar el modelo si es
campo practico, para necesario
Monitoreoy  Posteriormente e Recopilar nuevos datos.
solucionar las

Mantenimiento - )
falencias y prevenir

el deterioramiento de
la aplicacion.

Realizar el etiquetado de los nuevos
puntos de datos.

Repetir las tareas de las fases: Ingenieria
del modelo y Evaluacion del modelo.
Continuidad, integracion, entrenamiento
e implementacion del modelo.

4.2.11. Metodologia Cascada

Establecido por Winston Royce, que se empez6 a disefiar en 1966 y fue presentado

en 1970 [66]; es considerado como el primer modelo para el desarrollo de software [67];

también conocido como Waterfall debido a la ubicacién de las fases que caen en cascada

hacia las demas etapas, es una de las metodologias mas usadas en proyectos de desarrollo

de software [67] [68]; principalmente el marco de trabajo es consecutivo (secuencial) ya que

las fases se ejecutan por separado, por tanto, se debe culminar la etapa anterior para seguir

con la siguiente [69], al final de cada una se documenta todo lo realizado, con la finalidad de

asegurar que se cumple con todo los requerimientos antes de pasar a la siguiente fase [66].

En la Figura 14 se presenta las fases de la metodologia cascada para el desarrollo de

software, la cual consta de 5 fases [70].
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Figura 14. Fases de la metodologia en cascada

A continuacion, se describe cada fase [71]:
¢ Definicién de requerimientos: Se determinan los objetivos, condiciones y servicios
a través de una entrevista con el usuario, para posteriormente definir los requisitos.
¢ Disefio del sistemay del software: Se establece la arquitectura del sistema en base
a los requisitos, también se representan las abstracciones primordiales del sistemay las
relaciones.
e Implementacién y Prueba de unidades: Se lleva a cabo con la codificacién del
software y se contrasta que cada método cumpla con sus requerimientos.
e Integracién y Prueba del Sistema: Los diversos métodos se complementan en uno
solo para realizar pruebas con el objetivo de determinar que se cumplan con los
requisitos del software, luego se implementa en un entorno para el usuario final.
e Operacién y mantenimiento: En esta fase se pone en produccion el software para
su posterior uso. El mantenimiento abarca detectar falencias para corregirlas con la
finalidad de mejorar el sistema e integrar nuevas funcionalidades segun surjan nuevas

funcionalidades.

4.2.12. Tecnologias y métodos

En la actualidad hay diversas herramientas y tecnologias que facilitan el desarrollo de
modelos de aprendizaje profundo, como: uso de la GPU en caso de contar con una,
frameworks de desarrollo, lenguajes de programacion y uso de entornos en la nube. A
continuacién, se detallan las tecnologias usadas para llevar a cabo con los objetivos del

presente TIC:
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e Anaconda
Es un IDE gratuito y de codigo abierto que gestiona diversos entornos de desarrollo
como Jupyter Notebook, JupyterLab, Spyder y PyCharm. Admite lenguajes de programacion
como Python y R, incluye diversas bibliotecas relacionadas en el campo de inteligencia
artificial lo que facilitan la implementacion de codigos, ademas facilita la gestion de entornos
virtuales [72].
¢ Google Colab
Es una herramienta en linea que permite crear proyectos en un cuaderno Jupyter,
crear prototipos inteligentes, permite el uso de entornos como: GPU, TPU, pues este tipo de
modelos requieren de recursos computacionales altos, por lo tanto, las TPU facilitan este tipo
de tareas [73]. Ademas, no requiere de instalar dependencias y es muy util para personas
enfocadas al campo de la programacion en lenguaje Python [74].
e Python
Es un lenguaje de programacion de alto nivel, es sencillo, tiene una ejecucion rapida,
es flexible y abarca una gran cantidad de bibliotecas disponibles, lo que facilita el desarrollo;
ademas su sintaxis permite la programacioén orientada a objetos y el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico [75]. Puede ejecutarse en cualquier plataforma y tiene una gran
capacidad de campos como: desarrollo web, ejecucion de scripts, crear juegos, implementar
modelos de inteligencia artificial y programas de seguridad [76].
e PyTorch
Se trata de una biblioteca de cddigo abierto desarrollado por Facebook. Inc, permite
entrenar modelos de aprendizaje profundo, enfocando los recursos computacionales (GPU)
para aumentar la capacidad de procesamiento en paralelo y flexibilidad, ya que cuenta con un
entorno de ejecucion basado en C++ de gran capacidad, permitiendo a los desarrolladores
aprovechar la compilacion y asi evitar la inferencia, ademas es muy usado en diversas
aplicaciones que requieren de minimizacion de tiempo [77][78].
e CUDA
Es una plataforma de computaciéon paralela y un framework de programacion
implementado por NVIDIA; principalmente se usa para no trabajar con la CPU de la
computadora, ya que procesa una sola tarea a la vez, sino usar la GPU de NVIDIA, ya que
permite ejecutar varios procesos de manera paralela, lo cual depende de la capacidad en la
GPU y poder aumentar el procesamiento de las aplicaciones o cualquier programa que
requiere de altos recursos para ejecutarse sin problemas [79].
e OpenCV
Se trata de una libreria de c6digo abierto iniciada en 1999 por una comunidad enfocada
en la Inteligencia Artificial, desarrollada en C++ [80]. Su principal tarea es el procesamiento

de imagenes y visién por computadora; por ende, permite aplicar diversas técnicas de
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preprocesamiento de imagenes y también facilita la extraccion de caracteristicas de manera
facil en videos e imagenes. Se encuentra disponible para Windows, Linux y Mac, comUnmente
es usado para apps en tiempo real [81].

e Método OFAT (One Factor at Time)

Permite variar una variable a la vez, manteniendo fijas las demas variables; se
recomienda usar este método cuando se desea analizar mas de dos factores [82]. Su principal
objetivo es determinar el impacto de cada valor individual en los resultados y comparar si
dicha variable influye positivamente o negativamente en el resultado [83] [84]. No obstante,
€s gue se requiere ejecutar varios experimentos, por lo tanto, se requiere de tiempo y recursos
[85].

Especialmente se usa este procedimiento ya que al no contar con una gran capacidad
de recursos computacionales no se puede ejecutar de manera secuencial todas las
configuraciones, por ende, cada experimento se realiza de manera individual tomando en
cuenta el cambio del hiperpardmetro que se estd analizando para determinar los mejores
valores.

e Flask

Se trata de un framework de desarrollo web liviano basado en el lenguaje de
programacion Python [86], se basa en paquetes o médulos lo que facilita la implementacién
de aplicaciones, ademas, Flask presenta simplicidad y flexibilidad lo que permite al
desarrollador personalizar y ajustar segun las necesidades [87]. También, se utiliza para
desarrollo de backend y frontend [88]. Las principales dependencias de esta herramienta son:
subsistemas de enrutamiento, depuracion y web server Gateway interface (WSGI); soporte

de plantillas proporcionado por Jinja2; y la linea de comandos proveniente de Click [89].

4.2.13. Dataset

Conocido como un conjunto de datos, pueden ser nimeros, texto, imagenes, audios,
videos, entre otros; ademas son muy usados en proyectos de machine learning, big data,
analisis de datos, etc., pues toda la informacion que contiene un dataset contribuye al
aprendizaje de un modelo [90].

Por ejemplo, Kaggle es un repositorio muy conocido que contiene una gran cantidad
de datasets y es de acceso libre, facilitando las tareas de recopilacion de datos para una tarea
en especifico. Ademds, permite alojar conjuntos de datos, codigos y facilita el uso de

cuadernos para entrenar modelos de aprendizaje profundo.
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4.3. Trabajos Relacionados

A continuacién, en la Tabla 5 se presenta los trabajos relacionados en la tarea de

deteccién del Tizon Tardio en las hojas de papa y ajuste de hiperparametros en la fase de

entrenamiento u otros trabajos similares, los cuales permiten comprender y tener una idea de

como desarrollar el TIC:

Tabla 5. Trabajos Relacionados

Cddigo

Titulo

Descripcién

TR1

Deep learning
hyperparameter’s
impact on potato
disease detection

El presente trabajo experimenta con diferentes
configuraciones para evaluar el impacto de los
hiperparametros en una CNN para detectar enfermedades
en el tizon tardio. Utiliza el conjunto de datos de PlantVillage
con un total de 2 152 imagenes; aplica preprocesamiento de
imagenes, como: cambio de tamafio y normalizacion [0, 1],
dividen los datos en un 80:10:10 entrenamiento, prueba y
validacion. Para el entrenamiento del modelo usan las
siguientes configuraciones, primer experimento: batch size
(16,32,64,128, 25), optimizador SGD, Ir0 0,001 y 100
épocas; segundo experimento: funcién de activacion (RelLU,
Leaky ReLU, tanh, PreLU); tercer experimento: optimizador
(SGD, Adam, AdaGrad, Adamax, RMSProp). Destacando
que el batch size de 32, optimizador Leaky ReLU y la funcion
de activacion AdaGrad son las mejores configuraciones para
entrenar el modelo, alcanzando una precision de 91.3%,
97.3% y 98% respectivamente [91].

TR2

Hyperparameter

optimization

of

apple leaf dataset
for the disease
recognition based

on the YOLOVS

El estudio usa YOLOvV8 para determinar enfermedades en
las hojas de manzana. El dataset comprende 17 470
imagenes; aplican técnicas de aumento de datos (rotacion
15°, volteo, contraste y aumento del canal de color)
alcanzando un total de 23 750 datos distribuido: 80%
entrenamiento, 10% validacion y 10% pruebas. Durante la
etapa de entrenamiento usa el método OFAT para
determinar los mejores hiperparametros, valores: optimizer
(SGD, Adam, Adamax, NAdam, RAdam, RMSProp), learning
rate (0.01, 0.0001, 0.001, 0.005, 0.015), batch size (8, 16, 32,
48, 64, 80), weight decay (0.00005, 0.0001, 0.001, 0.005,
0.01, 0.05), momentum (0.859, 0.885, 0.911, 0.937, 0.963,
0.989), drop out (0.0, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7) y epochs (200, 300,
400). Utilizan una configuracion predeterminada (batch= 16,
optimizer= SGD, IrO= 0.01, weight decay= 0.0005,
momentum = 0.937, drop out= 0, and epochs= 100), tomando
en cuenta el mejor valor para los siguientes experimentos.
Determinando batch 48, optimzer SGD, Iro 0.01, weight
decay 0.0005, momentum 0.937, dorp out 0.0 y 200 epochs,
alcanzando una precision 96.747%, 96.747%, 96.124%,
96.747%, 96.747%, 96.386% y 96.931% respectivamente
[83].

TR3

Hyperparamete
optimization
YOLOvV8
smoke and

r
of
for

El presente trabajo implementa YOLOv8 para detectar humo
e incendios forestales en el cultivo. Usa el dataset etiquetado
de 9 796 imagenes, dividido en 70:20:10. En la etapa de
entrenamiento usan el método OFAT para experimentar con
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Implications  for
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environmental
safety

Descripcién

los siguientes hiperparametros: Ir0 (0.01,0.001, 0.0001),
epochs (100, 200, 300), batch (16, 32, 64, 128, 256),
optimizer (SGD, Adam, AdamW, Adamax, NAdam, RAdam,
RMSProp), weight decay (0.00005, 0.0005, 0.005, 0.05).
Para lo cual establecen una configuracion inicial (Ir0= 0.01,
optimizer= SGD, batch= 16, weight decay= 0.0005, and
epochs= 100), tomando en cuenta los mejores resultados, es
decir el mejor valor del hiperparametro se usa en el siguiente
entrenamiento hasta llegar al ajuste de YOLOVS.
Determinando la mejor configuracion IrO 0.01, optimizer
SGD, batch 64, weight decay 0.0005 y epochs 200,
alcanzando un 90.9% de precision, 79.2% recall y 87.7 mAP
en todas las clases [43].

TR4

Revolutionizing
potato late blight
surveillance: uav-

El presente trabajo usa modelos de deteccion de objetos
como YOLOv6, YOLOv7, YOLOv8, Faster R-CNN con
ResNet-50, VGG16, VGG19, para detectar la zona infectada
del tizén tardio en las hojas de papa. El conjunto de datos
consta de 2 280 imagenes etiquetadas con” Late Blight”;
aplican técnicas de aumento de datos como: rotaciones,
zoom, volteos y modificaciones geométricas con parametros
aleatorios; la division de datos es 70% entrenamiento, 10%
pruebas y 20% validacion. Para el entrenamiento usan una
configuracion de 100 épocas para todos los modelos,
alcanzando una precision de 93.92% para Faster R-CNN con
ResNet-50, Faster R-CNN con VGG19 91.15%, Faster R-
CNN con VGG16 91.96%, YOLOv6 84.59%, YOLOv7
84.78% y YOLOVS8 87.18%; destacando a YOLOVS el mas
eficiente para aplicaciones en tiempo real y Faster R-CNN en
cuestion de precisién [92].

TR5

TR6

driven object
detection
innovations
Detection and
identification of
plant leaf

diseases using
YOLOv4

Plant Disease
Detection and
Classification
Method Based on
the Optimized
Lightweight
YOLOV5 Model

El trabajo utiliza YOLOv4 para identificar enfermedades en
las hojas de las plantas. Utilizan el conjunto de datos de
PlantVillage, que contiene hojas sanas y enfermas de 14
distintas especies; para el etiquetado de imagenes usan
Labellmg, donde se delimita la zona en un cuadro. Para el
entrenamiento destina un 90% y un 10% validacion, integra
Darknet el cual posee pesos previamente entrenados y
poder optimizar YOLOv4. Configura el tamafio de lote 64, 16
subdivisiones y la tasa de aprendizaje 0.001, alcanzando un
99.99% de precisiéon y F1-Score obtuvo un 99% [93].

El trabajo usa YOLOv5 para detectar y clasificar
enfermedades del mani, para lo cual usan el dataset de
PlantVillage, con un total de 3 265 imagenes. Para el
etiguetado usan la herramienta Labellmg. El conjunto de
datos se dividi6 en 80:10:10. Para entrenar el modelo
integran el submddulo de atencion mejorado (IASM) para
mejorar la precision, también usan la estructura Ghostnet
para reducir la cantidad de calculo y la estructura BiFPN para
mejorar la eficiencia del modelo; configuran el optimizador
Adam y la tasa de aprendizaje 0.0001. Alcanzando una
precision del modelo optimizado en un 11.8% y un 3.98%
mas altos que el modelo original YOLOV5 (89.75 precision,
90.25 recall, 9068 F1-Score), obteniendo una precision
93.73%, recall 92.94% y F1 Score 92.97% [94].
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TR7 Deep learning El trabajo implementa el modelo YOLOv5s para detectar
pest detection on plagas en la planta de chile, emplean un dataset de 4 994
Indonesian red imagenes; aplica técnicas de aumento de datos como
chili pepper plant rotacion, cortar, brillo, ruido y desenfoque obteniendo un total
based on fine- de 10 683 imagenes. La division del conjunto de datos es
tuned YOLOV5 80% entrenamiento, 10% pruebas y 10% validacién. En el

entrenamiento del modelo se toma en cuenta el siguiente
ajuste fino: tamafio del lote 16, tamafo de imagen 1 216, 1
200 épocas, patience 100 y funcién de optimizacién SGD.
Alcanzando 74% F1-Score con 445 épocas Y paciencia 100
[95].

TR8 Advancing El trabajo usa diferentes arquitecturas basadas en deteccion
common bean de objetos, YOLOv7, YOLOV8 y YOLO-NAS para detectar
(Phaseolus enfermedades foliares del frijol, alcanzando un total de 9 500
vulgaris L.) imagenes tomadas de manera manual. Aplican técnicas de
disease detection aumento de datos, inversion de imagenes sobre ejes
with YOLO driven verticales y horizontales, ajuste del brillo de los pixeles.
deep learning to Asignan el 70% entrenamiento, 20% validacion y 10%
enhance pruebas. En el entrenamiento configuran la versiéon 7 y 8 con
agricultural Al 100 épocas y la version NAS con 70 épocas. Alcanzando un

MAP superior al 95% y 93% recall respectivamente YOLOV7,
YOLOV8 y YOLO-NAS, destacando a YOLO-NAS como la
mejor opcion obteniendo un MAP 97.9% y un recall de 98.8%
[60].

TR9 A mobile-based EI trabajo implementa diversas versiones de YOLO
system for maize (YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOvV5s, YOLOvV7s y YOLOv8n),
plant leaf disease paradetectary clasificar enfermedades en las hojas de maiz,
detection and recopilan 2 675 imagenes. Implementa YOLOv3- Tiny con
classification activacion leaky RELU, Ir0O 0.001, batch size 64 vy
using deep subdivisions 16; YOLOv4, Ir0 0.001, activacién Mish y batch
learning size 64; YOLOvb5s optimzer SGD, momentum 0.937,

activacion Mish, batch size 64, Ir0 0.01 y weight decay 0.005;
YOLOV7s optimzer SGD, momentum 0.937, activacién leaky
RELU, batch size 64, Ir0 0.01, weight decay 0.0005, warmup
epochs 3 y warmup bias Ir 0.1; YOLOVS8n optimizer Adam,
momentum 0.937, activacion SiLU, batch size 64, Ir0 0.01,
weight decay 0.0005, warmup momentum 3 y warmup bias Ir
0.1. Obteniendo una precisién 69.40%, 97.50%, 88.23%,
93.30% y 99.04% respectivamente, demostrando que
YOLOv8 es la mejor arquitectura para detectar las
enfermedades [58].

TR10 Tea leaf disease El trabajo tiene como objetivo identificar enfermedades de
detection and las hojas de té, con la red neuronal YOLOvV7, para el conjunto
identification de datos recopilan 4 000 imagenes de cinco tipos de
based on YOLOv7 enfermedades del té. Para el etiquetado de imagenes
(YOLO-T) emplean la herramienta Labellmg, normalizan las imagenes.

Establece la division de los datos: 70% entrenamiento, 20%
pruebas y 10% validaciéon. Configuran el nUmero de épocas
entre 100 y 150; obteniendo un mAP 98.2% y una precision
de 97.3% [96].

TR11 Comparison El presente trabajo realiza una comparacion entre YOLOvV5
Study of Corn y YOLOv8n, para detectar enfermedades de las hojas de
Leaf Disease maiz, recopilan 4 225 imagenes del repositorio de Kaggle,

Detection based

para lo cual sélo etiquetan las imagenes infectadas. Antes de
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on Deep Learning realizar la division del conjunto de datos aplican técnicas de

YOLO-v5 and preprocesamiento como: rotacibn de 90 grados,

YOLO-v8 redimensionamiento, transformar a RGB y normalizar.
Implementan una sola configuracién para los dos modelos:
optimizador AdamW, tasa de aprendizaje 0.01, épocas 100,
batch size 16, tamafio de imagen 416 y funcion de pérdida
BCE, DFL y CloU. Obteniendo un mAP de 96.5% para
YOLOV8x y 90.6% YOLOvV5x, 74.1% YOLOv5n, 79.2%
YOLOv8n, demostrando que YOLOv8 es la mejor
arquitectura para detectar las enfermedades, pero YOLOv5
detecta de manera mas rapida las zonas infectadas [97].

La revision de diversos trabajos relacionados en la deteccion de enfermedades foliares
en los cultivos o enfocados en la tematica de la configuracién de hiperparametros, permiten
establecer que recursos se pueden usar, modelos, métricas de evaluacion y configuraciones
para entrenar, ademas toda esta informacion es de gran ayuda para llevar a cabo el TIC.

Los trabajos relacionados TR1, TR2, TR4, TR6, TR7, TR8, TR9, TR10, TR11y TR12
destacan que la configuracién de los diversos parametros permite aumentar el rendimiento de
un modelo, pero asi mismo hacen hincapié que no siempre generan resultados aceptables,
por lo que se debe experimentar hasta encontrar una solucion adecuada. De la misma manera
se establecen las versiones que se implementan en el TIC, para lo cual se analizan los
trabajos relacionados que usan modelos YOLO, destacando YOLOv5 y YOLOVS.

Otro enfoque que ayuda en la creacién del dataset, es considerar aplicar técnicas de
aumento de datos como: rotar, voltear la imagen horizontal y vertical, agregar ruido gaussiano,
desenfocar, cortar, desplazar y aplicar zoom. Ademas, se establece una idea para la division
del conjunto de datos, ya que en cada trabajo aplican diferente divisién, destacando la
separacion 80:20. Finalmente facilita determinar las herramientas de etiquetado usadas en
los mismos, de las cuales Roboflow, LabellMG son los que frecuentemente se utilizan,
destacando Roboflow como la opcion més factible (ver Tabla 3 comparativa entre las dos

herramientas).
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5. Metodologia

En la presente seccién se describen los métodos, técnicas y materiales usados para
llevar a cabo el Trabajo de Integracion Curricular (TIC). En la seccion 5.1 se detalla el area de

estudio y en la seccién 5.2 se establece el procedimiento para la ejecucién de cada objetivo.

5.1. Areade estudio

El presente TIC se llevé a cabo en la “Quinta Experimental La Argelia” de la
Universidad Nacional de Loja. En la Figura 15 se aprecia el mapa del &rea estudio ubicada
en las coordenadas: latitud -4.039391, longitud -79.199796.

Dicha zona es usada por los estudiantes y docentes de la carrera de Agronomia de la
Facultad Agropecuaria y de Recursos Naturales Renovables, para realizar practicas de campo
con diferentes cultivos, como la siembra de la papa. De tal manera se realizé un acercamiento
con el Ing. Angel Robles docente de la carrera de Agronomia y especialista en enfermedades
foliares, en las instalaciones del area de estudio mencionada, para la realizar la recoleccion

de las fotografias.

Figura 15. Mapa del area de estudio, Quinta Experimental La Argelia

5.2. Procedimiento

Para cumplir con los objetivos se us6 recursos de hardware y software,
especificamente tecnologias como: lenguaje de programacién python, pytorch, CUDA,

ultralytics, roboflow, anaconda, flask y recursos cientificos: método experimental, técnicas de
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aumento de datos, entrevistas y método One Factor At a Time (OFAT). A continuacién, se
describe las fases aplicadas de la metodologia para proyectos de Machine Learning CRISP-

ML(Q) vy las tareas necesarias para llevar a cabo los objetivos planteados del presente TIC:

5.2.1. Objetivo 1: Implementar un modelo de deteccién de objetos para identificar la

infestacion de las hojas de papa por el tizén tardio utilizando YOLOv5 y YOLOvS8

Para abarcar el primer objetivo se ejecutaron las tres primeras fases de la metodologia
CRISP-ML(Q), que son la comprension de los datos y negocio, ingenieria de los datos,
ingenieria del modelo. En tal sentido son la base para empezar a crear el dataset de la
enfermedad del Tizén Tardio, estandarizar, etiquetar, realizar la division del conjunto de datos
y entrenar los modelos de YOLOv5, YOLOVS.

5.2.1.1. Fase 1: Comprension de los datos y negocio

Se inici6 comprendiendo el método tradicional que emplean los docentes y estudiantes
para detectar la enfermedad del Tizén Tardio en las hojas del cultivo de papa, para lo cual se
aplicé la técnica de la entrevista al Ing. Agronomo Angel Robles especialista en enfermedades
foliares, con la finalidad de conocer los sintomas o caracteristicas que se presentan en la hoja
y determinar el tiempo requerido para el andlisis manual de la enfermedad. Se hizo énfasis
que la integracion de tecnologias modernas seria de gran ayuda, ya que se automatizara el
proceso tipico de deteccion (ver Anexo 2).

e Tarea 1: Recopilaciéon de datos

Para la recopilacion de datos se uso lo repositorios Kaggle® y Mendeley Data® ya que
tiene una amplia variedad de datasets que otros no tienen, ademas son de acceso libre para
cualquier usuario. De tal manera se realiz6 la busqueda de conjuntos de datos, con la finalidad
de obtener sets de imagenes con la enfermedad del Tizén Tardio en las hojas de papa,
mediante el filtrado de palabras claves, late blight, potato diseases.

Se selecciond los conjuntos que cuenten con fotografias infectadas por enfermedad
mencionada, teniendo en cuenta que no estén duplicadas en otros datasets; en Kaggle se
obtuvo el conjunto Potato disease img_classif’, que contiene fotografias con extension .jpg y
Potato Leaf (Healthy and Late Blight)® estd conformado por imagenes en formato .jpg.

Asimismo, en Mendeley Data se consiguié el set de datos Potato Leaf Disease Dataset in

5 Repositorio Kaggle: https://www.kaqgle.com/

8 Repositorio Mendeley Data: https://data.mendeley.com/

7 Dataset 1: https://www.kaggle.com/datasets/juliancortes2/potato-disease-img-classif
8 Dataset 2: https://data.mendeley.com/datasets/v4w72bsts5/1
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Uncontrolled Enviroment®, dicho conjunto se encuentra estructurado en diferentes
enfermedades de la papa con imagenes en formato .jpg.

Ademas, se tomd como base los Trabajos Relacionados (TR) para inferir los dataset
empleados en los mismos; los TR1, TR4, TR6, TR7 usaron el conjunto de datos PlantVillage!°,
gue consta de varias enfermedades incluyendo imagenes acordes a lo requerido (ver seccion
6.1.1.1).

e Tarea 2: Captura de imagenes

Para realizar la captura de fotografias se tomoé en cuenta diferentes condiciones, para
asegurar la calidad de las imagenes y construir un set variado; dicho proceso se llevo a cabo
por el autor del TIC con la ayuda del Ing. Angel Robles, en el area de estudio Quinta
Experimental La Argelia (ver Figura 15). Se utilizé el dispositivo mévil Infinix (ver
especificaciones en la Tabla 6) para realizar la captura; la toma de las imagenes se efectud
desde el 13 de junio hasta el 6 de agosto del 2024, alcanzando un total de 266 fotografias con
una dimension de 3968 x 2976 (ver Anexo 3, ver resultados seccién 6.1.1.2).

En la Tabla 6 se presenta un resumen de las especificaciones del dispositivo Infinix

Note 30 Pro, usado para la toma de fotografias.

Tabla 6. Especificaciones del dispositivo usado para la recoleccién de imagenes

Marca del Modelo de Aperturade Tamafio

. L Lo . , . Procesador
dispositivo movil camara camara (Megapixeles)
- Samsung ;
Infinix Note 30 Pro S5EKHM6 /1.8 108 Helio G99

5.2.1.2. Fase 2: Ingenieria de los datos

La presente fase permitié construir y preparar el conjunto de datos, facilitando
establecer la division del dataset, ademas dicho set es usado para la etapa de entrenamiento
y validacion.

e Tarea 3: Seleccion de datos

Se realiz6 la seleccién de los datos de los conjuntos de datos obtenidos en la Fase 1,
para lo cual se hizo una exploracion de todos los dataset con la finalidad de determinar las
imagenes acordes a lo requerido (ver seccion 6.1.2.1). En primera instancia se procedio a
descartar las carpetas que no son necesarias, ya que los directorios cuentan con imagenes
relacionadas a otras enfermedades de tal manera se eligieron las carpetas que presenten el
Tizon Tardio, a continuacién, se presenta el proceso llevado a cabo:

- Potato disease img_classif esta compuesto por 3 directorios (test, train, val),

cada una contiene 3 subcarpetas (epitrix, sano, tizon), de las cuales se

9 Dataset 4: https://data.mendeley.com/datasets/ptz377bwb8/1
10 Dataset 3: https://www.kaggle.com/datasets/emmarex/plantdisease
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seleccionaron las carpetas denominadas tizon, alcanzando un total de 61
imagenes. En la Figura 16 se muestran los directorios que compone el dataset

analizado.

Mombre

Nombre
test epitrix
train 5ano
val tizon

a) b)

Figura 16. Dataset Potato disease img_classif. a) Directorios. b) Subdirectorios.

- Potato Leaf (Healthy and Late Blight) se encuentra divido en 2 directorios
(Healthy, Late Blight), por lo tanto, se escogi6 el directorio Late Blight y el otro se
descartdé debido a que tiene imagenes que no presentan la enfermedad,
obteniendo un total de 68 fotografias. En la Figura 17 se presenta los directorios

gue posee el conjunto de datos mencionado.

Nombre

Healthy

Late Blight

Figura 17. Directorios del dataset Potato Leaf (Healthy and Late Blight)

- PlantVillage contiene 15 directorios, que pertenecen a diversas enfermedades
de las plantas, como: papa, tomate, fresa, entre otros. De tal manera se descartd
las carpetas que son para otros cultivos y que no presenten la enfermedad, ya que
son innecesarias para el TIC; por ende, se eligié la carpeta Potato_Late_blight,
consiguiendo 1000 imagenes. En la Figura 18 se muestran los directorios del set

de datos PlantVillage.
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Nombre Tipo

Pepper,_bell__healthy Carpeta de archivos
Potato__ Early_blight Carpeta de archivos
Potato__healthy Carpeta de archivos
Potato__Late_blight Carpeta de archivos
Raspberry__healthy Carpeta de archivos
Soybean__healthy Carpeta de archivos
Squash__Powdery_mildew Carpeta de archivos
Strawberry___healthy Carpeta de archivos
Strawberry__Leaf_scorch Carpeta de archivos
Tomato__Bacterial_spot Carpeta de archivos
Tomato__Early_blight Carpeta de archivos
Tomato__healthy Carpeta de archivos
Tomato__Late_blight Carpeta de archivos
Tomato__Leaf_Mold Carpeta de archivos
Tomato__ Septoria_leaf spot Carpeta de archivos

Tomato__ Spider_mites Two-spotte.. Carpeta de archivos

Figura 18. Directorios del dataset PlantVillage

- Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Enviroment, esta categorizado en:
Bacterias, Fungi, Healthy, Nematode, Pest, Phytophthora y Virus. De la misma
manera se realizé el mismo proceso ejecutado en los anteriores conjuntos de
datos, por lo tanto, se descart6 los directorios que no presentan la enfermedad del
Tizon Tardio en las hojas de papa y se selecciond la carpeta Phytophthora,
obteniendo un total 347 imagenes. En la Figura 19 se presentan los directorios

gue componen el dataset mencionado.

Nombre
Bacteria
Funai
Healthy
Nematode
Pest
Phytopthora
Virus
Figura 19. Directorios del dataset Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Enviroment

Finalmente se realizé la unién de todas las imagenes seleccionadas de los diferentes

conjuntos de datos y del dataset propio, con la finalidad de obtener un solo set de datos,
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alcanzado un total de 1741 imagenes para el dataset personalizado con la enfermedad del
Tizén Tardio en las hojas papa.
e Tarea 4: Limpieza de datos
Paratener una dataset 6ptimo, se realizé la limpieza de los datos (imagenes) aplicando
criterios de inclusion y exclusion, a los conjuntos de datos obtenidos, por lo tanto, se
seleccionaron las fotografias que cumplieron con los criterios de inclusién y se descartaron
las que no cumplen, obteniendo un total de 1661 fotografias (ver seccién 6.1.2.2).
e Tarea 5: Estandarizacion
Para llevar a cabo la tarea se tomé en cuenta la dimensién de entrada de las imagenes
de los modelos de YOLOVS5 (ver Tabla 1) y YOLOvVS8 (ver Tabla 2), destacando que el tamafio
de 640 x 640 pixeles es requerido, sin embargo, el conjunto de datos obtenido posee
diferentes tamafos de imagenes, como: 2556 x 256, 255 x 255, 1500 x 1500 y 3968 x 2976
pixeles, por lo tanto se uso la herramienta iLovelMG para realizar la tarea. Dicho proceso fue
necesario para manejar un solo tamafo del dataset.
En la Figura 20 se presenta una muestra del redimensionado de las fotografias, para
lo cual se subi6 las imagenes en la interfaz de la herramienta, limitando el tamafio y

posteriormente descargarlas.

I ‘IMG COMPRIMIR IMAGEN REDIMENSIONAR IMAGEN RECORTAR IMAGEN CONVERTIR A JPG EDITOR DE FOTOS MAS HERRAMIENTAS v Acceder m E
Opciones de redimension

T

Por pixeles

¢Quieres redimensionar todas las imagenes a su
tamano maximo (2) de

Ancho (px): 640

Altura (px): ‘ 64q J

v/ Mantener relacion de aspecto

Redimensionar ®
IMAGENES

Figura 20. Configuracion en iLovelMG para el redimensionado de imagenes

Ademas, se estandariz6 el nombre del set de datos a un solo formato IMG_# (donde
# es el nUmero que va incrementando de manera ascendente), mediante la ejecucioén de un
script en JupyterLab. Las tareas realizadas son necesarias para tener una mejor organizacion
de los datos y facilitar el entrenamiento de los modelos YOLOV5 y YOLOv8 (ver seccion
6.1.2.3).
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e Tarea 6: Etiquetado de datos

El etiquetado (en particular formato YOLO esta compuesto por archivos .txt) es
necesario para acoplarse a los requerimientos de los modelos YOLOvV5 y YOLOVS8, facilitando
el entrenamiento de los modelos mencionados o cualquier arquitectura basada en la deteccion
de objetos. De tal manera se uso la herramienta web Roboflow?!?, la misma ofrece una interfaz
intuitiva para realizar etiquetado de las imagenes.

Al momento de etiquetar se tomo en cuenta que hay dos maneras de realizar la tarea
mediante un cuadro o en poligono, de tal manera, se analiz6 la mejor opcién para la cual se
baso en los trabajos relacionados. En tal sentido se uso6 la primera opcion, debido a que la
otra alternativa requiere de mayor esfuerzo y tiempo, pues se debe de dibujar la forma de la
zona objetivo.

En la Figura 21 se presenta el proceso realizado para crear un proyecto, donde se
estableci6 el nombre de la clase TizonTardio, con la tarea deteccion de objetos.
Posteriormente se cargd el dataset en el proyecto creado, donde se dibujo el cuadro

delimitador en la zona objetivo y se asigné la etiqueta en dicha area (ver secciéon 6.1.2.4).

@ roboflow

Let's create your project.

Saitnt © New Public Proje
Project Name Name cannot be empty. ~ License @

CCBY 4.0 v

Annotation Group ®

Project Type

defect 98%

orange tangerine

Object Detection Classification Instance Segmentation Keypoint Detection
Identify objects and their positions with Assign labels to the entire image. Detect multiple objects and their actual shape. Identify keypoints ("skeletons”) on subjects.
bounding boxes.

Figura 21. Configuracion en Roboflow para crear un proyecto

e Tarea 7: Aumento de datos
El aumento de datos se empled porque permite generar nuevos escenarios en las
imégenes, por ende, ayuda al modelo a aprender y mejorar su rendimiento. De tal manera se
uso la herramienta Roboflow ya que permitié generar nuevas fotografias etiquetadas, donde
se aplicé las siguientes técnicas: voltear verticalmente, agregar ruido (0.5 % de los pixeles) y

voltear horizontalmente.

11 Herramienta web para etiquetar imagenes: https://roboflow.com/
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Se realiz6 la division del conjunto de datos en un 80:10:10, para lo cual el software
toma en cuenta el conjunto de entrenamiento para aplicar las técnicas antes mencionadas,
generando 3987 imagenes en dicho set, finalmente se alcanzé un total de 4319 fotografias
(ver seccion 6.1.2.5).

e Tarea 8: Division del dataset

Es necesario para dividir las imagenes en 3 conjuntos, con la finalidad de facilitar la
tarea de entrenamiento y pruebas que realiza el modelo. Para esto los trabajos relacionados
TR1, TR2, TR6 y TR7 fueron de apoyo para determinar la proporcion mas usada,
estableciendo la division 80 % entrenamiento, 10 % pruebas y 10 % validacion la mas comun.
Una vez establecido la division, se descarg6 el nuevo dataset generado con el aumento de
datos, por lo tanto, se utilizé un script creado en JupyerLab, para realizar la separacion del
conjunto de datos; distribuyendo 3455 imagenes para el set de entrenamiento, 432 pruebas y

432 validacion (ver seccion 6.1.2.6).

5.2.1.3. Fase 3: Ingenieria del modelo

La presente fase permitid determinar las versiones de YOLO vy los valores para los
hiperparametros, con la finalidad de establecer el modelo que obtiene un rendimiento 6ptimo
para detectar la enfermedad del Tizén Tardio, haciendo énfasis las métricas precision, recall
y mAP (0.50, 050:0.90).

e Tarea 9: Seleccion de los modelos

Se realiz6 una revision de las versiones de YOLO implementadas en los trabajos
relacionados (TR), con el fin de determinar los modelos que lograron un rendimiento 6ptimo
en las métricas de precision y mAP@0.50. Destacando las versiones de YOLOv5 y YOLOVS,
en especifico la distribucién small (s), ya que alcanzaron resultados eficaces en las métricas
mencionadas, pues para realizar el entrenamiento no se requiere de GPUs superiores a 4GB,
ni RAMs con mas de 16 GB (ver seccion 6.1.3.1).

e Tarea 10: Entrenamiento de los modelos

Se realizdé una exploracién en los trabajos relacionados (TR) para determinar los
hiperpardmetros y valores para los mismos; destacando el learning rate, optimizer, batch size,
weigth_decay y epochs.

En la Figura 22 se presenta el flujo que se realiz6 para entrenar y ajustar los
hiperparametros en las distribuciones de YOLOv5s y YOLOvS8s; primero se seleccioné el
modelo que se va a implementar, luego se configur6 los valores iniciales para los
hiperparametros; se aplico el método OFAT para variar un pardmetro a la vez, posteriormente
se analiz6 el rendimiento del modelo con las métricas obtenidas, con la finalidad de determinar

el valor que genero resultados éptimos, luego se seleccioné dicho valor, para posteriormente
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usarlo en la siguiente iteracién, hasta finalizar con todos valores definidos para cada
hiperparametro. El resultado del flujo fue el ajuste de los hiperpardmetros del modelo (ver

seccion 6.1.3.2).

Inicio

Seleccionar modelo

Configurar
hiperparametros
iniciales

Ajuste de hiperparametros
v
Aplicar método OFAT

(Learning rate, optimizer, Training Andlisis de las
i| batch size, weight decay, métricas
epochs)

Fy

Seleccionar valor

Si Hay mas No

valores?

Hiperparametros
ajustados

Y

Fin

Figura 22. Flujo de trabajo propuesto para el ajuste de hiperparametros

Se uso la guia de Ultralytics para el entrenamiento de YOLOv5s!? y YOLOv8s!?, para
lo cual se utilizo el entorno de desarrollo JupyerLab, con la finalidad de crear y ejecutar los
scripts, donde se configuré los hiperparametros y se utilizé el archivo data.yaml el cual
contiene las rutas de los conjuntos train, valid, y test (division del dataset etiquetado 80 %
entrenamiento, 10% validacion, 10% pruebas).

e Tarea 11: Documentar los experimentos del modelo

Se analizé la influencia de los hiperparametros, learning rate, optimizer, batch size,

weigth_decay y epochs en el rendimiento de YOLOv5s, YOLOVS8s, haciendo énfasis en las

métricas de precision, recall, mAP (0.50, 0.50:0.90) obtenidas en cada modelo, con la finalidad

12 Guia para entrenar YOLOV5: https://docs.ultralytics.com/es/models/yolov5/
13 Guia para entrenar YOLOVS: https://docs.ultralytics.com/models/yolov8/
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de determinar los mejores valores para los parametros establecidos en las dos versiones de
YOLO (ver seccién 6.1.3.3).

5.2.2. Objetivo 2: Evaluar el modelo mediante pruebas de validacion al identificar el

tizén tardio en las hojas de papa

5.2.2.1. Fase 4: Pruebas y validacién del modelo

En esta fase se analizé el rendimiento de YOLOv5s y YOLOvVS8s, en el conjunto de
pruebas, con la finalidad de determinar la eficacia de los modelos mencionados al detectar la
enfermedad del Tizén Tardio en nuevas imagenes.

e Tarea 1: Evaluaciéon de los modelos con el conjunto de pruebas

Se evalué YOLOvV5s y YOLOvV8s utilizando el conjunto pruebas, que no fue empleado
en la etapa de entrenamiento ni validacion. Dicho set consta de 432 imagenes con un total de
812 areas etiquetadas, lo que permitié determinar la eficacia de los modelos para detectar el
Tizén Tardio en datos que no ha visto, para lo cual se tom6 en cuenta las métricas de
precisién, mAP (0.50 y 0.50:0.90) y recall. Destacando YOLOv8s como el mejor modelo para
identificar la enfermedad en las hojas del cultivo de papa, por ende, se uso para crear el
prototipo (ver seccion 6.2.1.1).

e Tarea 2: Evaluar el modelo en un entorno simulado

Se desarrollé un prototipo web para evaluar el modelo (YOLOv8s) en un entorno
simulado, con el objetivo de facilitar el uso a un usuario final; el proceso de desarrollo del
prototipo se basé en la metodologia para desarrollo de software cascada, enfocado en las
fases: Definicién de requerimientos, Disefio del software e Integracion y pruebas.

En primera instancia se realiz6 una entrevista (ver Anexo 2) al Ingeniero Angel Robles
con la finalidad de obtener los requisitos necesarios para el prototipo; posteriormente se cred
el prototipo que cumple con los requisitos definidos que son cargar imagenes, eliminar y ver
resultado de la prediccion. Finalmente se evalu6 el rendimiento del modelo.

Para lo cual se recolecté imagenes de hojas de papa en diferentes condiciones,
obtenido un total de 110 imagenes, de las cuales 55 presentan Tiz6n Tardio, denominadas
tizon_# y 55 corresponden a hojas sanas identificadas como sana_#, donde # es el nUmero
gue empieza en 1 e incrementa en uno.

En la evaluacién participo el Ing. Angel Robles, docente de la carrera de Agronomia,
quien analizé cada imagen y determino si estdn sanas o infectadas por Tizon Tardio, para
posteriormente comparar y corroborar los resultados con las predicciones realizadas por el

modelo (ver seccién 6.2.1.2).
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5.2.3. Recursos

5.2.3.1. Recursos cientificos
Para el desarrollo del presente TIC se aplicaron las siguientes técnicas:

e Método experimental

Permitié aplicar los diferentes conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera,
experimentar con varias configuraciones de hiperparametros durante la etapa de
entrenamiento. Por otra parte, facilitd la adaptacion de las fases de la metodologia CRISP-
ML(Q) como: comprension de los datos y negocio, ingenieria de los datos, ingenieria del
modelo, pruebas y validacion del modelo.

e Entrevista

Se utilizoé para obtener informacion necesaria acerca de las posibles soluciones que
se pueden dar al problema identificado. Por lo tanto, se aplicd una entrevista referente al
campo técnico (ver Anexo 1), para conocer ideas de que modelo es la mejor opcién, que tipo
de técnicas se recomienda aplicar en los datos y que tipo de configuraciones se debe emplear
en las arquitecturas de aprendizaje profundo. También se aplicd una entrevista al docente
especialista en enfermedades foliares (ver Anexo 2), donde se conocié el método tradicional
para detectar el Tizén Tardio y el tiempo que toma el andlisis, ademés de tener una idea de
como se desarrolla la enfermedad en las hojas de las plantas.

e Técnicas de aumento de datos

Estas técnicas permitieron generar nuevas imagenes con diferentes escenarios.
Varios trabajos relacionados destacan que el aumento de datos ayuda a mejorar el
rendimiento de un modelo de aprendizaje profundo. La aplicacién de estas técnicas permitié
crear una gran variedad de fotografias del conjunto inicial (1314) a 4136 en formato .jpg.

e Método One Factor at a Time (OFAT)

Se usO para realizar la configuracion de los hiperpardmetros, donde se mantuvo
constantes todos los parametros excepto uno (se empezé con learning rate y se finalizé con
las epochs), el mismo se varié6 en cada experimento, luego se tomoé el valor que generd
resultados Optimos, con la finalidad de emplearlo en el siguiente entrenamiento. Ademas,

permitié analizar cémo influy6 dichos valores en el rendimiento de YOLOv5s y YOLOVSs.

5.2.3.2. Recursos tecnolégicos

Para el desarrollo del TIC se emplearon los siguientes recursos:
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e Python
Se us6 como el lenguaje de programacién base, pues permite ejecutar los scripts para
entrenar las versiones de YOLO; en especifico se uso la version de python 3.12.4.
e Anaconda
Facilito las herramientas JupyterLab o Jupyter Notebooks que sirvieron como un gestor
de cdodigo y de compilacion. Se usé el entorno de desarrollo Jupyerlab para programar los
scripts de entrenamiento con las respectivas configuraciones de los modelos, implementar la
estandarizacion y division de datos.
e Roboflow
Herramienta web que permitid el etiquetado de datos mediante la asignacion de una
clase y un cuadro delimitador en la zona objetivo de las imagenes. Ademas, permitié aplicar
el aumento de datos (voltear horizontalmente y verticalmente, agregar ruido de 0.5%).
e Pytorch — CUDA
Librerias necesarias que permitieron la configuracion de la GPU del computador y
hacer uso de la misma en la ejecucion del entrenamiento de los modelos de aprendizaje
profundo sin inconvenientes; la version usada de Pytorch 2.4.1 y CUDA 12.6.
¢ Ultralytics
Biblioteca que permitié descargar los modelos preentrenados: YOLOv5s y YOLOVSS;
la version usada en el TIC es 8.2.64.
e Flask
Framework que facilité las herramientas necesarias para implementar el frontend y
backend del prototipo web, gestionar rutas, procesar datos.
¢ Visual Studio Code
Editor de codigo que sirvié como el entorno de desarrollo para organizar los directorios,

codificar y depurar el cédigo del prototipo web.

5.2.3.3. Participantes

El presente TIC fue llevado a cabo por los siguientes esta involucrados:
e Gerardo Manuel Quizhpe Chocho como el autor del TIC, que llevé a cabo todas las
tareas para culminar y cumplir los objetivos planteados.
e Ingeniera Maria del Cisne Ruilova Sanchez, Mg. Sc, como directora del TIC y
encargada de las respectivas revisiones y correcciones.
e Ingeniero Angel Rolando Robles Carribn PhD, como especialista en el area de
enfermedades foliares y docente de la carrera de Agronomia que facilité informacién

béasica acerca del Tizon Tardio.
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6. Resultados

En la presente seccidon se detallan los resultados por cada objetivo especifico
planteado y tareas. En la seccion 6.1 se presentan la comprensién de los datos, ingenieria de
los datos e ingenieria del modelo, los cuales permitieron crear, preparar el conjunto de datos
y entrenar YOLOv5s, YOLOv8s mediante la configuracién de los hiperparametros. En la
seccion 6.2 se presentan las pruebas y evaluacién del modelo usando el conjunto de pruebas

y tomando en cuenta las métricas de rendimiento como la precision y mAP.

6.1. Objetivo 1: Implementar un modelo de deteccion de objetos para identificar la
infestacion de las hojas de papa por el tizén tardio utilizando YOLOv5 y YOLOvS8

6.1.1. Fase 1: Comprension de los datos y del negocio

6.1.1.1. Tarea 1: Recopilacién de datos

e Blusqueda de datasets en repositorios Kaggle y Mendeley Data
Los conjuntos de datos se obtuvieron de los repositorios Kaggle'* y Mendeley Data®®
mediante la busqueda de datasets con imagenes que presenten el Tizén Tardio. A partir de
los resultados obtenidos en la busqueda, se seleccioné los datasets Potato disease
img_classif, Potato Leaf (Healthy and Late Blight) y Potato Leaf Disease Dataset in

Uncontrolled Enviroment.

¢ Datasets utilizados en los trabajos relacionados
Se tom6 como referencia los trabajos relacionados (ver seccién 4.3) con la finalidad
de determinar los sets de datos empleados. De tal manera TR1, TR4, TR6, TR7 usaron el
dataset PlantVillage.
En la Tabla 7 se presentan los resultados obtenidos luego de identificar los datasets
gue fueron usados en los trabajos relacionados y conseguidos en la busqueda; a continuacion,
se muestra el nombre del conjunto de datos, criterio de seleccién del porque se selecciond

dichos sets y la fuente donde se encuentran almacenados.

14 Repositorio Kaggle: https://www.kagagle.com/
15 Repositorio Mendeley Data: https://data.mendeley.com/
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Tabla 7. Datasets seleccionados

Nombre Criterio de seleccion Fuente
Potato disease img_classif aiﬁzet variado con respecto a la Kaggle
Potato Leaf (Healthy and Late El dataset posee imagenes con la Kaggle,
Blight) enfermedad en diferentes partes. Mendeley Data
La mayoria de trabajos relacionados
PlantVillage (TR1, TR4, TR5, TR8, TR9, TR10, Kaggle

TR11) utilizaron el set.
Potato Leaf Disease Dataset in Dataset con imagenes que estan en

Uncontrolled Enviroment diferentes condiciones. Mendeley Data

6.1.1.2. Tarea 2: Captura de datos del dataset propio

A partir de la captura de fotografias realizadas por el autor del TIC con apoyo del Ing.
Angel Robles, en la Quinta Experimental La Argelia (ver seccion 5.1 area de estudio), bajo
condiciones referentes a clima, distancia, angulo y momentos del dia, se logré un conjunto de
datos de 266 fotografias. El proceso completo se detalla en el Anexo 3.

En la Tabla 8 se presentan las condiciones consideradas para la captura de imagenes.

Tabla 8. Condiciones para la captura de imagenes

Distancia: minimo 5 cm y maximo 15 cm.

Condiciones climaticas: dias soleados, lluviosos y nublados.
Momentos del dia: mafiana, mediodia y tarde.

Diferentes angulos: frontal, lateral y superior.

Condiciones

6.1.2. Fase 2: Ingenieria de los datos

6.1.2.1. Tarea 3: Seleccidon de los datos
¢ Recopilacién de imagenes

En la recoleccién de imagenes, se realizo la seleccidn de los directorios que contienen
fotografias que presenten el Tizén Tardio en las hojas de papa. A continuacion, se presenta
los resultados obtenidos, por cada dataset seleccionado:

- Potato disease img_classif; se obtuvo un total de 61 imagenes, dicho
conjunto presenta fotografias con las siguientes caracteristicas: cubre un area
mas extensa del plantaje, fotografias con diferentes angulos, en ciertos casos el
fondo se encuentra desenfocado, resaltando la zona objetivo y constan de un
fondo que incluye tierra, vegetacion u otras hojas de la planta. En la Figura 23 se

presenta una muestra de las imagenes del dataset mencionado.
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Figura 23. Muestra de imagenes del dataset Potato disease img_ classif

- Potato Leaf (Healthy and Late Blight): se alcanz6 un total de 67 fotografias,

gue presentan las siguientes particularidades: presentan una hoja en especifico,

fondo de color blanco, imagenes en diferentes angulos. En la Figura 24 se

presenta una muestra del dataset indicado.
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Figura 24. Muestra de imagenes del dataset Potato Leaf (Healthy and Late Blight)

- PlantVillage: se consiguid un total de 1000 imagenes con las siguientes

peculiaridades:

fotografias con diferentes angulos y ubicaciones de la

enfermedad, constan de un fondo gris, muestras de la hoja de papa en especifico.

En la Figura 25 se presenta una muestra del dataset descrito.
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Figura 25. Muestra de imagenes del dataset PlantVillage

- Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Enviroment, se obtuvo un total
347 imagenes que presentan las siguientes caracteristicas: fotos que abarcan mas
el area de la planta de la papa, muestran varias zonas infectadas por el Tizén en
las hojas, fotografias con diferentes angulos y posiciones, incluyen un fondo donde
se aprecia latierra. En la Figura 26 se presenta una muestra del dataset descrito.
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Figura 26. Muestra de imégenes del dataset Potato Leaf Disease Dataset in Uncontrolled Enviroment

- Dataset Propio: se alcanz6 un total de 266 fotografias con las siguientes
caracteristicas: imagenes con diferentes zonas infectadas por la enfermedad,
fotos tomadas en diferentes angulos y horas del dia. En la Figura 27 se presenta
una muestra de imagenes que forma parte del dataset propio, obtenido a partir del

proceso de la captura fotogréafica.
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Figura 27. Muestra de imagenes del dataset propio

Luego de seleccionar las imagenes requeridas de los diferentes datasets y haber
realizado la captura de fotografias en el area de estudio, se logré nuevas versiones por cada
set de datos. En la Tabla 9 se presenta los datasets finales seleccionados, destacando el

nombre, especificaciones (formato, dimensién), afio de publicacion y tipo de acceso.

Tabla 9. Resumen de los datasets seleccionados

Nombre Especificaciones Imagenes Afo Acceso
255 x 255 pixeles )
Formato: JPG 61 2021  Libre
256 x 256 pixeles
Formato: JPG
255 x 255 pixeles

Potato disease img_classif*®

Potato Leaf (Healthy and Late Blight)'’ 67 2020  Libre

PlantVillage!® Formato: JPG 1000 2019 Libre
. . 1500 x 1500

oo el Disese, Deaset i
Formato: JPG
3968 x 2976

Dataset Propio® pixeles 266 2024 -
Formato: JPG

Total 1741

16 Dataset_1:

https://drive.google.com/drive/folders/1uJ12WwXnp_ do3gCN9jcigZz66h2ipCs0?usp=sharing

17 Dataset_2:
https://drive.qgoogle.com/drive/folders/1DfaR20AfEe1SnPXRNnMnw6xFTS9dVRFCE?usp=sharing
18 Dataset_3:
https://drive.google.com/drive/folders/1R7Ya6byS2ZYbGGzivo8CTuhwdQeVib3BM?usp=sharing
1 Dataset_4:

https://drive.google.com/drive/folders/1 Pn2Z0JJTsuQkkujl7o0RMmMBQOsoeJdwK?usp=sharing
20 Dataset_5:
https://drive.google.com/drive/folders/1YHDhwYUWk3VXh70yn42S7A0AgGub1KGL?usp=sharing
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e Creacion del dataset personalizado de la enfermedad del Tizén Tardio en las

hojas de papa

De acuerdo a los datasets establecidos en la Tabla 9 se unié dichos sets en uno solo,
obteniendo un conjunto de datos personalizado?! que posee un total de 1741 imagenes, dicho

set se utilizo para aplicar las técnicas de limpieza y estandarizacion.

6.1.2.2. Tarea 4: Limpieza de datos

A partir del dataset personalizado obtenido se realiz6 la limpieza de los datos
(imagenes) por el autor del TIC, mediante la aplicacion de criterios de inclusion y exclusion
detalladas en la Tabla 10, con el objetivo de mejorar la calidad del dataset.

En la Tabla 10 se presenta los criterios de inclusion y exclusién establecidos para la

limpieza de las imagenes.

Tabla 10. Criterios de inclusion y exclusion para la limpieza de datos

Criterios de inclusién Criterios de exclusion
e Imagenes que presentan la enfermedad del ¢ Iméagenes duplicadas.
Tizon Tardio en las hojas. e Imagenes pixeladas.
¢ Iméagenes con un tamafio mayor a 250 pixeles. e Imagenes a blanco vy
¢ Imagenes con formato .jpg. negro.

El nimero inicial del dataset personalizado contaba con 1741 imagenes, al realizar la
limpieza se descartaron 80, obteniendo un nuevo conjunto de datos??, con un total de 1661
fotografias.

En la Tabla 11 se presenta el resultado obtenido luego de aplicar la limpieza de datos,

alcanzando un total de 1661 fotografias.

Tabla 11. Resultados de la limpieza de datos

Dataset Personalizado 1741
Descartadas 80
Total 1661

6.1.2.3. Tarea 5: Estandarizacion

e Redimensionamiento de imagenes
Se uso6 la herramienta web iLovelMG?® para redimensionar el conjunto de datos a un

tamafo de 640 x 640 pixeles, pues es la dimensién de entrada que sugiere YOLOV5 y

21 Dataset personalizado V1:

https://drive.google.com/drive/folders/18MvULSI Qq3j44xtrZiOhréwTWcqlNjG?usp=sharing

22 Dataset limpio V2:
https://drive.google.com/drive/folders/1hbjpKmgPHgC5fPalBhfF SXVWFPRLMMC?usp=sharing
23 Herramienta usada para la redimension: https://www.iloveimg.com/es/redimensionar-imagen
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YOLOVS, con la finalidad de tener un dataset?® que posea el tamafio adecuado para el
entrenamiento de los modelos mencionados.
En la Figura 28 se presenta el resultado luego de redimensionar las imagenes a un

tamafio de 640 x 640 pixeles.

640 x 640

1500 x 1500
Figura 28. Redimensionamiento de imagenes

e Estandarizacion del nombre de las imagenes
Una vez establecido el conjunto de datos y aplicado la redimensién, se estandarizo el
nombre para todas las imagenes, con la finalidad de tener una mejor organizacion del dataset.
En la Figura 29 se presenta el script ejecutado en el entorno de desarrollo JupyterLab, para
establecer un solo nombre de todas las fotografias del dataset, manejando la estructura
IMG_#, incrementando en uno, donde # es el nUmero que se asigna a la etiqueta definida con

la extensién .jpg y posteriormente se guardan en la carpeta de destino.

def convert _and save images to jpg(src_directory, dst _directory):
# Crea el directorio de destino si no existe

os.makedirs(dst_directory, exist_ock=True)

for count, filename in enumerate(os.listdir(src_directory)):
# Nombre ded archive

new _name = T"IMG {count + 1}.jpg

# Obtener La ruta completa del directorio de origen y destino
src_path = os.path.join(src_directory, filename)
dst_path = os.path.join(dst _directory, new name)

try:
# Abrir el archivo original y convertir a .jpg
with Image.open(src_path) as img:
rgb_img = img.convert('RGB')
rgb_img.save(dst path, 'JPEG")

except Exception as e:
print(f"Failed to convert {src_path}: {e}")
Figura 29. Script para estandarizar el nombre y formato de las imagenes

24 Dataset redimensionado V3: https://drive.google.com/drive/folders/1ffCwU7vTB7-
ex7gnpxEiZMciGt7]CMZV?usp=sharing
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En la Figura 30 se presenta una muestra del resultado obtenido del conjunto de
datos?®® luego de haber aplicado el script anteriormente descrito, las imagenes siguen el
formato IMG_1 y asi sucesivamente de manera ascendente hasta la Ultima fotografia del

dataset.

IMG_5

IMG_19 IMG_20 IMG_21 IMG_22

Figura 30. Muestra de imagenes con los nombres estandarizados del dataset

6.1.2.4. Tarea 6: Etiquetado de datos

Se utilizé el conjunto de datos estandarizado que posee un total de 1661 imagenes;
pararealizar la tarea de etiquetado se realizé una comparativa entre Labellmg y Roboflow (ver
Tabla 3 seccion de Marco Tedrico), destacando la segunda opcion ya que permitio realizar la
division del dataset y aplicar técnicas de aumento de datos. El etiquetado se realiz6 de manera
manual donde se asigno6 el nombre de la clase TizonTardio.

En la Figura 31 se presenta el resultado de cédmo se aplicé el etiquetado a la imagen
(IMG_1333) que compone el conjunto de datos, donde se dibujé un cuadro delimitador en la

zona objetivo y la clase TizonTardio establecida.

25 Dataset estandarizado V4:
https://drive.google.com/drive/folders/1LvmgcH9UNoc3tXVxbYBEqObDVE-bKI5T?usp=sharing
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Annotation Editor

TizonTardio \

Delete | save (enter) '

1 TizonTardio L]

Figura 31. Resultado del etiquetado de la imagen IMG_1333 generado por Roboflow

En la Figura 32 se presenta el resultado obtenido del etiquetado de la imagen
(IMG_1333), donde se gener6 un archivo con extension .txt de la fotografia, con las
coordenadas del cuadro delimitador y el nUmero de clase (en este caso 0 por que se maneja

solo una clase), obteniendo el dataset con las imagenes etiquetadas?®.

: b 0.34375 ©.30546875 0.48984375 ©.2359375

Figura 32. Archivo txt generado para la imagen etiquetada IMG_1333

6.1.2.5. Tarea 7: Aumento de datos

La finalidad de esta tarea es aumentar el nimero de imagenes en diferentes contextos
permitiendo mejorar la calidad del conjunto de datos y que el modelo entrenado con dichos
datos sea capaz de detectar la enfermedad sin importar las condiciones en la que se
encuentre. Para el presente caso de estudio se aplicé: voltear verticalmente, agregar ruido
(0.5 % de los pixeles) y voltear horizontalmente.

Elaumento de datos se realiz6 en Roboflow, ya que permitié generar nuevas imagenes
etiqguetadas, ayudando a reducir el tiempo de etiquetado con las nuevas fotografias, por lo
tanto, se empled la division del dataset en 80:10:10, ya que Roboflow aplica las técnicas antes
mencionadas al set de entrenamiento, alcanzando un total de 3987 imagenes en dicho
conjunto, de tal manera se obtuvo el dataset final?’ que posee una cantidad de 4319

fotografias.

26 Dataset etiquetado V5: https://universe.roboflow.com/gerardo-quizhpe/dataset-tizontardio/
27 Dataset con aumento de datos final V6:
https://drive.google.com/drive/folders/IRC HWNGETpSFZCdYIRCsJCLggnMoOPG5?usp=sharing
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En la Figura 33 se visualiza el resultado obtenido de haber aplicado las técnicas de

aumento de datos a la imagen IMG_1525 utilizando Roboflow.

Ruido

A > Técnicas
Aumento de datos

Imagen original

Voltear Horizontalmente

Figura 33. Técnicas de aumento de datos

6.1.2.6. Tarea 8: Division del dataset

Una vez creado el conjunto de datos etiquetado y aplicado las técnicas de aumento de
datos se realiz6 la division del mismo, pues en la anterior division se modificé tras aplicar el
aumento de datos, por lo tanto, se descarg6 la nueva version generada. Luego se aplico la
proporcion 80:10:10 ya que fue la division mas usada en los trabajos relacionados (TR1, TR2,
TR6 y TR7), por ende, dicha division se aplico al set de datos final.

En la Figura 34 se presenta el script ejecutado en JupyterLab, para realizar la
separacion del conjunto de datos, el cédigo obtiene todas las imagenes y etiquetas, luego
compara las imagenes y etiguetas con la finalidad de asegurarse de que coincidan,
seguidamente se realiz6 la division del dataset, donde se destina un 80% entrenamiento, 10%
pruebas y 10% validacion; finalmente guarda los resultados en los respectivos directorios

(train, test, valid).
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# Obtener lista de todas las imagenes y etiquetas en el directorio
all images = os.listdir(images_dir)
all labels = os.listdir(labels_dir)

# Asegurarse de que la Llista de imdgenes y etiquetas coincidan
all images.sort()

all labels.sort()

assert len(all images) == len(all_labels)

# Dividir las imdgenes y etiquetas en conjunto de entrenamiento y el resto (validacion + prueba
train images, temp images, train labels, temp labels = train test split(
all_images, all_labels, test_sizez®.2, random_state=z42) # 80% train, 20% (test, valid)

# Dividir lLas imdgenes y etiquetas restantes en validacion y prueba
valid_images, test_images, valid_labels, test labels = train_test split(
temp_images, temp_labels, test_size=0.5, random_state=42) # 58% valid, 58% test (18% cada

# Funcion para copiar imdgenes y etiquetas a las carpetas de destino
def copy_files(files, source_dir, dest_dir):
for file in files:
src = os.path.join(source_dir, file)
dst = os.path.join(dest dir, file)
shutil.copyfile(src, dst)

# Copiar imdgenes y etiquetas a las carpetas de entrenamiento, validacion y prueba
copy_files(train_images, images_dir, train_images_dir)

copy_files(valid_images, images_dir, valid_images_dir)

copy_files(test_images, images_ dir, test_images_dir)

copy_files(train_labels, labels dir, train_labels_dir)
copy_files(valid_labels, labels dir, valid_labels_dir)
copy_files(test_labels, labels dir, test_labels dir)

Figura 34. Script para la divisién del conjunto de datos

La Figura 35 presenta el porcentaje 80:10:10 asignado a cada conjunto del dataset
original, donde se dividen en 3 conjuntos?®. entrenamiento se asignan 3455 imagenes,

pruebas y validacién 432 imagenes a cada uno.

Division del conjunto de datos

B Train 80% MWTest10% M Valid 10%

Figura 35. Division del conjunto de datos

28 Division del dataset version final:
https://drive.google.com/drive/folders/1gEaALcZd0A510ap4i81-X22xHLcGop3M?usp=sharing
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6.1.3. Fase 3: Ingenieria del modelo

6.1.3.1. Tarea 9: Seleccién de los modelos

Se realizé una revision de las versiones de YOLO usadas en los TR, con la finalidad

de determinar los modelos que obtuvieron mejor rendimiento en la deteccién de objetos,

tomando en cuenta las métricas de Precision, Recall y mAP@0.50. En la Tabla 12 se

muestran los modelos usados por cada TR con los valores obtenidos en las métricas definidas

anteriormente.

Tabla 12. Rendimiento de modelos YOLO utilizados en los Trabajos Relacionados (TR)

Trabajo Modelo Resultados obtenidos
relacionado Precision Recall mAP@0.50
YOLOvV8n 0.96071 0.96569 0.97884
YOLOv8s 0.97082 0.96837 0.98016
TR2 YOLOvV8m 0.96983 0.973 0.98076
YOLOvSI 0.97133 0.97389 0.98293
YOLOv8x 0.96981 0.97003 0.98092
YOLOv8n 0.787 0.733 0.788
YOLOv8s 0.837 0.781 0.834
TR3 YOLOvV8m 0.865 0.79 0.857
YOLOvSI 0.864 0.809 0.862
YOLOv8x 0.86 0.812 0.864
YOLOv6 0.8459 0.848 0.8912
TR4 YOLOv7 0.8478 0.8499 0.9029
YOLOv8 0.8718 0.8834 0.9145
TR5 YOLOv4 0.99 0.99 -
TR6 YOLOv5s 0.9373 0.9294 -
TR7 YOLOv5s 0.792 0.826 0.813
YOLO-NAS 0.706 0.988 0.979
TR8 YOLOv7 0.954 0.958 0.967
YOLOv8 0.962 0.925 0.955
YOLOv3-tiny 0.81 0.43 0.694
YOLOv4 0.89 0.98 0.9750
TR9 YOLOv5s 0.95 0.89 0.8823
YOLOv7s 1.0 0.95 0.933
YOLOv8n 0.88 0.8766 0.9904
TR10 YOLOv7s 0.967 0.964 0.982
YOLOv5N - - 0.741
YOLOv5s - - 0.847
YOLOvV5mM - - 0.895
YOLOVvSI - - 0.889
YOLOvV5x - - 0.906
TR11 YOLOv8Nn - - 0.792
YOLOvS8s - - 0.909
YOLOvV8m - - 0.947
YOLOvSI - - 0.953
YOLOvV8x - - 0.965

Proporcion de predicciones positivas (Precision); Proporcién de casos positivos (Recall); Precision
media promedio obtenida en un umbral de intercesién sobre unién (IOU) de 0.5 (MAP@0.5); nano (n);
small (s); medium (m); large (l); extra large (x).
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A partir de los resultados obtenidos en la Tabla 12, se seleccion¢ las versiones
YOLOv5s y YOLOvV8s, ya que son los mas usados en los TR; ademas al explorar los estudios,
se determin6 que los modelos elegidos, requieren de un tiempo entre 2.49 a 3 horas para
entrenar, obteniendo resultados 6ptimos; en el caso de YOLOv5s alcanzé un mAP@0.50
(0.813-0.8823), Precision (0.792-0.95) y Recall (0.826-0.9294); mientras tanto YOLOv8s
obtuvo un mAP@0.50 (0.834-0.98016), Recall (0.781-0.96837) y Precision (0.837-0.97082).

Por lo tanto, en comparacion con las distribuciones grandes (m, |, x), necesitan
recursos computacionales altos, tales como GPUs superiores a 8 GB, memoria RAM mayor a
32 GB, debido que requieren méas capacidad para el procesamiento durante el entrenamiento,
mayor consumo de energia y la inferencia de las tasas de cuadro por segundo (FPS) es mas
lenta. De tal manera los modelos anteriormente mencionados son usados, debido a que no
requieren de hardware y software especializado, ya que son consideradas versiones ligeras y

pequenas.

6.1.3.2. Tarea 10: Entrenamiento de los modelos
e Seleccidn de hiperparametros

Una vez seleccionado los modelos de deteccion de objetos YOLOv5s y YOLOvVSs, se
defini6 los hiperparametros para el entrenamiento, tomando en cuenta los trabajos
relacionados TR1, TR2 y TR3, los cuales proporcionaron informacién util para la configuracion
y valores usados en los pardmetros. En la Tabla 13 se detalla la configuracion general

establecida para el entrenamiento inicial y los valores usados en los diferentes experimentos.

Tabla 13. Hiperparametros implementados en los Trabajos Relacionados

Trabajo Configuracion . .
. C S Hiperparametro Valores
relacionado inicial
Batch size 6, 32, 64, 128, 25
(optimizer= SGD, Activation function RelLU, Leaky RelLU, Tanh,
TR1 Ir0= 0,001, epochs = PreLU
100) SGD, Adam, AdaGrad,
Adamax, RMSProp

0.0001, 0.001, 0.005, 0.01,

Optimizer

Learning rate

0.015, 0.05
(batch size= 16 o SGD, Adam, Adamax,
o '’ Optimizer AdamW, NAdam, RAdam,
optimizer= SGD, Ir0= RMSProp
TR2 Q01 weight decay= gochs 100, 200, 300
' ' Batch size 8, 16, 32, 48, 64, 80

0.937, drop out= 0,
epochs=100) Weight decay

0.00005, 0.0001, 0.0005,
0.001, 0.005, 0.01, 0.05
0.859, 0.885, 0.911, 0.937,
0.963, 0.989

Momentum
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Trabajo Configuracién

) S Hiperparametro Valores
relacionado inicial
TR2 Drop out 0.0,0.1,0.3,0.5,0.7
Learning rate 0.001, 0.01,0.1
(Ir0= 0.01, SGD, Adam, AdamW,
optimizer= SGD, Optimizer Adamax, NAdam, RAdam,
TR3 batch  size= 16, RMSProp
weight decay= Batch size 16, 32, 64, 128, 256
0.0005, epochs= Weiaht deca 0.00005, 0.0005, 0.005,
100) 9 y 0.05
Epochs 100, 200, 300

A partir de los resultados establecidos en la Tabla 13 se defini6 una nueva
configuracién con los siguientes hiperpardmetros: learning rate, optimizer, batch size, weight
decay, epochs. En la Tabla 14 se presenta los valores establecidos para cada hiperparametro,

los mismos se usaron durante la etapa de entrenamiento.

Tabla 14. Hiperparametros definidos para el entrenamiento

Hiperparametro Valores
Learning rate 0.01, 0.001, 0.0001
Optimizer SGD, Adam, AdaMax, AdamW, RMSProp
Batch size 4, 8,16
Weight decay 0.05, 0.005, 0.0005, 0.00005
Epochs 50, 100, 200

En la Tabla 15 se presenta la configuracion por defecto de los hiperparametros usada
en el entrenamiento de los modelos YOLOv5s y YOLOVSs.

Tabla 15. Configuracion general para el entrenamiento de YOLOv5s y YOLOv8s

Configuracién general
Lerning rate Optimizer Batch size Weight decay Epochs
- SGD 8 0.0005 50

En la Tabla 16, se presenta las especificaciones de los recursos, librerias, hardware y

software utilizado en el proceso de entrenamiento de los modelos YOLOv5s y YOLOVSs.

Tabla 16. Hardware y Software utilizado en el TIC

Especificaciones del entorno usado en el entrenamiento

Procesador AMD Ryzen 7 5800H with Radeon Graphics 3.20 GHz
Memoria RAM 16 GB

Sistema Operativo Windows 11

GPU NVIDIA GeForce RTX 3050 4 GB
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e Entrenamiento de los modelos YOLOv5s y YOLOv8s utilizando el conjunto de
datos dividido

En la Figura 36 se presenta la configuracion del archivo data.yaml, el cual contiene
las rutas de los directorios de entrenamiento, validacién, pruebas y el nombre de la clase,
especificamente las urls hacen referencia a la direccién que contiene las imagenes; dicho

archivo es necesario para entrenar los modelos YOLOv5s y YOLOVSs.

[ 'TizonTardio"]

Figura 36. Configuracion del archivo data.yami

A continuacién, se presenta el entrenamiento realizado con las distribuciones

YOLOV5s y YOLOVS8s utilizando el dataset divido:
e YOLOvV5s

En la Figura 37, se presenta el script usado para realizar el entrenamiento de
YOLOvV5s en el entorno de desarrollo JupyterLab, para lo cual se importd la libreria de
ultralytics con la finalidad de descargar el modelo preentrenado yolov5s; se selecciond la tarea
train donde se configuré los hiperparametros con los valores descritos en la Tabla 15, de tal
manera se asigno el primer valor para learning rate (0.01).

Una vez finalizado el primer entrenamiento, se uso los valores establecidos en la Tabla
14, para lo cual se utilizd el mismo script con la variaciéon del nuevo valor, aplicando el método

un factor a la vez (OFAT), empezando por learning rate hasta finalizar con las épocas.

from ultralytics import YOLO

# Descargar variante yolov5s
model = YOLO('yolovSsu.pt')

# Configurar parametros para el entrenamiento
model .train(dataz"' /DivisionData/data.yaml"’,

epochs=58, batch=8, optimizer='SGD', 1r8=0.081, weight_decay=0.0085)

# Validar el modelo y obtener las métricas

metrics = model.val()

# Mostrar metricas del entrenamiento

print(f"Precisién: {metrics.results dict['metrics/precision(B)"']}")
print(f"Recall: {metrics.results_dict['metrics/recall(B)']1}")
print(f"mAP5@8: {metrics.results dict[ 'metrics/mAP5@(B)"']1}")

print(f"mAP50-95: {metrics.results dict['metrics/mAP5@-95(B)"]1}")

Figura 37. Script para entrenar YOLOvV5s
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En la Figura 38 se muestra una vision general de la estructura de YOLOv5s con la
configuracién de los hiperpardmetros; la arquitectura del modelo consta nimero de 262 capas,
9 122 579 millones de parametros, 9 122 563 gradientes y 24.0 GFLOPs (operaciones de
coma flotante); ademas se transfirieron 421 de 427 elementos de los pesos preentrenados y
congel6 la capa model.24.dfl.conv.weight de manera automética con la finalidad de mejorar la

estabilidad del entrenamiento.

engine\trainer: task=detect, mode=train, model=yolowSsu.pt, data=

patience=188, batch=8, imgsz=648, save=True, save_period=-1, cache=False, device=None, workers=8, project
=True, optimizer=5GD, verbose=True, seed=8, deterministic=True, single cls=False, rect=False, cos_lr=Fals
action=1.8, profile=False, freeze=None, multi_scale=False, overlap_mask=True, mask_ratio=4, dropout=8.8,
rid=False, conf=None, iou=0.7, max_det=300@, half=False, dnn=False, plots=True, source=None, vid_stride=1,
=False, agnostic_nms=False, classes=None, retina_masks=False, embed=None, show=False, save_frames=False,
se, show_labels=True, show_conf=True, show_boxes=True, line_width=None, format=torchscript, keras=False,
plify=False, opset=None, workspace=4, nms=False, 1r8=0.81, lrf=0.81, momentum=8.937, weight_decay=8.80885,
p_bias 1lr=8.1, box=7.5, cls=0.5, dfl=1.5, pose=12.8, kobj=1.8, label_ smoothing=8.8, nbs=64, hsv_h=8.815,
8.1, scale=0.5, shear=0.0, perspective=0.0, flipud=8.8, fliplr=8.5, bgr=0.8, mosaic=1.8, mixup=0.8, copy_
8.4, crop_fraction=1.8, cfg=None, tracker=botsort.yaml, save_dir=runs\detect\train8

Overriding model.yaml nc=88 with nc=1

from n params module arguments
2] -1 01 3528 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 32, 6, 2, 2]
1 -1 01 18568 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
2 -1 01 18816 wultralytics.nn.modules.block.C3 [64, 64, 1]
3 -1 01 73984 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [64, 128, 3, 2]
4 -1 2 115712 wultralytics.nn.modules.block.C3 [128, 128, 2]
5 -1 01 295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
6 -1 3 625152 wultralytics.nn.modules.block.C3 [256, 256, 3]
7 -1 01 1188672 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2]
8 -1 01 1182728 wultralytics.nn.modules.block.C3 [512, 512, 1]
9 -1 1 656896 wultralytics.nn.modules.block.SPPF [512, 512, 5]
18 -1 01 131584 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [512, 256, 1, 1]
11 -1 01 ® torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
12 [-1, 6] 1 ® wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
13 -1 01 361984 ultralytics.nn.modules.block.C3 [512, 256, 1, False]
14 -1 01 33824 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 128, 1, 1]
15 -1 01 ® torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
16 [-1, 4] 1 ® wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
17 -1 01 98888 wultralytics.nn.modules.block.C3 [256, 128, 1, False]
18 -1 01 147712 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2]
19 [-1, 14] 1 ® wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
20 -1 01 296448 wultralytics.nn.modules.block.C3 [256, 256, 1, False]
21 -1 01 598336 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]
22 [-1, 18] 1 ® wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
23 -1 1 1182720 wultralytics.nn.modules.block.C3 [512, 512, 1, False]
24 [17, 28, 23] 1 2116435 wultralytics.nn.modules.head.Detect [1, [128, 256, 512]]

YOLOvS5s summary: 262 layers, 9,122,579 parameters, 9,122,563 gradients, 24.8 GFLOPs

Transferred 421/427 items from pretrained weights
Freezing layer 'model.24.dfl.conv.weight’

Figura 38. Estructura del modelo YOLOv5s: Configuracion y Arquitectura

¢ YOLOv8s
En la Figura 39 se muestra el scritp usado para entrenar el modelo, para lo cual se
carg6 el modelo preentrenado yolov8s, posteriormente se usé la configuracion inicial detallada
en la Tabla 15, asignando el primer valor (0.01) al hiperparametro learning rate. Al finalizar el

entrenamiento, se aplicé el método OFAT para variar un valor del parametro a la vez, mediante
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la asignacion del nuevo valor descrito en la Tabla 14; se tomd en cuenta la variable que genero
mejores resultados en las métricas para los siguientes entrenamientos hasta terminar con las

épocas.

# Importar libreria de ultralytics
from ultralytics import YOLO

# Descargar variante yolov8s
model = YOLO('yolov8s.pt')

# Configuracion para el entrenamiento
model.train(data=" fDivisionData/data.yaml’,
epochs=5@, batch=8, optimizer='SGD', 1r8=0.801, weight_ decay=0.8805)

# Validar el modelo y obtener lLas métricas

metrics = model.wal()

# Mostrar métricas del entrenamiento

print(f"Precision: {metrics.results_dict['metrics/precision(B)']}")
print(f"Recall: {metrics.results dict['metrics/recall(B)']}")
print(f"mAP568: {metrics.results_dict['metrics/mAP5@(B)"]}")
print(f"mAP56-95: {metrics.results dictl'metrics/mAP5@-95(B)'11")

Figura 39. Script para entrenar YOLOvV8s

En la Figura 40 se muestra un resumen de la estructura general del modelo YOLOv8s
con su respectiva configuracién de hiperparametros; referente a la arquitectura consta de 225
capas, 11 135 987 millones de pardmetros, 28.6 GFLOPsy 11 135 971 millones de gradientes;
transfiere 349 de 355 elementos desde los pesos preentrenados y congela la capa

model.22.dfl.conv.weight para estabilizar el entrenamiento.
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engine\trainer: task=detect, mode=train, model=yolov8s.pt, data= /1l
patience=18@, batch=8, imgsz=64@, save=True, save_period=-1, cache=False, device=None, workers=8, project
=True, optimizer=5GD, wverbose=True, seed=8, deterministic=True, single cls=False, rect=False, cos_lr=Fals:
action=1.8, profile=False, freeze=None, multi_scale=False, overlap_mask=True, mask_ratio=4, dropout=08.8,
rid=False, conf=None, iou=0.7, max_det=300, half=False, dnn=False, plots=True, source=None, vid_stride=1,
=False, agnostic_nms=False, classes=None, retina_masks=False, embed=None, show=False, save_frames=False,
se, show_labels=True, show_conf=True, show_boxes=True, line_width=None, format=torchscript, keras=False,
plify=False, opset=None, workspace=4, nms=False, 1r8=0.801, 1lrf=0.081, momentum=8.937, weight_decay=08.8085
up_bias_1r=8.1, box=7.5, cls=8.5, dfl=1.5, pose=12.8, kobj=1.8, label_smoothing=8.8, nbs=64, hsv_h=8.815,
8.1, scale=0.5, shear=0.0, perspective=0.0, flipud=0.8, fliplr=0.5, bgr=0.8, mosaic=1.0, mixup=0.8, copy_|
8.4, crop_fraction=1.8, cfg=None, tracker=botsort.yaml, save_dir=runs\detect\train4

Overriding model.yaml nc=88 with nc=1

from n params module arguments
[} -1 01 928 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 32, 3, 2]
1 -1 01 18568 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
2 -1 01 29956 wultralytics.nn.modules.block.C2f [64, 64, 1, True]
3 -1 1 73984 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [e4, 128, 3, 2]
4 -1 02 197632 wultralytics.nn.modules.block.C2f [128, 128, 2, True]
5 -1 01 295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
6 -1 2 788480 ultralytics.nn.modules.block.C2f [256, 256, 2, True]
7 -1 01 1188672 wultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2]
3 -1 01 1838080 wultralytics.nn.modules.block.C2f [512, 512, 1, True]
9 -1 01 656896 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [512, 512, 5]
18 -1 01 8 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
11 [-1, 6] 1 @ wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
12 -1 01 591360 wultralytics.nn.modules.block.C2f [768, 256, 1]
13 -1 01 8 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
14 [-1, 4] 1 ® wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
15 -1 01 148224 ultralytics.nn.modules.block.C2f [384, 128, 1]
16 -1 01 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2]
17 [-1, 12] 1 ® ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
18 -1 01 493856 ultralytics.nn.modules.block.C2f [384, 256, 1]
19 -1 1 5908336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]
28 [-1, 9] 1 8 wultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
21 -1 01 1969152 wultralytics.nn.modules.block.C2f [768, 512, 1]
22 [15, 18, 21] 1 2116435 wultralytics.nn.modules.head.Detect [1, [128, 256, 512]]

Model summary: 225 layers, 11,135,987 parameters, 11,135,971 gradients, 28.6 GFLOPs

Transferred 349/355 items from pretrained weights
Freezing layer 'model.22.dfl.conv.weight’

Figura 40. Estructura del modelo YOLOv8s: Configuracion y Arquitectura

6.1.3.3. Tarea 11: Documentar los experimentos de los modelos

Una vez finalizado los entrenamientos con YOLOv5s y YOLOvV8s aplicando el método
OFAT, se procede a describir los resultados obtenidos en cada versibn y como los

hiperparametros influyen en las métricas de: precision, recall, mMAP@0.50, mAP@0.50:0.90.

A. YOLOv5s
e Tasa de aprendizaje (Learning rate)

En esta seccion se presenta los resultados obtenidos al variar la tasa de aprendizaje,
utilizando una configuracién fija que incluye, optimizer SGD, batch size 8, weight decay 0.0005
y 50 epochs. A continuacién, se describe el impacto del hiperparametro en el rendimiento del
modelo:

- Con un valor inicial de tasa de aprendizaje (Ir0) de 0.01, el modelo alcanz6

una precision maxima de 0.9276 y un mAP@0.50 de 0.9549. Esto indica que las
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predicciones fueron altamente efectivas y que, en la mayoria de los casos,
identificé correctamente la clase. Por otro lado, el recall fue de 0.8655, lo que
evidencié un rendimiento 6ptimo del modelo YOLOv5s.

- Al utilizar un IrO de 0.001, se observ6 un equilibrio entre la precision (0.888) y
el recall (0.894). Esto sugiere que el modelo mejoré en la identificacion de
instancias verdaderas positivas; sin embargo, la precision (0.888) fue inferior en
comparacion con la obtenida con IrO = 0.01. Ademas, los valores de mAP
resultaron ligeramente menores.

- Para un Ir0 de 0.0001, el modelo mostr6 un rendimiento inferior en
comparacion con los valores anteriores, ya que todas las métricas fueron mas
bajas. Esto destacé una convergencia mas lenta, lo que limité el aprendizaje y
evito alcanzar un punto 6ptimo en el rendimiento del modelo.

A partir de los resultados obtenidos, se evidencid que al variar la tasa de aprendizaje
generod un impacto significativo en el rendimiento del modelo, ya que se encarga de regular la
magnitud con la que se actualizan los pesos, especificamente el valor de 0.01 demostr6 ser
adecuado para detectar la enfermedad alcanzando un 94% (734 de 785) de predicciones
correctas.

En la Tabla 17 se presenta los resultados obtenidos al utilizar diferentes valores para

Learning Rate (tasa de aprendizaje) en la validacion del modelo YOLOV5s.

Tabla 17. Resultados de la validacion de YOLOv5s con diferentes Tasas de aprendizaje

Learning Rate Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

0.01 0.9276 0.8655 0.9549 0.7093 1.312
0.001 0.8880 0.8994 0.9489 0.7002 1.275
0.0001 0.8618 0.8338 0.9147 0.6415 1.244

Configuracion: optimizer = SGD, batch = 8, weight_decay = 0.0005, epochs = 50.

e Optimizador (Optimizer)

A continuacién, se analizan los resultados obtenidos por cada optimizador, utilizando
una configuracién constante: learning rate 0.01, batch size 8, weight decay 0.0005 y epochs
50:

- AdamW obtuvo una precisién de 0.87 y un recall de 0.8227, lo que reflejé un
equilibrio entre ambas métricas. Sin embargo, aunque los valores fueron
aceptables, el modelo no logré sobresalir en mMAP@0.50 ni en precision, en
comparacion con los optimizadores SGD y AdaMax.

- Adam presentd un rendimiento ligeramente inferior al de AdamW en todas las
métricas, debido a su limitada capacidad para generalizar con datos complejos.
Esto lo posiciond por debajo de AdamW, SGD y AdaMax, aunque mostré un buen

balance general.
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- AdaMax alcanz6 un rendimiento aceptable, con una precisién de 0.8979 y un
MAP@0.50 de 0.9283, lo que indicé que el modelo fue capaz de adaptarse bien
en la identificacion de la enfermedad. Ademas, demostr6 un balance adecuado
entre precision y recall; no obstante, su rendimiento fue ligeramente inferior al del
optimizador SGD.

- SGD obtuvo el mejor desemperio en todas las métricas, logrando una precision
de 0.9276, un recall de 0.8655 y un mAP@0.50 de 0.9549. Esto sugiere que el
modelo tuvo una gran capacidad para actualizar los pesos, demostrando ser
altamente eficaz en la deteccién de la enfermedad.

- RMSProp mostré6 un desempefio inferior en comparacién con los demés
optimizadores, con métricas notablemente mas bajas. Esto indicé que el modelo
tuvo dificultades tanto en la convergencia como en la generalizacion para capturar

patrones relevantes en los datos.

El optimizador juega un papel crucial en la regulacion del ajuste de los pesos del

modelo basandose en el gradiente calculado. Se destac6 SGD como el mejor optimizador,

logrando una tasa de aciertos del 94% y obteniendo los mejores resultados en las métricas

clave. Esto

evidencia una minimizacion eficaz de los errores en las predicciones.

En la Tabla 18 se muestra los resultados obtenidos en la validacién del modelo

YOLOV5s, al utilizar diferentes Optimizer (optimizadores).

Tabla 18. Resultados de la validaciéon de YOLOv5s con diferentes Optimizadores

Optimizer  Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

AdamW 0.87 0.8274 0.9170 0.6405 1.257
Adam 0.8563 0.8044 0.9029 0.6168 1.253
AdaMax 0.8979 0.8288 0.9283 0.6611 1.269
SGD 0.9276 0.8655 0.9549 0.7093 1.312
RMSProp 0.00197 0.296 0.0019 0.0005 1.225

Configuracion: Ir0 = 0.01, batch = 8, weight_decay = 0.0005, epochs = 50.

e Tamaro de lote

Se analiza la influencia del batch size en el rendimiento del modelo, utilizando una

configuracién estatica: learning rate 0.01, optimizer SGD, weight decay 0.0005 y 50 epochs:

- Batch size = 4, el modelo logré un equilibrio entre precisién de 0.8754 y recall
de 0.8772. Ademas, el MAP@0.50 alcanzé 0.9408, lo que sugiere una deteccién
eficaz. Sin embargo, el MAP@0.50:0.90 fue el mas bajo en comparacion con otros
tamafos de lote, indicando que un batch pequefio genera mas ruido en las
actualizaciones y dificulta la generalizacién en casos complejos.

- Batch size = 8, logr6 los mejores resultados con una precision de 0.9276 y
MAP@0.50 de 0.9549. Esto sugiere que el modelo tiene la capacidad de identificar

correctamente la enfermedad en la mayoria de los casos. Aunque el recall de
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0.8655 es ligeramente inferior, el modelo mantiene un buen equilibrio entre
precision y generalizacion.

- Batch size = 16, alcanz6 el mayor valor de recall, 0.9185, y un ligero aumento
en MAP@0.50:0.90 a 0.7188, lo que indica un desempefio eficaz en la
identificacion de instancias positivas. Sin embargo, la precision de 0.8674 fue
inferior en comparacion con el batch de 8, lo que sugiere un leve aumento en los
falsos positivos.

El tamafo de lote influye significativamente en la eficacia del modelo al determinar
cuantas muestras procesa antes de actualizar los pesos. En este caso, un batch de 8 ofrecio
el mejor rendimiento en la deteccion de la enfermedad, alcanzando un 94% de aciertos y
reduciendo los falsos positivos. Aunque el recall no es el valor mas alto, es adecuado para
identificar los casos positivos.

En la Tabla 19 se presenta los resultados obtenidos al usar diferentes Batch Sizes

(tamafios de lote) en la validacion del modelo YOLOV5s.

Tabla 19. Resultados de la validacién de YOLOvV5s con diferentes Tamafnos de Lote

Batch Size  Precision Recall MAP@0.50 MAP@0.50:0.90 Time (hours)

4 0.8754 0.8772 0.9408 0.6934 1.533
8 0.9276 0.8655 0.9549 0.7093 1.312
16 0.8674 0.9185 0.9525 0.7188 2.521

Configuracion: IrO = 0.01, optimizer = SGD, weight_decay = 0.0005, epochs = 50.

e Decaimiento de peso 0 Regulador de pesos
En la seccion, se analiza el impacto del weight decay en el rendimiento del modelo,

utilizando una configuracién constante: learning rate 0.01, optimizer SGD, batch 8 y 50
epochs:

- Weight decay = 0.05, obtuvo las métricas mas bajas, con una precision de

0.8504, recall de 0.8328 y mAP@0.50 de 0.9036. Esto sugiere que un alto

decaimiento de peso limita la capacidad del modelo para aprender patrones

complejos.

- Weight decay = 0.005, logr6 un rendimiento aceptable, alcanzando un

equilibrio entre precision de 0.9040 y recall de 0.8634. Su mAP@0.50 fue 6ptimo,

con un valor de 0.9401, indicando que el modelo es adecuado para la identificacion

de la enfermedad. Sin embargo, no logré superar los valores obtenidos con un

decaimiento de peso de 0.0005.

- Weight decay = 0.0005, genero los mejores resultados en precision (0.9276)

y mAP@0.50 (0.9549), mostrando un equilibrio adecuado entre generalizacion y

precision, y reduciendo los falsos positivos.
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- Weight decay = 0.00005, alcanzo el mayor valor de recall, 0.8904, y un
MAP@0.50:0.90 de 0.7116, destacando que el modelo identific6 correctamente
los casos positivos. Sin embargo, la precision fue de 0.8884, menor en
comparacion con el valor de 0.0005, lo que sugiere un aumento en los falsos
positivos.

La caida de peso ayuda a penalizar los pesos grandes para evitar el sobreajuste del
modelo. En este caso, un decaimiento de peso de 0.0005 demostrd ser el valor éptimo para
la deteccién de la enfermedad, ya que generd resultados adecuados en la precision y
MAP@0.50, lo que reflejé una eficaz generalizacion en las detecciones y una tasa de aciertos
del 94%. Aunque el recall no alcanzé el mejor valor, sigue siendo aceptable, lo que indica una
prediccion aceptable de los casos positivos.

En la Tabla 20 se presenta los resultados alcanzados en la validacién del modelo
YOLOVv5s al usar diferentes valores para el hiperparametro Weight Decay (regulador de peso

o caida de peso).

Tabla 20. Resultados de la validacion de YOLOv5s con diferentes Reguladores de Pesos

Weight Decay Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

0.05 0.8504 0.8328 0.9036 0.6059 1.265
0.005 0.9040 0.8634 0.9401 0.6901 1.256
0.0005 0.9276 0.8655 0.9549 0.7093 1.312
0. 00005 0.8884 0.8904 0.9504 0.7116 1.271

Configuracion: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, batch = 8, epochs=50.

e Epocas
A continuaciéon, se describe la influencia de epochs en las métricas usando una
configuracién fija: learning rate 0.01, optimizer SGD, batch 8 y weight decay 0.0005:

- Cuando epochs = 50, alcanzé una precisién adecuada de 0.9276 y un
MAP@0.50 de 0.9549, lo que indica que el modelo generaliza bien y detecta de
manera aceptable los casos positivos. Sin embargo, el recall fue de 0.8655 y el
MAP@0.50:0.90 alcanz6 0.7093, por lo tanto, son valores inferiores en
comparacion con otros nimeros de iteraciones.
- Alusar epochs =100, se observé una mejora en el recall, alcanzando 0.9159,
asi como en mAP@0.50 (0.9593) y mAP@0.50:0.90 (0.7342). Esto indica una
mejor capacidad del modelo para identificar los casos positivos. Sin embargo, la
precision disminuyé ligeramente a 0.925 en comparacion con 50 épocas, lo que
determind un leve incremento en los falsos positivos.
- Con epochs = 200, se lograron los valores mas altos en todas las métricas:
precision de 0.9401, recall de 0.9194, f1-score de 0.9296, mAP@0.50 de 0.9659
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y mAP@0.50:0.90 de 0.7699. Esto demuestra que el modelo mejora su capacidad
para realizar detecciones en casos mas complejos.

El nimero de épocas afecta directamente el rendimiento del modelo, ya que
representa las veces que el modelo recorre el conjunto de entrenamiento, esto influye en el
aprendizaje de los patrones de los datos. En este caso, 200 épocas fueron adecuadas, ya que
lograron los mejores resultados en todas las métricas. Esto indica que el modelo detectd
correctamente un 95% (747 de 784) de los casos positivos.

En la Tabla 21 se presenta los resultados obtenidos en la validacion del modelo

YOLOVv5s al utilizar diferentes valores para el parametro Epochs (épocas).

Tabla 21. Resultados de la validacion de YOLOV5s con diferentes Epocas

Epochs Precision Recall mMAP@0.50 MAP@0.50:0.90 Time (hours)

50 0.9276 0.8655 0.9549 0.7093 1.312
100 0.925 0.9159 0.9593 0.7342 2.478
200 0.9401 0.9195 0.9659 0.7699 _ 4.957

Configuracion: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, batch = 8, weight_decay = 0.0005.

Los resultados obtenidos de los entrenamientos se pueden ver en el Anexo 4, donde
se muestran las graficas de rendimiento del modelo YOLOv5s.

e Resultados con mayor rendimiento en las métricas de YOLOv5s

Una vez finalizado los entrenamientos del modelo, se desatacé los siguientes valores
para los hiperpardmetros: Ir0=0.01, optimizer=SGD, batch=8, weight _decay=0.0005,
epochs=200.

En la Tabla 22 se presenta un resumen de las funciones de pérdida obtenidas durante
la validacion y el entrenamiento de YOLOv5s. Durante el entrenamiento, la pérdida de caja
comenzo en 1.4161 y finaliz6 en 0.49885, mientras que la pérdida de clasificacion comenzo
en 1.5223 y disminuy0 a 0.24808 con las iteraciones. En la validacion, la pérdida de
clasificacion comenz6 en 1.2659 y termind en 0.84543, y la clasificacién comenz6 en 1.0302
y finalizé en 0.44302.

De este modo, el modelo demostré ser capaz de detectar y clasificar de manera
adecuada la enfermedad del Tizon Tardio, ya que los valores de pérdida disminuyeron
constantemente tanto en el entrenamiento como en la validacion, indicando una mejora

continua en la capacidad del modelo para realizar la prediccion.

Tabla 22. Funciones de pérdida de YOLOV8s en el entrenamiento y validacion

Funciones de pérdida del entrenamiento

Epoch box_loss cls_loss dfl_loss
1/200 1.4161 1.5223 1.4992
2/200 1.3309 1.0917 1.3343

196/200 | 0.50608 | 0.25556 | 0.87339
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Epoch box loss cls_loss dfl _loss
197/200 0.5022 0.25278 0.86987
198/200 0.50397 0.25153 0.87441
199/200 0.49911 0.25002 0.86839
200/200 0.49885 0.24808 0.86763

Funciones de pérdida de la validacién
Epoch box_loss cls_loss dfl_loss
1/200 1.2659 1.0302 1.2874

2/200 1.3583 1.099 1.3346
196/200 0.84994 0.43814 1.0305
197/200 0.84942 0.43852 1.0314
198/200 0.84775 0.44233 1.0314
199/200 0.84625 0.44298 1.0309
200/200 0.84543 0.44302 1.0304

Numero de época (Epochs); Pérdida de caja (box_loss); Pérdida de clasificacion (cls_loss); Pérdida de

distribucion (dfl_loss).

A continuacién, en la Figura 41 se muestra como las funciones de perdida para el

entrenamiento y validacion disminuyeron considerablemente. Estos resultados

detallados en la tabla anterior.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

1.4 1.50 1 —e— results 157
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Figura 41. Rendimiento de YOLOv5s durante el entrenamiento y validacion

estan
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B. YOLOvS8s
e Tasa de aprendizaje
En esta seccién se analiza el impacto del learning rate en el rendimiento de YOLOvS8s
bajo una configuracion especifica: optimizer SGD, batch de 8, weightn decay 0.0005, epochs
50:
- Al usar IrO = 0.01, YOLOvVS8s alcanz6 los mejores resultados en todas las
métricas: precision de 0.9025, recall de 0.9096, mMAP@0.50 de 0.9533 y
MAP@0.50:0.90 de 0.7208. Esto indica que el modelo tiene un buen desemperio
para detectar los casos positivos y minimizar los falsos positivos.
- Cuando el Ir0 = 0.001, mostré un leve descenso en el recall de 0.037 y en
MAP@0.50 de 0.0155. Sin embargo, esto no significa que la deteccién sea
erronea; por el contrario, la precision es aceptable, lo que indica una prediccién
estable.
- Conunlr0=0.0001, el rendimiento de YOLOVS8s disminuyo significativamente,
pues los resultados alcanzados fueron los mas bajos en comparacion con los
demas valores. En particular, el mMAP@0.50:0.90 se vio mas afectado con 0.6538,
indicando que el modelo no ajusté los pesos lo suficientemente bien durante el
entrenamiento, lo que impacté negativamente en la deteccion.

A partir de los resultados analizados, se determiné que un learning rate de 0.01 logré
el mejor equilibrio entre convergencia y un desempefio adecuado. Esto minimizé los falsos
positivos y permitié que el modelo detectara correctamente un 94% (737 de 785) de los casos
verdaderos.

En la Tabla 23 se presenta los resultados obtenidos en la validacion del modelo

YOLOvS8s, al variar el Learning Rate (tasa de aprendizaje).

Tabla 23. Resultados de la validacion de YOLOvV8s con diferentes Tasas de Aprendizaje

Learning Rate Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

0.01 0.9025 0.9096 0.9533 0.7208 1.325
0.001 0.8938 0.8726 0.9378 0.7152 1.325
0.0001 0.8513 0.8293 0.9154 0.6538 1.837

Configuracion: optimizer = SGD, batch = 8, weight_decay = 0.0005, epochs = 50

e Optimizador
En este apartado, se detalla el impacto que generé el optimizador en el rendimiento
de YOLOv8s, utilizando una configuracién constante, Ir0 = 0.01, batch = 8, weight_decay =
0.0005, epochs = 50:
- AdamW logr6 un rendimiento equilibrado con una precision de 0.8616 y un
recall de 0.8564. Sin embargo, los valores de mMAP@0.50 (0.9233) y
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MAP@0.50:0.90 (0.6556) son inferiores a los de otros optimizadores como SGD
y AdaMayx, indicando que el ajuste no fue adecuado.

- Adam presentd un leve descenso en la precision (0.8367) y el recall (0.8483)
en comparacion con AdamW. Ademas, las métricas de mMAP@0.50 vy
MAP@0.50:0.90 fueron menores, lo que sugiere que el modelo no tuvo un
rendimiento adecuado para detectar la enfermedad.

- AdaMax alcanz6 un rendimiento aceptable al lograr un equilibrio entre
precision y recall con 0.8777. Destaca su capacidad para identificar
adecuadamente los casos positivos, aunque las métricas de mAP@0.50 y
MAP@0.50:0.90 (0.6739) son buenas, no superan los resultados de SGD.

- SGD proporcioné el mejor rendimiento de YOLOvVS8s, ya que alcanzé los
mejores valores en todas las métricas. Esto indica que es el mas adecuado para
identificar la enfermedad y minimizar los falsos negativos.

- RMSProp mostr6 un desempefo inferior en comparacion con los demas
optimizadores. Las métricas fueron bajas debido a una tendencia a inestabilidades

con el learning rate y una convergencia ineficaz.

En base a los resultados obtenidos, se determin6é que el optimizador SGD manejé bien

el ajuste de los pesos, logrando los mejores resultados en todas las métricas. Esto minimizo

los falsos positivos y permitié que el modelo detectara correctamente un 94% de los casos de

la enfermedad.

En la Tabla 24 se presenta los resultados alcanzados en la validacion del modelo

YOLOv5s al modificar el hiperparametro Optimizer (optimizador).

Tabla 24. Resultados de la validacion de YOLOv8s con diferentes Optimizadores

Optimizer  Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

AdamW 0.8616 0.8564 0.9233 0.6556 1.339
Adam 0.8367 0.8483 0.9120 0.6349 2.016
AdaMax 0.8592 0.8777 0.9307 0.6739 2.016
SGD 0.9025 0.9096 0.9533 0.7208 1.325
RMSProp 0.3549 0.3847 0.3017 0.1181 1.326

Configuracion: IrO = 0.01, batch = 8, weight_decay = 0.0005, epochs = 50

e Tamano de lote

Se analiza cémo influye el optimizador en el rendimiento de YOLOVS8s, utilizando una

configuracioén fija, Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, weight_decay = 0.0005, epochs = 50:

- Un batch size = 4 genero6 resultados adecuados, aunque las métricas fueron
inferiores a las de otros tamarios de lote, como el recall. Esto indica que el modelo
no detecto correctamente los casos positivos, limitando el aprendizaje durante el

entrenamiento.
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- Al usar un batch size de 8 demostr6 un equilibrio entre la frecuencia de las
actualizaciones de los pesos y estabilidad en los gradientes, ya que logré un
rendimiento adecuado en las métricas: precision, recall,b, mAP@0.50 vy
MAP@0.50:0.90, lo que indica que el modelo identific6 adecuadamente la
enfermedad.

- El batch size de 16 alcanzé los mejores valores en precision (0.9303) y
MAP@0.50 (0.9534), lo que sugiere una reduccion de falsos positivos y una
deteccién adecuada de la enfermedad. Aunque el recall fue ligeramente menor,
esto no significa que las predicciones sean erréneas.

El tamafio de lote de 16 se determin6 como la mejor opcién, ya que proporciond un
equilibrio entre frecuencia de actualizacion de pesos y estabilidad de los gradientes, logrando
una mejora significativa en las métricas de precision y mAP, alcanzando un 94% (737 de 785)
de detecciones correctas.

En la Tabla 25 se muestra los resultados obtenidos en la validaciéon del modelo

YOLOVv8s al variar el hiperparametro Batch Size (tamafio de lote).

Tabla 25. Resultados de la validacion de YOLOvS8s con diferentes Tamaiios de Lote

Batch Size  Precision Recall mMAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

4 0.8915 0.8764 0.9449 0.7049 1.66
8 0.9025 0.9096 0.9533 0.7208 1.325
16 0.9303 0.8841 0.9534 0.7286 1.833

Configuracion: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, weight_decay = 0.0005, epochs = 50.

e Decaimiento de peso o Regulador de pesos
En esta seccién se detalla el impacto del decaimiento de pesos en el rendimiento de

YOLOV8s, utilizando una configuracién constante, Ir0 = 0.01, batch = 16, optimizer = SGD,
epochs = 50:

- Alusarun weight decay de 0.05, se generaron resultados aceptables, aunque

fueron inferiores a los demas valores de weight decay debido a que aplica una

regularizacion alta, restringiendo la capacidad del modelo para aprender patrones

complejos debido a la excesiva penalizacion de los pesos.

- Con un weight de 0.005, se logré un balance entre precision (0.887) y recall

(0.9185). Esto indica que el modelo se ajusté mejor a los datos sin comprometer

su capacidad de generalizacion. Ademas, se mejoraron las métricas mAP@0.50

(0.9537) y mMAP@0.50:0.90 (0.7214), lo que sugiere una deteccion aceptable de

la enfermedad.

- Weight decay de 0.0005, alcanzo los mejores valores en precisiéon (0.9303) y

MAP@0.50:0.90 (0.7286). Esto indica que el modelo es capaz de predecir

adecuadamente los casos positivos. Aunque el recall y mAP@0.50 son
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ligeramente menores que los resultados obtenidos con un weight decay de 0.005,
se logré un equilibrio entre precisién y deteccion en general.

- Alreducir el weight decay a 0.00005, se mejoré el recall a 0.9209, destacando
una detecciéon adecuada de los casos positivos. Sin embargo, la precision
disminuyo significativamente, lo que sugiere un aumento en las predicciones de
falsos positivos.

A partir de los resultados un weight decay de 0.0005 alcanz6 un mejor rendimiento en
YOLOvVS8s ya que logré un equilibrio entre la generalizacién y la regularizacion de los pesos.
Esto se destaco principalmente en la precisién, minimizando los falsos positivos y logrando
una deteccion correcta del 94% (737 de 785) de los casos de la enfermedad.

En la Tabla 26 se presenta los resultados obtenidos en la validacion del modelo al

alterar el hiperpardmetro Weight Decay (caida de peso o regulador de peso).

Tabla 26. Resultados de la validaciéon de YOLOvV8s con diferentes Reguladores de Pesos

Weight Decay Precision Recall mAP@0.50 mAP@0.50:0.90 Time (hours)

0.05 0.8427 0.8548 0.9119 0.6340 1.773
0.005 0.887 0.9185 0.9537 0.7214 1.636
0.0005 0.9303 0.8841 0.9534 0.7286 1.823
0. 00005 0.8937 0.9209 0.9534 0.7236 1.558

Configuracién: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, batch = 16, epochs = 50.

e Epocas
En este apartado se detalla la influencia del nUmero de épocas en el rendimiento de
YOLOv8s, utilizando una configuracion especifica, Ir0O = 0.01, optimizer = SGD, batch = 8,
weight_decay = 0.0005:
- Con 50 épocas, se obtuvo resultados aceptables en la precision 0.9303 y
MAP@0.50 0.9534, no obstante, el recall 0.8841 es inferior, lo que indica que el
modelo aun no es capaz de aprender bien de los patrones de la enfermedad,
afectando en la deteccion.
- Al usar 100 épocas, las métricas mejoraron ligeramente en comparaciéon con
el valor anterior. Especificamente, el recall aument6 a 0.9159 y el mMAP@0.50:0.90
a 0.7541. Esto indica que el modelo aprendié mejor de los patrones, mejorando
asi la deteccion de la enfermedad y aumentando las predicciones de los casos
positivos.
- Con 200 iteraciones el modelo logré los mejores resultados en todas las
métricas. Esto destacO que el modelo se ajusté a los datos, aumentando la
deteccion de casos positivos y minimizando los falsos positivos.
En base a los resultados obtenidos, 200 épocas es el mejor valor, ya que ofrece

mayores resultados en las métricas y mejora el rendimiento general. Esto garantiza que el
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95% (743 de 785) de los casos sean detectados correctamente, ya sea en diferentes niveles
de confianza.
En la Tabla 27 se muestra los resultados alcanzados en la validacion del modelo al

modificar el hiperparametro Epochs (épocas).

Tabla 27. Resultados de la validacién de YOLOv8s con diferentes Epocas

Epochs Precision Recall mMmAP@0.50 MmAP@0.50:0.90 Time (hours)

50 0.9303 0.8841 0.9534 0.7286 1.823
100 0.9305 0.9042 0.9582 0.7541 3.557
200 0.9366 0.9427 0.9709 0.7991 7.107

Configuracion: IrO = 0.01, optimizer = SGD, batch = 16, weight_decay = 0.0005.

Los resultados obtenidos de los entrenamientos se pueden ver en el Anexo 5, donde
se muestran las graficas de rendimiento del modelo YOLOvVSs.

e Resultados con mayor rendimiento en las métricas de YOLOv8s

Al finalizar con el entrenamiento del modelo YOLOV8s, se destacé los siguientes
valores para los hiperparametros, Ir0=0.01, optimizer=SGD, batch=16, weight_decay=0.0005,
epochs=200.

En la Tabla 28 se muestra un resumen de las funciones de pérdida obtenidas durante
el entrenamiento y validacién, dichos resultados atribuyen a las pérdidas en la clasificacion,
caja y distribucion.

Lo que demuestra que YOLOV8s se adapto bien a los datos durante el entrenamiento
e identific6 adecuadamente la enfermedad en imagenes nuevas, debido a que las funciones
de pérdida disminuyeron constantemente, por ejemplo, en el entrenamiento la clasificacion
empez6 con un valor de 1.5784 y término en 0.19464, por otra parte, en la validacion comenz6
en 1.1373 se redujo a 0.3719.

Tabla 28. Funciones de pérdida de YOLOVS8s en el entrenamiento y validacion

Funciones de pérdida del entrenamiento

Epoch box_loss cls_loss dfl_loss
1/200 1.4074 1.5784 1.4772
2/200 1.2896 1.0075 1.3136
197/200 0.38487 0.1971 0.8357
198/200 0.38615 0.19546 0.83539
199/200 0.38754 0.19654 0.83813
200/200 0.38301 0.19464 0.83779
Funciones de pérdida de la validacion
Epoch box loss cls_loss dfl loss
1/200 1.3057 1.1373 1.348
2/200 1.2645 1.2369 1.2956
197/200 0.76551 0.37338 1.0369
198/200 0.76669 0.3732 1.0391
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Epoch box_loss cls_loss dfl_loss
199/200 0.76727 0.37214 1.0403
200/200 0.77078 0.3719 1.0455

Numero de época (Epoch); Pérdida de caja (box_loss); Pérdida de clasificacion (cls_loss); Pérdida de
distribucién (dfl_loss).

En la Figura 42 se visualiza como las funciones de pérdida fueron disminuyendo

constantemente en el entrenamiento y validacion del modelo YOLOvSs.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
147 1.50 4 —e— results
smooth 1.4 1
1.2 7 1.25 i
1.0 1 1.00 - 1.2 -
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1.3 4
1.2 4 1.2
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Figura 42. Rendimiento del modelo YOLOv8s durante el entrenamiento y validacion

e Documentacion de los modelos de aprendizaje profundo

Arquitectura YOLOvV5
En la Figura 43 se presenta la arquitectura de YOLOV5, la misma esta compuesta por
las siguientes capas:

- Entrada: recibe una imagen gue puede presentar el Tizén Tardio, la misma se
redimensiona a un tamafio de 640 x 640 pixeles en formato RGB (color).
- Capa Backbone: también conocida como columna vertebral, se encarga de
extraer las caracteristicas (patrones de la enfermedad como manchas oscuras o
bordes daflados) de la entrada utilizando bloques convolucionales,
especificamente Croos Stage Partial BotleNeck (BottleNeckCSP) procesa las

particularidades tales como, color, bordes o texturas especificas de las lesiones
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del tizén, por otra parte, Spatial Pyramid Pooling (SPP) se encarga de acoplar los
patrones en diferentes tamafios (lesiones pequefias o0 grandes) mejorando el
aprendizaje del modelo.

- Capa Neck: o cuello, usa Path Aggregation Network (PANet), para fusionar las
caracteristicas extraidas en diferentes escalas (pequefio, grande) con la finalidad
de optimizar la deteccién de las areas infectadas, mediante la integracion de
operaciones de concatenacion, Upsample y convoluciones 1x1 (tamafio de kernel
1x1), 3x3, facilitando la propagacion efectiva de la informacion de la enfermedad,
teniendo en cuenta eliminar ruido (patrones similares).

- Head: conocida como cabeza, se encarga de dibujar los cuadros delimitadores,
a través de convoluciones 1x1 las cuales ubican las coordenadas en las salidas
detectadas y asignar el nombre de la clase TizonTardio con su respectivo puntaje

de confianza.
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Figura 43. Arquitectura YOLOV5 para detectar el Tizon Tardio en las hojas de papa
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Arquitectura YOLOVS
En la Figura 44 se visualiza la arquitectura de YOLOVS8 para detectar el Tizon Tardio.
A continuacién, se describen cada una de las capas que compone a la arquitectura:

- Entrada: procesa la imagen de una hoja de papa con posible presencia de la
enfermedad, se redimensiona a un tamafio de 640 x 620 pixeles.
- Backbone: usa convoluciones iniciales (Conv) para identificar los patrones
(manchas o lesiones de la enfermedad, color, etc) de la imagen, luego el bloque
C2f procesa la informacién para combinar las caracteristicas y la red Spatial
Pyramid Pooling Fast (SPPF) captura las particularidades en multiples escalas, lo
que permite detectar el Tizén Tardio en manchas pequefias o grandes e
independientemente de la posicién.
- Neck: emplea el método Upsample para aumentar la resolucién de las
caracteristicas extraidas, posteriormente combina las particularidades de baja y
alta resolucion, con la finalidad de asegurar que los patrones (manchas grandes o
pequefias) sean ubicadas en la salida, en tal sentido el bloque C2f tiene el objetivo
de distinguir la infeccién de otros patrones similares, minimizando las detecciones
erroneas.
- Head: integra capas de deteccién (pueden ser en diferentes escalas: 80x80
para detecciones pequefas y 40x40 o 20x20 areas grandes) para generar las
coordenadas de los cuadros delimitadores y asignar la etiqueta TizonTardio, con

Su respectivo porcentaje de confianza.
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Figura 44. Arquitectura YOLOVS8 para la deteccion del Tizon Tardio en las hojas de papa

Al finalizar con el entrenamiento de las dos versiones se determinaron los valores que
generaron un mayor rendimiento en las métricas, en el caso de YOLOV5s la configuracion
final es: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, batch = 8, weight_decay = 0.0005, epochs = 200. Para
YOLOv8s se establecid: Ir0 = 0.01, optimizer = SGD, batch = 16 weight_decay = 0.0005,
epochs = 200. Por lo tanto, se destac6 una diferencia entre las dos versiones, especificamente
en el tamafio del lote, ya que en el primer modelo el tamafio de lote es de 8, mientras que en
el segundo se establecié un batch de 16.

De tal manera se valoré el rendimiento de las dos versiones, bajo las mismas
condiciones, es decir se usaron los mismos valores en ambos contextos. En el caso de
YOLOv5s se utilizé un tamafo de lote de 16 y en YOLOv8s se usé un batch de 8, con el

objetivo de determinar el rendimiento de los modelos en las mismas circunstancias.
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En la Tabla 29 se presenta los resultados finales alcanzados en las métricas de
rendimiento después de haber ajustado los hiperparametros en los dos modelos y con la

nueva valoracién para el batch size.

Tabla 29. Comparativa de rendimiento entre YOLOv5s y YOLOV8s en la validacion

Modelo Precision Recall mMAP@0.50 MAP@0.50:0.90 Batch
YOLOv5s 0.9401 0.9194 0.9659 0.7699 8
YOLOv5s 0.9583 0.9414 0.9746 0.7874 16
YOLOv8s 0.9321 0.9325 0.9635 0.7742 8
YOLOv8s 0.9366 0.9427 0.9709 0.7991 16

6.2. Objetivo 2: Evaluar el modelo mediante pruebas de validacién al identificar el

tizon tardio en las hojas de papa

6.2.1. Fase 4: Pruebas y validacion del modelo

En la fase de entrenamiento se determiné los valores para los hiperparpametros
(learning rate, optimizer, batch size, weight decay, epochs), dando como resultado los
modelos YOLOv5s y YOLOvVS8s ajustados para la deteccion del Tizon Tardio en las hojas de

papa, por lo tanto, se evalu6 ambas versiones con el conjunto de pruebas.

6.2.1.1. Tarea 1: Evaluacidon de los modelos con el conjunto de pruebas

En la Figura 45 se muestra el script usado para evaluar los modelos con el conjunto de
pruebas; para lo cual se utilizé el mejor modelo?® (best.pt) generado en la fase de
entrenamiento (ver seccion 6.1.3.2) de YOLOv5s y YOLOv8s, ademas se especificd usar el
conjunto de pruebas (test) con split. Dicho set consta de 432 imagenes que presentan el Tizén

Tardio con un total de 812 instancias (zonas etiguetadas de la enfermedad).

from ultralytics import YOLO
model = YOLO(" /runs/detect/train29/weights/best.pt")
results = model.val(

data=" /DivisionData/data.yaml”,

split="test"

)

# Métricas

print(f"Precision: {results.results_dict['metrics/precision(B)"']:.4f}")
print(f"Recall: {results.results_dict[ 'metrics/recall(B)']:.4f}")
print(f"mAP58: {results.results_dict[ 'metrics/mAP58(B)"']:.4F}")
print(f"mAP50-95: {results.results dict['metrics/mAP5@-95(B)"]:.4f}")

Figura 45. Script para evaluar YOLOv5s y YOLOVS8s con el conjunto de pruebas

29 Mejores modelos:
https://drive.google.com/drive/folders/1p6n-tcJuL4eHsP999KnX6NKDYR6mM2bjo?usp=sharing
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A. YOLOv5s
e Batch 8
En la Figura 46 se presenta la matriz de confusién obtenida de la evaluaciéon del
modelo en el conjunto de pruebas, donde las columnas son las clases reales y las filas son
las predicciones realizadas por YOLOV5s; la etiqueta background se trata del fondo, es decir
dichos casos no corresponden a ninguna clase objetivo. De la matriz se identifico:
- TP (Verdaderos Positivos) instancias identificadas correctamente como
TizonTardio: 767 de 812.
- FN (Falsos Negativos) regiones de TizonTardio que fueron clasificadas
errbneamente como background: 45.
- FP (Falsos Positivos) areas que fueron clasificadas incorrectamente como

TizonTardio: de los cuales 59.

Confusion Matrix

59

TizonTardio

00

= 400

Predicted

4s b

background

TizonTardio Trae background

Figura 46. Matriz de confusion de YOLOV5s (batch 8) obtenida en la evaluacion

e Métricas de clasificacién
- Precisién
TP 767
TP+ FP 767 + 59
- Recall (Sensibilidad)
TP 767
TP+ FN 767 + 45

= 0.9286 — 92.86%

Precision =

Recall = = 09446 — 94.46%
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Del total de las 812 instancias etiquetadas, YOLOv5s (batch de 8) obtuvo una precision
del 92.86% y un recall de 94.46% en la clasificacion de la enfermedad.
e Bacth 16
En la Figura 47 se muestra la matriz de confusién obtenida de YOLOv5s (batch de 16)
al detectar el Tizén Tardio en el conjunto de pruebas, donde se determino:
- 766 (TP) areas infectadas fueron correctamente identificados como
TizonTardio.
- 46 (FN) regiones que tienen TizonTardio y el modelo los clasificd
incorrectamente como background (fondo).
- 41 (FP) instancias que no pertenecen a la clase y el modelo las etiqueto como

TizonTardio.
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Figura 47. Matriz de confusién de YOLOvV5s (batch 16) obtenida en la evaluacion

e Métricas de clasificacion
- Precisién

TP 766
TP+ FP 766 + 41
- Recall (Sensibilidad)

TP 766
TP+ FN _ 766 + 46
Del total de las 812 &reas que presentan la enfermedad el modelo logré clasificar un

= 0.9492 — 94.92%

Precisiéon =

= 0.9433 — 94.33%

Recall =

94.92% de los casos positivos y alcanz6 un recall del 94.33%.
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B. YOLOvS8s
e Batch 8
En la Figura 48 se presenta la matriz de confusion obtenida en la evaluacion de
YOLOvVS8s (batch de 8) al detectar la enfermedad en el conjunto de pruebas. Principalmente
se desatacan las siguientes caracteristicas de la matriz:
- Verdaderos Positivos (TP): 765 casos fueron detectados correctamente
como TizonTardio por el modelo.
- Falsos negativos (FN): 47 instancias infectadas fueron identificados como que
no pertenecen a la clase (background).
- Falsos positivos (FP): 52 areas que no pertenecen a la clase obijetivo, el

modelo detecto incorrectamente como TizonTardio.
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Figura 48. Matriz de confusién de YOLOvV8s (batch 8) obtenida en la evaluacion

e Métricas de clasificacion
- Precisién
TP _ 765
TP+ FP 765+ 52
- Recall (Sensibilidad)

TP _ 765
TP+FN 765 + 47
El modelo obtuvo una precisiéon del 93.64% al clasificar los casos positivos (areas que

= 0.9364 — 93.64%

Precisién =

= 0.9421 — 94.21%

Recall =

presentan Tizon Tardio) y un recall del 94.21%.
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e Bacth 16
En la Figura 49 se muestra la matriz de confusién generada al evaluar YOLOv8s
(batch de 16) en el conjunto de pruebas. Donde se destaco la siguiente informacion:
- TP: 764 instancias fueron detectadas correctamente como TizonTardio.
- FN: 48 regiones etiquetadas enfermas el modelo las identifico errobneamente
como background.
- FP: 50 casos que no pertenecen a la clase fueron clasificados como

TizonTardio.
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Figura 49. Matriz de confusion de YOLOvV8s (batch 16) obtenida en la evaluacién

e Métricas de clasificacion
- Precisién
TP 764
TP+ FP 764 + 50
- Recall (Sensibilidad)

TP 764
TP+FN 764 + 48
Del total de las 812 instancias etiquetadas del conjunto de pruebas, el modelo

= 0.9386 — 93.86%

Precisién =

=0.9409 — 94.09%

Recall =

demostré que es capaz de clasificar un 93.86% de aciertos y un 94.01% de recall.
En la Tabla 30 se presenta un resumen de los valores de la matriz de confusién

obtenidos en la evaluacién de YOLOv5s y YOLOvVSs utilizando el conjunto de pruebas, como:
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Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos, Falsos Positivos, Falsos Negativos y las

métricas.

Tabla 30. Resumen de los valores de la matriz confusion y métricas obtenidas en la evaluacion

Modelo Valores de la Matriz Métricas

TP TN FP FN Precision Recall
YOLng)s (bateh  2g7 0 59 45 0.9286  0.9446
YOLO\&%S) (batch — Zq0 0 41 46 0.9492 0.9433
YOLng)s (bateh  2g5 0 52 47 09364  0.9421
YOLO\&%S) (batch S, 0 50 48 0.9386 0.9409

Verdaderos Positivos (TP); Verdaderos Negativos (TN); Falsos Positivos (FP); Falsos Negativos (FN).

e Andlisis de las métricas de deteccidn
A partir de los resultados obtenidos en la evaluacién de los modelos, se basoé en las
métricas de deteccidon de objetos con la finalidad de determinar el mejor modelo.
En la Tabla 31 se presenta un resumen de los valores obtenidos en la evaluacion de
YOLOv5s y YOLOv8s utilizando el conjunto de pruebas, como: Verdaderos Positivos,

Verdaderos Negativos, Falsos Positivos, Falsos Negativos y las métricas.

Tabla 31. Resumen de las métricas de deteccion obtenidas en la evaluacion

Modelo Precision Recall mMAP@0.50 MAP@0.50:0.90
YOLng)s (batch 0.9599 0.9138 0.9703 0.7845
YOLOv156s) (batch 0.9618 0.93 0.9717 0.7966
YOLOVg)s (batch  oeye 0.9304 0.9709 0.7927
YO'-OVISGS) (batch 5 9709 ~oem3 09700 0.8113

En la Figura 50 se muestra las métricas de deteccion obtenidas en la evaluacion con

el conjunto de pruebas de los modelos YOLOv5s y YOLOvVS8s con diferentes tamafios de lote.
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Metricas de deteccidn

1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Precision Recall mAP@0.50 mMAP@0.50:0.90

o

B YOLOvV5s (batch 8) mYOLOvV5s (batch 16)
®m YOLOvVS8s (batch 8) mYOLOvV8s (batch 16)

Figura 50. Métricas de deteccion de YOLOv5s y YOLOv8s

En base a los resultados obtenidos YOLOv8s (batch de 16) destaco, ya que logré la
mayor precision (97.09%) y mAP@0.50:0.90 (81.13%) en comparacion con los otros modelos,
indicando que realiza predicciones mas precisas y localiza mejor las zonas de interés en

diferentes umbrales de Intersection over Union (loU).

6.2.1.2. Tarea 2: Evaluar el modelo en un entorno simulado

En la tarea anterior se determind YOLOv8s como el modelo que gener6 mejores
resultados en la deteccién de la enfermedad, por tanto, se utilizé para crear el prototipo web,
con la finalidad de facilitar el uso del modelo al usuario en la identificacion del Tizon Tardio en
las hojas de papa.

El prototipo se desarroll6 en base a las fases: definicién de requerimientos, disefio del
software, integraciéon y pruebas, de la metodologia de desarrollo de software Cascada; a
continuacioén, se presentan los resultados obtenidos:

e Fase de definicién de requerimientos
- Requisitos de prototipo para evaluacién del modelo
En la Tabla 32 se presentan los requisitos funcionales establecidos para el desarrollo

del prototipo.
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El sistema debe permitir al usuario:

Tabla 32. Requisitos funcionales para el prototipo

ID Requisito Descripcion

El usuario podra subir imagenes en formato
JPG, PNG y JPEG.

Se podréa eliminar la imagen previamente
cargada.

Mostrar la imagen con la respectiva deteccién
de la enfermedad.

RFO1  Subir imagenes

RF02 Eliminar imagen

RF03  Visualizar resultado

- Diagrama de casos de uso
En la Figura 51 se presenta el diagrama de casos de uso general del prototipo web,
el cual muestra la interaccion del usuario con el sistema, donde puede cargar imagenes,
eliminar y visualizar el resultado de la deteccién.

Subir imdgenes

/

Lisuario

Eliminar
imagenes

Y

Ver resultados

Figura 51. Diagrama de caso de uso general

e Fase de disefio del software
En la Figura 52 se muestra la arquitectura del prototipo web que permite al usuario
interactuar con el sistema a través del navegador donde carga imagenes, posteriormente el
servidor web recibe las entradas y las envia al modelo YOLO mediante solicitud POST,
ademds gestiona las solicitudes de eliminar, finalmente el modelo procesa las imagenes

recibidas para luego retornar al servidor los resultados de las detecciones, que los muestra al
usuario.
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PC Usuario

HTML Cs5

5 53

Usuario

Mavegador Web

Conexion HTTP(S)

Servidor Web

Modelo Aprendizaje profundo

@, python
Enviar solicitud Modelo YOLO (best.pt) para

U lask
POSTIGET detectar Tizon Tardio
g Seleccionar g Eliminar < =
imagenes > imagenes :
| O PyTorch
% Ver resultados

Figura 52. Arquitectura del prototipo web para detectar el Tizén Tardio

Y

LTTT
e

En la Figura 53 se presenta la pagina principal del prototipo web®°, la cual permite
realizar las siguientes acciones:
- Seleccionar imagenes.
- Ver mensaje informativo “Maximo 10 imagenes en formato PNG, JPG o JPEG”.
- Eliminar una o varias imagenes después de haber sido cargadas.
- Ejecutar la accion de detectar, la cual muestra los resultados de las detecciones

realizadas por el modelo de aprendizaje profundo.

30 Repositorio: https://github.com/GerardoQuizhpe/DetectorTizonTardio.qgit
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Figura 53. Pagina principal del prototipo

En la Figura 54 se presenta la interfaz para visualizar los resultados de las
detecciones. La pagina divide en dos secciones las predicciones realizadas: si la predicciéon
del Tizén Tardio, muestra las imagenes con los cuadros delimitadores con el respectivo
porcentaje de confianza; en el caso que no identifica la enfermedad se presenta el resultado
con un mensaje “No hay presencia de la enfermedad”. Ademas, la interfaz incluye un botén

de Salir, que redirecciona a la pagina principal del prototipo web.

Resultados de Detecciéon

Las imagenes presentan Tizon Tardio:

Figura 54. Resultados de la deteccién

e Fase de integraciéon y pruebas
- Evaluacion del prototipo web
En la Figura 55 se presenta el resultado de los casos de prueba obtenidos en la

evaluacion del prototipo web por parte del usuario.
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ID Nombre CP Datos de entrada Resultado esperado Correcto Fallido Retroalimentacion

: El usuario sube las imagenes y el
55 Iméagenes en formato | _. :
CP1 |Subir imagenes JPG, PNG y JPEG. ststema’muestra el nombre de las D Ninguna
fotografias.
- - El usuario elimina las imagenes
Eliminar Identificador de la : . -
CP2 imagenes imagen a eliminar. :zir{aespondlentes y el sistema las [:| Ninguna
El sistema muestra los resultados
Visualizar Solicitud del usuario |de la predicciéon en dos secciones: -
Era resultado para ver el resultado. |con presencia del Tizén Tardio y D Ningina
sin presencia de la enfermedad.

Figura 55. Casos de prueba del prototipo web

De acuerdo a los resultados obtenidos en la evaluacién del prototipo web, se destaca
gue el software desarrollado fue aprobado por el Ing. Angel Robles, ya que cumplié

satisfactoriamente con todas las funcionalidades descritas (ver Anexo 7).

- Evaluacion del modelo por parte del experto

La evaluacién del modelo fue realizado por el Ing. Angel Robles a través del manejo
del prototipo web, la Figura 56 presenta una parte de las detecciones realizadas por el modelo

en las imagenes de prueba®!.

Las predicciones completas se encuentran almacenadas en Google Drive®2,

tizon_5

tizon_2

Figura 56. Muestra de detecciones realizadas por el modelo

31 Iméagenes de prueba:
https://drive.google.com/drive/folders/1rfyBhOKzICL7Fallc62WbbOM287CJR6u?usp=sharing
32 Detecciones realizadas un entorno simulado:
https://drive.google.com/drive/folders/1sGPDqgOnylHeErLkria8ZCpEO25NdOz79?usp=sharing
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En la Tabla 33 se presenta los resultados obtenidos durante la evaluacion del modelo,
detallando las zonas identificadas con Tizén Tardio segun el criterio del experto, asi como la
cantidad de imagenes que son sanas. Ademas, se muestra las predicciones correctas,

incorrectas e incompletas realizadas por el modelo YOLOvS8s (ver Anexo 6).

Tabla 33. Resultados de la evaluacién en un entorno simulado

Clase Conteo real Predicciones Prediccion Predicciones
(Experto) correctas incompleta incorrectas
Tizén Tardio 91 (100%) 83 (91 %) 8 (9 %) 2
Sana 0 54 0 1
TP
Precision = =0.9765 — 97.65%

TP+ FP 83 +2
En base a los resultados obtenidos se demostro que el modelo alcanzé una precision

del 97.65% lo que significa que es confiable para la tarea de identificar el Tizon Tardio en las

hojas del cultivo de papa.
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7. Discusion

7.1 Primer objetivo: Implementar un modelo de deteccidén de objetos para identificar la

infestacion de las hojas de papa por el tizdn tardio utilizando YOLOv5 y YOLOvS8

La metodologia CRISP-ML(Q) es un enfoque que organiza y facilita las tareas
necesarias en cada una de sus fases, a diferencia de los trabajos relacionados (TR1 al TR11)
los cuales no usan ningun tipo de metodologia, para proyectos de Machine Learning, sino que
se rigen a tareas establecidas por los autores. En la ejecucion del presente trabajo, CRISP-
ML(Q), constituyé un pilar fundamental para lograr un enfoque iterativo centrado en la calidad
del desarrollo de cada una de sus fases, garantizando un marco estructurado y riguroso,
ademas es una de las metodologias que cominmente se usan en el desarrollo de modelos
de aprendizaje profundo a comparacién de KDD o CRISP-DM que también son usadas para
mineria de datos.

Por otra parte, los trabajos TR1 al TR11 usan un dataset en concreto, lo que puede
conllevar a limitar el aprendizaje de los modelos; el TR1 y TR5 en cambio usan el set
PlantVillage para detectar la enfermedad antes mencionada, no obstante, dicho conjunto
muestra una hoja en especifico, mientras que el TR4 emplea un dataset con fotografias que
abarca mas el area de la planta de papa; sin embargo, dicho conjunto no es de acceso publico.
Ante lo mencionado se recolectd un set propio, con un total de 266 fotografias que presentan
el Tizon Tardio; logrando crear un dataset personalizado que contiene multiples conjuntos de
datos, destacando la diversidad de situaciones en la que se presenta la enfermedad. El
conjunto de datos creado consta de 1661 imagenes, al cual se aplico técnicas de aumento de
datos como voltear horizontalmente y verticalmente, agregar ruido, ya que los trabajos TR4,
TR5, TR6, TR8, TR9, TR10 resaltan que la aplicacion de dichas técnicas, entre otras, ayudan
a mejorar la calidad del dataset. Sin embargo, la mayor parte del conjunto utilizado son
imagenes que muestra una hoja de papa con el tizon tardio, por lo que puede haber una
brecha en la deteccién de la enfermedad en fotografias que abarque mas de una hoja y con
diferentes areas infestadas.

Se uso la division de los datos mas utilizada en los trabajos relacionados (TR1, TR2,
TR6, TR7) destacando el 80% entrenamiento, 10% validacién, 10% pruebas, ya que dicha
proporcién garantiza una adecuada generalizacion del modelo y evaluacion del rendimiento
en datos no usados. Al revisar los trabajos TR2 al TR11, se determin6 que YOLOvV5s y
YOLOv8s son los modelos que obtuvieron un rendimiento adecuado en la deteccién de
enfermedades foliares, resaltando en las métricas de precisiéon y mAP (0.50, 0.50:0.90), por
tal razon se usaron estos modelos en el TIC.

Por otra parte, acorde a los trabajos TR1, TR2 y TR3 donde emplean el método OFAT

(One Factor At a Time) como una técnica de busqueda y ajuste de hiperparametros en
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modelos de aprendizaje profundo (CNN, YOLO), en el presente TIC, se utilizé dicho enfoque,
para analizar codmo los valores de los parametros influyen en el rendimiento de los modelos;
el método OFAT es un enfoque sencillo, no obstante, en la practica presento la limitante de
no permitir analizar la relacion entre parametros a diferencia de métodos avanzados como
optimizacion bayesiana, GWO (optimizador de lobo gris), WOA (algoritmo de optimizacion de
ballenas), PSO (optimizacién de enjambre de particulas), entre otras, lo que puede llevar a
establecer una configuracion no 6ptima para los modelos de aprendizaje profundo.

En el entrenamiento de YOLOv5s y YOLOv8s se determind la configuracion que
generd los mejores resultados en las métricas, learning rate=0.01, optimizer=SGD,
epochs=200, weight decay=0.0005, con la diferencia en el batch size=8 para YOLOv5s y 16
YOLOVS8s, corroborando con lo que muestra el TR2, al aplicar la téchica OFAT donde obtuvo
los mismos valores en el learning rate, epochs, weight decay, optimizer, con la diferencia en
el batch=48; ademas se comprobd que el optimizador RMSProp genera los resultados mas
bajos a comparacién de Adam, SGD, Adamax, AdamW; mientras que el TR3 obtuvo el mejor
rendimiento con 100 epochs, batch=64 y weight decay=0.00005.

Finalmente, YOLOv5s obtuvo una precision del 94.01%, recall de 91.95%, mAP@0.50
del 96.59% y mAP@0.50:0.90 de 76.99%, mientras que YOLOV8s logré un 93.66%, 94.27%,

97.09% y 79.91%, respectivamente en las métricas.

7.2 Segundo objetivo: Evaluar el modelo mediante pruebas de validacion al identificar

el tizén tardio en las hojas de papa

La fase de evaluacion constituyé la base para determinar el rendimiento de los
modelos entrenados al detectar el tizén tardio en imagenes que no han visto durante el
entrenamiento, ni en la validacién. Por lo tanto, al evaluar YOLOv5s y YOLOv8s con el
conjunto de pruebas, se determiné que ambas versiones lograron resultados adecuados para
detectar el tizén tardio en las hojas de papa con una precision del 96.18% y 97.09%
respectivamente; no obstante, YOLOv8s demostrd mejor rendimiento tanto en precision como
en mAP@0.50:0.90 del 81.83%, que YOLOvV5s con un 79.66%.

De igual manera el TR11 corrobora que YOLOVS8 logra la mayor puntuacion en las
métricas de mMAP@0.50 (90.9%), mAP@0.50:0.90 (60.2%), debido a que integra una
arquitectura optimizada, en concreto mejora la capa de extraccion de caracteristicas
CSPDarknet al reemplazar CSPLayer (Capa de conexiones parciales entre etapas) por C2f
(Cuello de botella parcial de etapa cruzada con dos convoluciones) mejorando la precision de
la deteccién e incluye anclajes adaptativos lo que permite detectar objetos en diferentes
tamafios; el TR9 compara diferentes versiones de YOLO, destacando YOLOvV8 con un
MAP@0.50 del 99.04% al identificar hojas afectadas por plagas, lo que demuestra los

resultados obtenidos en la evaluacion con la variante (small) de la version 8.
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Es importante mencionar que los TR se limitan a evaluar el modelo con el conjunto de
pruebas y no experimentan con nuevos datos (imagenes), careciendo de la integracién de
aplicativos para validar el modelo en un entorno real o simulado; se ha identificado un trabajo
gue si implementa un prototipo mévil TR9, no obstante no aplica una metodologia para
desarrollar la aplicacién; ante lo mencionada en el presente trabajo se logra desarrollar un
prototipo web basado en la metodologia de desarrollo de software Cascada que permite la
evaluacion del modelo YOLOvV8s por parte de usuarios finales en un entorno simulado.

Las pruebas desarrolladas por el experto en enfermedades foliares, permitié evaluar
el rendimiento del modelo YOLOv8s con 110 imégenes nuevas (55 sanas, 55 infectadas) a
través del prototipo; las fotografias fueron analizadas por el técnico y posteriormente comparé
su andlisis con las predicciones del modelo, logrando una precision del 97.65% en la
deteccién, al contrario de los TR donde no interviene una persona experimentada. Se
demuestra que el modelo es capaz y adecuado para identificar el tizén tardio, ya sea en
imagenes que estan en condiciones controladas, como también en fotografias que presentan
escenarios reales. Por lo tanto, el modelo desarrollado puede ser integrado en un sistema lo
gue facilitaria el desarrollo de aplicaciones para detectar la enfermedad y puede ser usado
como un punto de referencia para extender su generalizacion con mas enfermedades foliares.

A partir de los resultados obtenidos en las fases de entrenamiento y evaluacion de los
modelos YOLOv5s, YOLOv8s, se aborda la pregunta de investigacién planteada “;Qué
porcentaje de precision se obtiene al ajustar YOLOV5 y YOLOvV8 mediante la configuraciéon de
hiperparametros para identificar la enfermedad del tizén tardio en las hojas de papa?”.
Utilizando el método One Factor At a Time (OFAT) para el ajuste de hiperparametros durante
la etapa de entrenamiento, el modelo YOLOvV5s logré una precision del 94.01% y YOLOvS8s
alcanzo un 93.66%, demostrando que ambos modelos son efectivos para identificar el tizén
tardio en las hojas de papa; no obstante, aunque YOLOV5s fue superior en el entrenamiento
con un 0.35% en la precisién que YOLOvVS8s, en la fase de evaluacién se demostré que la
version mas reciente logré mejores resultados alcanzando una precisiéon del 97.09%, en
comparacion con el 95.99% que obtuvo YOLOv5s, debido a la arquitectura de YOLOv8s
optimizada y la mayor capacidad para manejar datos complejos o variados lo que permite
mayor generalizacion del modelo. Por lo tanto, el modelo y el prototipo desarrollado constituye
un recurso valioso para las agricultores o profesionales dedicados al cultivo de papa para

identificar el tizon tardio de manera temprana, ya que reduce el tiempo de deteccion.
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8. Conclusiones

e La implementacién del método OFAT (One Factor At a Time) como una técnica de
ajuste de hiperparametros permitié identificar la configuracion adecuada; para YOLOv8s
se establecié un learning rate de 0.01, optimizer SGD, weight decay de 0.0005, 200
epochs y un batch size de 16; en el caso de YOLOvV5s, se determinaron los mismos
valores, con la diferencia en el batch size que fue de 8. Ademas, los modelos
mencionados lograron un rendimiento adecuado en las métricas de: precision, recall,
MAP@0.50 y mAP@0.50:0.90, donde YOLOvV5s alcanzd un 94.01%, 91.95%, 96.59%
y 76.99%, mientras que YOLOvV8s logro un 93.66%, 94.27%, 97.09% y 79.91%
respectivamente en las métricas; los resultados indican que ambos modelos presentan
un desempefio adecuado, sin embargo, YOLOv8s muestra una ligera ventaja en recall
y mAP (@0.50, @0.50:0.90), lo que determina que tiene mejor capacidad para detectar
correctamente el tizén tardio en diferentes condiciones.

e La evaluacion permitié analizar el rendimiento de los modelos YOLOv5s y YOLOv8s
bajo las mismas condiciones al detectar el tizon tardio en las hojas de papa, con el
conjunto de pruebas. Los resultados muestran que la versibn mas reciente ofrece una
mejor capacidad en la deteccion y localizacion de la enfermedad con mayor precision
en diferentes umbrales de interseccion, determinandolo la opcidon mas eficiente para la
tarea, ya que obtuvo una precision del 97.09%, recall de 91.13%, mAP@0.50 97.09% y
MAP@0.50:0-90 81.13%, a comparacion de las métricas obtenidas con YOLOvV5s que
logré una precision del 96.18%, recall de 93%, mMAP@0.50 de 97.17% vy
MAP@0.50:0.90 del 79.66%.

e Los hiperparametros influyen directamente en la velocidad de convergencia,
capacidad de generalizacion y estabilidad del entrenamiento en los modelos de
aprendizaje profundo. La tasa de aprendizaje controla el tamafio de ajuste de pesos; el
optimizador establece la estrategia de actualizacién de los pesos; el tamafio de lote
afecta la estabilidad y eficiencia del entrenamiento; el decaimiento de pesos actia como
regulador previniendo el sobreajuste y el numero de épocas determina cuantas veces el
modelo recorre el conjunto de datos de entrenamiento, estos parametros son los que

tienen mayor impacto en el aprendizaje e inferencia en los modelos.

91



9. Recomendaciones

e Utilizar conjuntos de datos que incluyan imagenes capturadas en diferentes
condiciones como brillo, &ngulo, momentos del dia y la presencia de mdltiples zonas
infectadas por el tizdn tardio en una misma fotografia.

¢ Implementar versiones ligeras/pequefias de YOLO, como las variantes nano o small,
ya que los modelos estan disefiados para ser mas eficientes debido a su menor tamafio
de parametros que posee la arquitectura, permitiendo su ejecucién en dispositivos con
menor capacidad de computo.

e Usar herramientas de etiquetado que facilite aplicar técnicas de aumento de datos y
etiquetado automatizado como Roboflow, con la finalidad de reducir el tiempo y esfuerzo
al realizar las tareas antes mencionadas.

e Hacer uso de plataformas en la nube como Google Colab para entrenar modelos de
aprendizaje profundo de manera mas eficiente y sin inconvenientes, ya que proporciona
acceso gratuito a GPUs y TPUs.

¢ Implementar métodos de optimizacion avanzados para el ajuste de hiperparametros,
como: WOA (algoritmo de optimizacién de ballenas), GWO (optimizador de lobo gris),
optimizacién bayesiana, PSO (optimizacién de enjambre de particulas).

e Implementar un aplicativo movil, para facilitar el acceso a usuarios, especialmente en
areas rurales o de campo, donde el uso de dispositivos portétiles puede ser limitado.

e Ampliar la cantidad de enfermedades foliares en el conjunto de datos para mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo, con la finalidad de que no se limite a la

deteccion de una sola clase.
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11. Anexos

Anexo 1. Entrevista realizada a la docente de la asignatura de Machine Learning

Entrevista de la tematica

Hanersad Proyecto de Integracién Curricular

de Loja Fecha: | 2024-6-18

Pagina: I 1 I de I 5

Entrevista sobre la Identificacion del tizon tardio en las hojas de papa utilizando
un modelo basado en deteccion de objetos

I.  PLANIFICACION DE LA ENTREVISTA
e Duracion: 15 - 30 minutos.
e Fecha de entrevista: 18-06-2024
e Participantes:

- Entrevistado: Genoveva Jackeline Suing Albito docente de Machine
Learning de la carrera de Computacion de la Universidad Nacional de Loja,
Facultad de la Energia, las Industrias y los Recursos Naturales no Renovables.

- Entrevistador: Gerardo Quizhpe estudiante de la cairera de Computacion de
la Universidad Nacional de Loja, actualmente me encuentro cursando el 8vo
ciclo, estoy investigando acerca de las diferentes métricas que influyen en la
evaluacion de un modelo para identificar imagenes infectadas por el tizon
tardio en las hojas de la papa.

e Audio de la entrevista (visitar):

https://drive.google.com/drive/folders/1-fFywC6eSN106DxGUEvOkY YmBMO0ijp3M4
2usp=sharing

II. TRANSCRIPCION DE LA ENTREVISTA

Preambulo:

Entrevistador: El dia de hoy nos encontramos, entrevistando a la ingenieria Genoveva Suing
docente de la materia Machine Learning, con el objetivo de obtener una comprension mas
profunda sobre las mejores practicas y consideraciones que se deben de llevar a cabo en la
identificacion de imagenes infectadas por el tizon tardio, el impacto del pre-procesamiento de
imagenes y la modificacion de los hiperparametros, especialmente en relacion con las
meétricas de evaluacion. Sus respuestas son valiosas puesto que permite obtener un enfoque
de como llevar a cabo la mejor solucion para generar resultados satisfactorios del proyecto a
abordar.

1. ;Considera que la precision y fl-score son las métricas mas relevantes para
medir el rendimiento en la clasificacion de imagenes? Si no es el caso, ;cuales
considera mas relevantes y por qué?

De acuerdo a lo que me menciona en su proyecto, esta tratando de hacer el reconocimiento de
una enfermedad, generalmente en algoritmos de clasificacion se quiere identificar si la hoja
esta sana o no, se suele incluir siempre la métrica de precision pero en este caso si le toca
evaluar un poco mas a lo mejor las caracteristicas hacer alguna representacion, ya no
unicamente identificacion de clases sino identificar algunos escenarios o caracteristicas de las
formas de la hoja. Por lo tanto involucraria un poco mas en métricas para deteccion de
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objetos a parte de fl-score y precision, la identificacion de la zona de interés (IoU), que
evala y compara la zona que se esta identificando, asi como esas existen algunas otras
métricas dentro del proceso para deteccion de objetos. A mi criterio no se trata solo de
clasificacion de imagenes, sino deteccion de objetos, pero las dos métricas mencionadas si
son bastante acertadas para poder evaluar un modelo.

2. ;Considera que el uso de un conjunto de datos donde las clases estan
desbalanceadas, afectan la precision y f1-score?

De acuerdo a la teoria se recomienda trabajar con grupos homogéneos, es decir las clases que
se estan evaluando, por lo general las métricas si tienden a ser mejores si se trabaja de esa
manera. Por ejemplo hay 1000 imagenes de una clase infectadas y 200 la clase sana, en este
caso si afectaria, pues la teoria destaca que siempre se debe trabajar de manera homogénea,
de acuerdo a las clases que se esta evaluando. Entonces el algoritmo no reconoce la clase
menor porque el modelo tendria que aprender por igual de las dos o varias clases que esté
identificando, en consecuencia la clase sana que tiene menos cantidad de datos, tiende a
predicciones erroneas porque es de la que menos va a aprender.

3. ;De acuerdo a su experiencia cree que la proporcion de division de datos influye
en las métricas de un modelo? ;Cual seria la mejor opcion que recomendaria?

Si influye notablemente cuando uno hace la separacion. La teoria especifica poder trabajar
con un 60% de entrenamiento y el resto se distribuye en pruebas y validacion; esos tres
conjuntos siempre se los trabajan, pero las caracteristicas de separacion se las puede definir
de acuerdo a la arquitectura de la red con la que se va a trabajar. En ciertos casos se menciona
un 60%, 70% o 80% para entrenamientos y el resto se distribuye en los conjuntos test y
validacion.

4. ;Considera que es necesario el etiquetado de imagenes para identificar la zona
determinada de la enfermedad y el modelo aprenda mejor las caracteristicas,
cual recomienda?

Para poder hacer la deteccion de objetos directamente se tendria que incluir el etiquetado; en
cuanto a herramientas existe una variedad. Hay herramientas libres, de paga, incluso
herramientas de programacion que trae consigo el moédulo; por ejemplo en matlab cuenta con
una seccion o modulo (Labellmg), permitiendo hacer el etiquetado dentro de la plataforma y
solo hacer la lectura. No obstante hay varias herramientas que puede usar, para lo cual tiene
que realizar un breve analisis de ventajas y desventajas para definir la mejor opcion.

5. (Qué algoritmos de optimizacion recomienda para aumentar el rendimiento de
una red CNN para la clasificacion de imagenes?

Es un poco complejo hablar de optimizacion dentro de una arquitectura, porque es una caja
negra. Por lo general las redes neuronales convolucionales intentar optimizar el modelo, se

102



Entrevista de la tematica

Proyecto de Integracion Curricular
Fecha: I 2024-6-18

Pagina: I 3 I de I 5

tiene que analizar la arquitectura para poder variar puesto que una red neuronal internamente
tiene funciones matematicas y es una combinacion de varias funciones; entonces poder
optimizar a nivel de modelo o arquitectura, seria bastante complejo en todo caso no se trataria
de optimizar sino mejorar las métricas relacionadas. A diferencia de algoritmos de caja
blanca que son mas flexibles, si puede optimizar el modelo pues uno puede manejar o ir
alterando y moviendo; pero en algoritmos de caja negra como las redes neuronales
convolucionales es un poco mas trabajoso hablar de optimizacion dentro de ese modelo. Lo
que se puede es tener mejores condiciones de evaluacion en métricas modificando los
hiperparametros, porque son cajas negras. A diferencia de que uno pueda crear su modelo
desde cero, tiene la flexibilidad de variar internamente y optimizar seria para alcanzar
mejores valores en métricas.

6. (Considera que la calidad de las imagenes, formato, diferentes condiciones
(como fondo, angulo, iluminacion) pueden afectar al rendimiento de un modelo
en términos de precision y f1-score?

Existen distintos factores porque hay arquitecturas que si distinguen el objeto sea de dia o de
noche. Por ejemplo hay arquitecturas que distinguen, una cierta seccion en la hoja entera,
como una seccion en la esquina de la hoja. En cuanto a caracteristicas como iluminacion,
fondo, etc., si influye porque no se visualiza de manera correcta, pero si etiqueta la seccion se
puede mejorar. También la estandarizacion de datos en este caso las imagenes se tiene que
hacer de manera correcta para que pueda el modelo aprender mejor.

En cuestion de imagenes con factores no controlados tiene que analizar las diferentes
caracteristicas, para que pueda entender el modelo. No obstante se debe tomar en cuenta que
el modelo va a funcionar en campo directo, es decir directamente a la planta; ademas tiene
que tener cierta configuracion, que le permita entender o ver la forma de la planta, pues la
validacion siempre la va a considerar en campo.

7. ¢Segun su criterio cual considera la mejor alternativa para aumentar el
rendimiento de un modelo, la modificacion de los hiperparametros o el uso de
técnicas de pre-procesamiento de imagenes?

Las técnicas antes mencionadas van de la mano, porque si no configura o no trata de mejorar
las métricas seran bajas; puede tomar en consideracion aumentar el nimero de capas, numero
de épocas y otras configuraciones. Por lo tanto no puede llegar a comprobar o tratar de tener
mejores meétricas, puesto que también influye mucho el procesamiento, si no hay una
limpieza correcta en los datos se va a empezar a confundir el modelo.

Por consiguiente las técnicas de preprocesamiento y configuracion de hiperparametros
siempre se usan y forman parte del proceso sistematico es decir lo que requiere para poder
entrenar el modelo.
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8. (;Queé técnicas de pre-procesamiento de imagenes recomienda usar para mejorar
el rendimiento de un modelo?

Hoy en dia hay varias técnicas pero puede consultar o apegarse a algun tipo de metodologia
donde especifique cada una de las pautas; pues el uso de una metodologia da una guia como
iniciar, por ejemplo analizar técnicas referente a tamafio, nitidez, etiquetado, pues es
importante apegarse a una metodologia y poder cubrir cada una de las etapas de
pre-procesamiento que se requiere y acoplara de acuerdo a las necesidades.

Por ejemplo a nivel de Software estan vinculados con la metodologia XP, por ende también se
tiene que hacer el levantamiento de requisitos, considerando ciertas pautas necesarias para
llevar a cabo. Aunque se trate de un modelo pequeno o una aplicacion pequeiia se debe
considerar la parte de requerimientos de usuarios; es decir no se acopla toda la metodologia
pero si ciertas caracteristicas.

9. (Qué hiperparametros de una red neuronal convolucional (CNN) tienden a
mejorar la precision y f1-score?

No se puede garantizar, se determina mediante la experimentacion, porque el comportamiento
de estas estructuras no son estandar; siempre va a depender de la informacion que tenga,
cantidad de datos distribuidos en cada conjunto y otras configuraciones se estan
implementado, de esta manera se experimenta y puede que resulte bien. Pero no aplica lo
mismo en su informacion puede que tenga porcentajes un poco bajos y no se puede definir
exactamente lo mismo. Cada arquitectura o modelo tiene su comportamiento propio, puede
que en un caso si le ayude y en otro no, un hiperparametro fijo, simplemente lo puede definir
haciendo experimentacion.

10. ;| De acuerdo a su experiencia considera que ResNetS0 o VGG16 son factibles
para identificar el tizon tardio en las hojas de la papa? Si no es el caso, ;cual
recomienda?

Referente a modelos no se puede generalizar, debido a que el comportamiento de cada
arquitectura es distinto, solo mediante experimentos o mediante referencias como trabajos
relacionados puede definir la mejor solucion.

Se puede vincular con Yolo, hoy en dia tiene una buena deteccion no solo imagenes, sino
video, es decir le da al usuario final una deteccion de imagen, sino que puede trascender hacia
la deteccion de video, también trabaja en tiempo real. Se puede considerar Yolo una
arquitectura, pero todo depende de los experimentos que haga, como la tasa de aprendizaje,
datos disponibles; en caso donde tiene unicamente imagenes o quiere ampliarlo a video,
entonces esa arquitectura se la puede establecida, porque se define esas dos en experimento y
le llega una precision del 50%, puede empezar a buscar y tratar de mejorar esa precision. En
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arquitecturas de caja negra no se puede garantizar que va a tener o va a alcanzar un
porcentaje del 90%.
En la semana del estudiante vino el ingeniero Coérdova, fue docente de la universidad,
actualmente trabaja en Inteligencia artificial en Holanda, presenté algunas arquitecturas y una
de ellas fue Yolo, con la que estan trabajando en tiempo real, es decir disefian sus
complementos. De hecho el ingeniero Cordova tiene muchos trabajos con esa arquitectura,
entonces no es que sea malo, sino que depende de la experimentacion.
Por ejemplo: la deteccion de peces, que es un proyecto para las personas que hacen pesca y
mediante la implementacion de un modelo para poder hacer el reconocimiento, en donde el
pez que es pequenio ya ni siquiera lo llevaban al puerto sino que ese mismo momento se
identifica y devuelto al mal.

11. ;Pero en los trabajos relacionados no destacan el uso de la arquitectura Yolo?
De acuerdo lo nombrado se infiere que los trabajos relacionados solo usan clasificacion
mediante redes neuronales convolucionales, por lo tanto la clasificacion es coger y poner en
carpetas cada una de las imagenes y entrenar un modelo; por eso no ve reflejado una
arquitectura de Yolo porque se soluciona con dos carpetas y con esa arquitecturas que las esta
mencionando. Yolo no es que sea malo es cuestion de experimentar y a lo mejor los trabajos
relacionados no lo usaron por desconocimiento.
Pero si va un poco mas, aumentando el nivel ya entran a otras arquitecturas que estan
relacionadas con la deteccion de objetos por consiguiente empieza a etiquetar todas las
imagenes y va a obtener las caracteristicas, entonces ya se vincula la deteccion de objetos.

Fimudo elect cimicuvente soc

GENOVEVA JACKELINNE

Entrevistador Entrevistado
Gerardo Quizhpe Ing. Genoveva Suing
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Entrevista de la tematica

Kiveiedad Proyecto de Integracion Curricular
de Loja Fecha: I 2024-6-13

Entrevista sobre la gestion tradicional para identificar del tizon tardio en el
cultivo de papa y la necesidad de automatizar este proceso

I.  PLANIFICACION DE LA ENTREVISTA
e Duracién: 15 - 30 minutos.
e Fecha de entrevista: 13-06-2024
e Participantes:

- Entrevistado: Angel Rolando Robles Carrion docente de la carrera de
agronomia de la Facultad Agropecuaria UNL, especializado en enfermedades
de plantas, en la actualidad imparte la materia de botdnica y taxonomia
vegetal.

- Entrevistador: Gerardo Quizhpe estudiante de la carrera de Computacion de
la Universidad Nacional de Loja, actualmente me encuentro cursando el 8vo
ciclo, estoy investigando acerca del método tradicional actual que tienen los
estudiantes y profesionales para identificar el tizon tardio en las hojas de la
papa y como se diferencia de otras enfermedades.

e Audio de la entrevista (visitar):

https://drive.google.com/drive/folders/182CjdfBHLS 1004bp&8ibH Vac-pJRV oE ?us

=sharing

11. TRANSCRIPCION DE LA ENTREVISTA
Preambulo:

Entrevistador: El dia de hoy nos encontramos, entrevistando al ingeniero Angel Robles
docente de la carrera de Agronomia, con el objetivo de obtener una comprension mas
profunda sobre las practicas y consideraciones que llevan en la actualidad para identificar el
del tizon tardio y el interés en soluciones tecnoldgicas automatizadas que permitan ofrecer
mejoras significativas. Sus respuestas son valiosas ya que permite obtener un enfoque de
como llevar a cabo la mejor solucion en base al problema a abordar y generar resultados
satisfactorios del proyecto.

1. ¢;Cual es el nombre cientifico de la papa y el tizon tardio?
La papa es Solanum Tuberosum y el tizon tardio phytophthora infestans.
2. (Cuales son los sintomas iniciales del tizon tardio en las hojas de la papa?

Los sintomas iniciales del tizon tardio comienza con una mancha necrética de color negro,
pero no muy profunda que comienza en las hojas mas jovenes o a veces también en las hojas
bajeras y se presenta como un tipo quemazon en las hojas.
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3. (Cuales son las caracteristicas que diferencian al tizén tardio de otras
enfermedades que se pueden dar en las hojas de la papa?

Por la naturaleza de la lesion o la mancha, el tizon temprano tiene manchas que son circulares
mientras que la otra no, por esa caracteristicas se las identifica.

4. (;Qué tipo de variedades de papa siembran y cuailes de ellas son mas resistentes al
tizén tardio?

Las variedades que se siembra en la universidad son chola, siper chola, bolona, entre otras.
Para el tizon tardio no hay variedad de papa resistente, cuando le pega la enfermedad puede
alcanzar pérdidas del 100% del cultivo.

5. ¢Qué condiciones ambientales favorecen la aparicion y propagacion del tizon
tardio?

Las condiciones favorables para el desarrollo del tizon tardio son temperaturas de 12, 17, 10
y 15 grados; sobre todo en las madrugadas que baja la temperatura a 10, 12 grados, es un
momento propicio para que se manifieste esta enfermedad y también la alta humedad, es
decir presencia de lluvias constantes. En este momento en la ciudad de Loja se tiene un clima
que llueve y hace sol, por lo tanto eso influye en la aparicion de la enfermedad y es muy
destructiva.

6. ¢;Segun el tipo de papa se diferencia el tizon tardio, indique sus caracteristicas?

No el tizén tardio es similar en cualquier variedad de papa es decir se forma la misma
mancha en las hojas.

7. ¢(Cudles son las mejores practicas de manejo para prevenir y mitigar la aparicion
del tizén tardio en los cultivos de papa?

Las mejores practicas son: sembrar semillas resistentes, es decir que la semilla sea certificada
por un almacén agropecuario o por el instituto nacional de investigaciones agropecuarias del
Ecuador (INIAP). También se debe tomar en cuenta que antes de sembrar hay que eliminar
todos los restos de cosechas anteriores, por otra parte antes de sembrar hay que eliminar todos
los restos de cosechas anteriores de plantas emparentadas de la papa como tomate, pepino,
entre otras; hay que eliminarlas si es posible quemarlas.

Posteriormente hay que hacer una buena desinfeccion del suelo con cal agricola y coger la
semilla para desinfectarla con un producto quimico llamado vitavax, se desinfecta y se
siembra. Cuando se estd comenzando a sembrar se hacen labores culturales de deshierbe y
antes de que se presente la enfermedad, se pone un producto preventivo, pues hay que
adelantarse a la enfermedad si no aparece. Referente a remedios para la enfermedad del tizon
tardio hay cura lancha y lanchafin que son los mas usados.
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8. (Cual es el método tradicional que se usa para detectar el tizon tardio en las
hojas de la papa y que tiempo les lleva determinar la enfermedad?

Tanto agricultores como profesionales en cuestion de métodos, lo identificamos por una
sospecha, es decir cuando hay presencia de manchas. Los profesionales cogen y enfundan la
muestra para mandar a un laboratorio especializado, en donde técnicos capacitados observan
la muestra bajo microscopio. En cuestion de tiempo depende por ejemplo si detectamos ahora
(jueves) los resultados estarian entre el martes o miércoles (4 a 5 dias).

9. ¢Considera que los estudiantes de agronomia son capaces de detectar el tizon
tardio sin la presencia de un experto? Si no es el caso desde que ciclo son capaces
de identificarlo?

Del total del 100%, tal vez un 20% sea capaz de detectar la enfermedad. Desde 4 ciclo los
estudiantes son capaces de detectar esta enfermedad sin la presencia de un profesional.

10. ;Considera que es necesario el uso de tecnologias automatizadas e inteligencia
artificial para detectar el tizon tardio de manera mas rdpida y para fines
educativos?

Claro que seria de gran ayuda para nosotros los profesionales o para los agricultores una app.
Por ejemplo: teniendo una tecnologia automatizada o una una herramienta, que se enfoque a
la planta enferma y nos diga que se trata del tizon tardio o lancha negra; asi mismo que
rechace sino se trata de la enfermedad, porque hay muchas enfermedades bacterianas y otras
biroticas que la persona no tenga conocimiento se puede confundir.

11. ;Como considera la ayuda de una aplicaciéon para la identificacion del tizon
tardio en el cultivo de papa?

Puede ser de ayuda para fines educativos y fines industriales; por ejemplo nosotros como
profesionales tengamos unas 4 o 20 hectareas de papa, e ir monitoreando uno solo todo el
cultivo entonces al tener una aplicacion/herramienta tecnoldgica se puede ir tomando fotos
con un dispositivo mévil o por drones.

En otros paises tienen tecnologias que utilizan para monitorear mediante drones, toman
fotografias y mandan a computadoras especiales para hacer un monitoreo, por tanto se puede
decir la falta de esa tecnologia en la zona para detectar la enfermedad, puesto que la lancha o
tizon tardio del Ecuador no se desarrolla de la misma manera que en otros paises. No obstante
en Pert van a tener los mismos sintomas pero se desarrollan a veces de otras formas.

Ya que en nuestro pais tenemos una temperatura mas o menos entre 12 hasta 23, 24 grados y
Estados Unidos puede tener temperaturas de 5, 6 grados, estas temperaturas son propicias
para que se desarrolle la lancha.
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Por ejemplo la historia de la lancha o tizon tardio surge porque los de Irlanda hacian la dieta
con la papa, debido a esto les pego la enfermedad de la lancha en la década de los 1840,
como consecuencia todos emigracion a los Estado Unidos. Por eso los americanos son
descendientes de Irlanda; y los irlandeses se fueron por la hambruna, ocasionada por la
aparicion de esta enfermedad.

12. ;Cual seria la mejor opcién del prototipo para la aplicacion moévil o web?

Seria mas factible que la aplicacion sea moévil porque todo agricultor o profesional lleva su
celular. Para el prototipo de la aplicacion se puede considerar que sea sin uso de internet pero
sin uso de internet se puede tener desventajas como el acceso a una base de datos; por tanto
con uso de internet la aplicacion seria mas factible. En el contexto de conexidn a internet no
hay interrupciones de sefal; incluso yo tengo una aplicacion doctor Live que es americana,
sirve para ver enfermedades foliares de las gramineas; esta aplicacion cuesta mas o menos
entre $500 a $1000.

Como le comentaba no es lo mismo detectar enfermedades en el Ecuador que en otro pais,
por lo que todos los productos bioldgicos que vienen de otras partes del mundo no tienen la
misma efectividad para controlar la enfermedad. Porque hay que buscar enfermedades o
microorganismos o controladores que sean propiamente adaptadas a la zona y en nuestras
condiciones.

13. ;Qué requisitos considera necesarios para el prototipo de la aplicacion?

En ese caso se tomaria una foto de la planta supuestamente enferma y la aplicacién me
indicaria que se trata de lancha o tizon tardio, también se puede considerar que sugiera los
posibles controladores quimicos, como no quimicos es decir biologicos. En la actualidad en
la carrera de agronomia ensefiamos a los estudiantes a utilizar productos alternativos a los
quimicos.

Entrevistador Entrevistado
Gerardo Quizhpe Ing. Angel Robles
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Anexo 3. Ensayo de adquisicion del dataset en la Quinta Experimental La Argelia

Ensayo de adquisiciéon del conjunto de datos mediante la captura de fotografias en la

Quinta Experimental la Argelia de la Universidad Nacional de Loja
Introduccién

El presente ensayo describe el proceso para la adquisicion de imagenes con la enfermedad
del tizén tardio en las hojas del cultivo de papa, mediante la captura de imagenes en diversas
fechas, especificamente desde el 13 de junio al 6 de agosto del 2024 en la Quinta
Experimental La Argelia, la misma fue dirigida por el Ing. Angel Robles docente de la carrera

de Agronomia de la UNL.
Hipo6tesis

El conjunto de datos requerido es util para el entrenamiento, pruebas y validacion de los
modelos YOLO, puede ser adquirido mediante fotografias que comprendan la enfermedad del

tizon tardio presentes en las hojas del cultivo de papa.
Materiales

e Céamara de teléfono mévil, marca Infinix Note 30 pro; cuenta con las siguientes
especificaciones: cAmara trasera de 108 Megapixeles con una apertura de /1.8.

e Muestra hojas de papa con la enfermedad del tizon tardio.
Procedimiento

e Elinvestigador se ubica en las plantaciones de la Quinta Experimental La Argelia, para
recolectar muestras del tizon tardio presentes en las hojas del cultivo de papa.

e Se toma en cuenta una distancia entre 5 cm a 15 cm sobre la camara y la hoja
infestada, para la captura de las fotografias.

e Se capturan diversas imagenes de la enfermedad en diferentes condiciones climaticas:
dias soleados y nublados.

e Se capturan las fotografias en diferentes momentos del dia: por la mafana, al
mediodia, por la tarde y desde diferentes angulos.

o Finalmente se seleccionan las fotografias que tengan buena resolucion y nitidez,

mediante la revision del conjunto de imagenes adquiridas.
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Resultados

Una vez capturadas las fotografias se obtiene un dataset de 266 imagenes con una dimensién
de 3968 x 2976 pixeles con una resolucién horizontal y vertical de 72 PPP (puntos por
pulgada) mediante la camara del dispositivo moévil Infinix Note 30 pro. Se transfieren todas las
imagenes a un directorio local en el ordenador del investigador y un respaldo en la nube
(Google Drive), alcanzando un conjunto de imagenes soélido, donde se aprecia de manera

clara la presencia del tizon tardio.
Conclusion

e El ensayo demostr6 que la adquisicion del dataset personalizado mediante la captura
de fotografias que presentan el tizon tardio en las hojas de papa, facilita la
implementacién de las fases como: recoleccién de los datos, divisién (entrenamiento,

pruebas y validacion) y el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo.
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Imagenes de la adquisicién del conjunto de datos a través de la captura de fotografias

del tizén tardio en las hojas de papa:
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Anexo 4. Graficas de rendimiento del modelo YOLOV5s durante el entrenamiento

Se presenta a continuacion ejemplos representativos de las graficas de rendimiento al

experimentar con los hiperparametros (Learning rate, Optimizer, Batch size, Weight decay,

Epochs) en YOLOvV5s durante el entrenamiento del modelo. Las gréaficas completas estan

disponibles en Google Drive®.
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33 Repositorio de las gréaficas de YOLOV5s:
https://drive.google.com/drive/folders/14bj1VLolPgsSyjT6ainLAKIhyOgmOoSK?usp=sharing
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Optimizer (AdaMax)
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train/box_loss

Optimizer (SGD)
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Tamafio de lote (Batch size)

train/box_loss

Batch size (4)
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e Batch size (16)
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train/box_loss

Weight decay (0.005)

train/cls_loss

train/dfl_loss
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metrics/recall(B)
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Weight decay (0.00005)

train/box_loss

train/cls_loss
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metrics/recall(B)
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Epocas (Epochs)
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e Epochs (100)
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Anexo 5. Graficas de rendimiento del modelo YOLOvVS8s durante el entrenamiento

En esta seccidn se presenta una muestra de las graficas de rendimiento al variar los

hiperparametros (Learning rate, Optimizer, Batch size, Weight decay, Epochs) en YOLOvS8s

durante el entrenamiento del modelo. Las graficas completas estan disponibles en Google

Drive3*.
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train/box_loss train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

144 1.4 —e— results 0.904
----- smooth 1.4 4
121 134 0.85 -
1.24 0.80 4
1.0 %
11 0.75
0.8
1.0 A
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.35 0.95 1 |
1.3 12 0.70
1.307 4 0.90 | 0.65 4
1.0 '
1.2 1 1.25
0.60
111 0.8 1.20 4 0.85 0.554
’ 1.15 A . 2
0.50
1.0 0.6 801
1.10 A 0-80
T T T T T T T T T T 045 7: T T
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
e Learning rate (0.001)
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
2.01 —e— results 0.901 0.90
a4y e smooth
A 0.85 4 0.85
12 1.5
0.80 1 0.80
1.0 Loy 0.75 |
0.75 4
‘ 0.70 1
J A 0.5
0.8 0.704
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.2 0.95 4
1.35 -
1.2 1.30 A 0.90 4
h 1.0
1.25 1
3 0.85 4
111 & J
0.8 1.20
1.15 A 0.80 4
1.0 1
0.6 1.10 A
0.75 4
1.05 A
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

34 Repositorio de las gréaficas de YOLOVSs:

https://drive.google.com/drive/folders/15ckmnezPGV7N3x4S40fVgF30LJERTJII?usp=sharing
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e Learning rate (0.0001)
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train/box_loss

Optimizer (AdaMax)

train/cls_loss
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metrics/recall(B)
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e Optimizer (SGD)
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Tamafio de lote (Batch size)

Batch size (4)
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e Batch size (16)
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train/box_loss

Weight decay (0.005)
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train/box_loss

Weight decay (0.00005)
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Anexo 6. Resultados obtenidos en la validacion del modelo en un entorno simulado

Imagen

Observacion Areas identifcadas Areas detectadas

Error de
deteccion

Incompleto

del experto

por el experto

por el modelo

tizon_1 Enferma 1 1 0 0
tizon_2 Enferma 1 1 0 0
tizon_3 Enferma 4 5 1 0
tizon_4 Enferma 2 2 0 0
tizon_5 Enferma 4 4 0 0
tizon_6 Enferma 3 3 0 0
tizon_7 Enferma 1 1 0 0
tizon_8 Enferma 1 1 0 0
tizon_9 Enferma 3 2 0 1
tizon_10 Enferma 1 1 0 0
tizon_11 Enferma 1 1 0 0
tizon_12 Enferma 1 1 0 0
tizon_13 Enferma 2 2 0 0
tizon_14 Enferma 1 1 0 0
tizon_15 Enferma 1 1 0 0
tizon_16 Enferma 1 1 0 0
tizon_17 Enferma 1 1 0 0
tizon_18 Enferma 1 0 0 1
tizon_19 Enferma 3 4 1 0
tizon_20 Enferma 1 1 0 0
tizon_21 Enferma 1 1 0 0
tizon_22 Enferma 1 1 0 0
tizon_23 Enferma 1 1 0 0
tizon_24 Enferma 1 1 0 0
tizon_25 Enferma 1 1 0 0
tizon_26 Enferma 1 1 0 0
tizon_27 Enferma 1 1 0 0
tizon_28 Enferma 2 2 0 0
tizon_29 Enferma 2 2 0 0
tizon_30 Enferma 1 1 0 0
tizon_31 Enferma 1 1 0 0
tizon_32 Enferma 5 3 0 2
tizon_33 Enferma 1 1 0 0
tizon_34 Enferma 1 1 0 0
tizon_35 Enferma 3 3 0 0
tizon_36 Enferma 3 2 0 1
tizon_37 Enferma 3 2 0 1
tizon_38 Enferma 2 2 0 0
tizon_39 Enferma 1 1 0 0
tizon_40 Enferma 3 3 0 0
tizon_41 Enferma 2 2 0 0
tizon_42 Enferma 2 2 0 0
tizon_43 Enferma 2 1 0 1
tizon_44 Enferma 1 1 0 0
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tizon_45 Enferma 1 1 0 0
tizon_46 Enferma 2 1 0 1
tizon_47 Enferma 2 2 0 0
tizon_48 Enferma 1 1 0 0
tizon_49 Enferma 1 1 0 0
tizon_50 Enferma 1 1 0 0
tizon_51 Enferma 1 1 0 0
tizon_52 Enferma 2 2 0 0
tizon_53 Enferma 1 1 0 0
tizon_54 Enferma 2 2 0 0
tizon_55 Enferma 1 1 0 0
Total 91 85 2 8
Observaciéon Areas identifcadas Areas detectadas Error de
del experto por el experto por el modelo deteccion
sana_1 Sana 0 0 0
sana_2 Sana 0 0 0
sana_3 Sana 0 0 0
sana_4 Sana 0 0 0
sana_5 Sana 0 0 0
sana_6 Sana 0 0 0
sana_7 Sana 0 0 0
sana_8 Sana 0 0 0
sana_9 Sana 0 0 0
sana_10 Sana 0 0 0
sana_11 Sana 0 0 0
sana_12 Sana 0 0 0
sana_13 Sana 0 0 0
sana_14 Sana 0 0 0
sana_15 Sana 0 0 0
sana_16 Sana 0 0 0
sana_17 Sana 0 0 0
sana_18 Sana 0 0 0
sana_19 Sana 0 0 0
sana_20 Sana 0 0 0
sana_21 Sana 0 0 0
sana_22 Sana 0 0 0
sana_23 Sana 0 0 0
sana_24 Sana 0 1 1
sana_25 Sana 0 0 0
sana_26 Sana 0 0 0
sana_27 Sana 0 0 0
sana_28 Sana 0 0 0
sana_29 Sana 0 0 0
sana_30 Sana 0 0 0
sana_31 Sana 0 0 0
sana_32 Sana 0 0 0
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sana_33 Sana 0 0 0
sana_34 Sana 0 0 0
sana_35 Sana 0 0 0
sana_36 Sana 0 0 0
sana_37 Sana 0 0 0
sana_38 Sana 0 0 0
sana_39 Sana 0 0 0
sana_40 Sana 0 0 0
sana_41 Sana 0 0 0
sana_42 Sana 0 0 0
sana_43 Sana 0 0 0
sana_44 Sana 0 0 0
sana_45 Sana 0 0 0
sana_46 Sana 0 0 0
sana_47 Sana 0 0 0
sana_48 Sana 0 0 0
sana_49 Sana 0 0 0
sana_50 Sana 0 0 0
sana_51 Sana 0 0 0
sana_52 Sana 0 0 0
sana_53 Sana 0 0 0
sana_54 Sana 0 0 0
sana_55 Sana 0 0 0

Total 0 1 1

133



Anexo 7. Certificado de evaluacion del prototipo Web por parte del experto

Universidad
Nacional
de Loja

1859

Ing. Angel Rolando Robles Carrién PhD.
Docente de la carrera de Agronomia de la Universidad Nacional de Loja

CERTIFICA:

Haber realizado pruebas de funcionamiento del prototipo web desarrollado en el Trabajo de
Integracion Curricular del estudiante Gerardo Manuel Quizhpe Chocho, a través del cual se
logro identificar el tizon tardio en las hojas del cultivo de papa. Los resultados demostraron
que el modelo implementado funciond de manera satisfactoria. Por ello, considero que el TIC
titulado “Impacto de los hiperparametros en arquitecturas YOLO para identificar el tizon
tardio en las hojas del cultivo de papa (Solanum tuberosum)” constituye una herramienta
valiosa para la deteccion de dicha enfermedad.

Certifico lo anterior y faculto al peticionario hacer uso del presente documento para fines
legales pertinentes.

Loja, 13 de enero del 2025

Ing. Angel Rolando Robles Carrién
Docente de la carrera de Agronomia
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Anexo 8. Certificado de traduccion del resumen

Mgs. Modnica Jimbo Galarza

CERTIFICO:

Haber realizado la traduccion de Espafol — Inglés del resumen del Trabajo de
Integracion Curricular previo a la obtencion del titulo de
Ingeniero en Ciencias de la Computacion titulado “lmpacto de los
hiperparametros en arquitecturas YOLO para identificar el tizon tardio en
las hojas del cultivo de papa (Solanum tuberosum)” de autoria de Gerardo

Manuel Quizhpe Chocho Cl: 1106078833.

Se autoriza al interesado hacer uso de la misma para los tramites que crea

conveniente.
Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad.

Emitida en Loja, a los 28 dias del mes de febrero 2025.

Mgs. Ménica Jimbo Galarza

MAGISTER EN ENSENANZA DE INGLES COMO LENGUA EXTRANJERA

REGISTRO EN LA SENECYT N° 1021-2018-1999861
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