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Approach for Detecting Phytophthora Infestans in
Peruvian Potato Crops Using EfficientNet-BO,
ResNet-50, and MobileNetV?2
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Abstract— Late blight (Phytophthora infestans) is a major threat to potato crops throughout Peru due to its rapid spread and severe impact.
Traditional inspection methods are highly subjective, relying heavily on the expertise of farmers and varying field conditions. Due to this
challenge, we propose an approach for late blight detection on potato leaves using semantic segmentation with a U-Net architecture and three
different encoders: ResNet-50, EfficientNet-B0, and MobileNetV?2. The approach is developed in four phases: (i) dataset acquisition from
International Potato Center, (ii) dataset preprocessing, (iii) model training, and (iv) performance evaluation. All models focus on processing
potato leaf images to generate two segmentation outputs: the full leaf and the lesion-affected regions. Results show that ResNet-50 achieved
the best performance, with IoU values of 0.94 for leaf segmentation and 0.89 for lesion segmentation, demonstrating higher stability and
accuracy compared to the other two models.
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Enfoque para la Deteccion de Phytophthora Infestans
en Cultivos de Papa en Peru Aplicando EfficientNet-
B0, ResNet-50 y MobileNetV?2
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Resumen— El tizon tardio (Phytophthora infestans) es una gran
amenaza para los cultivos de papa en todo el Perii, debido a su rdpida
propagacion y a su gran impacto. Sabemos que los métodos de
revision tradicionales son muy subjetivos y que dependen
mayormente de la experiencia de los agricultores expertos y de las
diferentes condiciones de campo. Por ello, se propone un enfoque
para la deteccion del tizon tardio en hojas de papa usando la
segmentacion semdntica utilizando la arquitectura U-Net con tres

codificadores diferentes: ResNet-50, EfficientNet-B0 y MobileNetV2.

El enfoque se desarrolla en 4 fases: (i) la adquisicion del conjunto
de datos provenientes del Centro Internacional de la Papa, (ii) el
preprocesamiento del conjunto de datos, (iii) el entrenamiento de los
modelos y (iv) la evaluacion de su desempeiio. Todos los modelos se
enfocan en el uso de imagenes de hojas de papa con dos resultados
de segmentacion: hoja completa y dreas de lesion afectadas. Los
resultados mostraron que ResNet-50 logro el mejor rendimiento con
valores de IoU de 0.94 para la segmentacion de hojas y 0.89 para la
segmentacion de las lesiones, lo que demuestra una estabilidad y
Pprecision superiores en comparacion con los otros dos modelos.

Palabras clave-- tizon tardio, phytophthora infestans, papa,
segmentacion semdntica, U-Net, ResNet-50.

1. INTRODUCCION

La papa (Solanum tuberosum) constituye uno de los
cultivos mas importantes a nivel mundial, siendo esencial para
la seguridad alimentaria y el desarrollo econdomico de numerosos
paises, especialmente en regiones andinas como el Pert [1]. Sin
embargo, este cultivo enfrenta multiples amenazas fitosanitarias,
entre las cuales destaca el tizon tardio, causado por el hongo
Phytophthora infestans, considerado la enfermedad mas
devastadora de la papa [2]. Su rapida propagacion puede
ocasionar pérdidas de hasta el 100% de la produccion,
generando un impacto econoémico considerable y poniendo en
riesgo la sostenibilidad de comunidades agricolas dependientes
de este tubérculo [3].

Tradicionalmente, la identificacion de Phytophthora
infestans se ha realizado mediante inspecciones visuales en
campo, dependientes de la experiencia del agricultor. Este
enfoque resulta limitado debido a la subjetividad y al diagndstico
tardio, cuando el dafio ya es irreversible [4]. En este contexto, la
falta de herramientas que integren un analisis agronémico
preciso dificulta estimar la severidad real de la infeccion en

campo. Cuantificar exactamente el area foliar afectada es un
paso critico en las précticas agricolas para tomar decisiones
informadas sobre el manejo fitosanitario, como la aplicacion
focalizada de fungicidas. La variabilidad climatica y la limitada
disponibilidad de asistencia técnica agravan aun mas el
problema, haciendo indispensable el wuso de sistemas
automatizados de apoyo en la toma de decisiones [5].

Frente a esta problematica, diversos estudios han explorado
el uso de técnicas de inteligencia artificial (IA) y vision por
computadora para el diagnostico de enfermedades agricolas [6].
En particular, modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) como ResNet, EfficientNet o Inception han mostrado
resultados prometedores en la clasificacion de imagenes de
cultivos afectados por diferentes patologias [7]. Asimismo,
arquitecturas de deteccion de objetos como Faster R-CNN [7] y
MobileNetV2 [8] han demostrado su capacidad para identificar
patrones visuales asociados a enfermedades vegetales con altos
niveles de precision. No obstante, atin persiste una brecha en la
evaluacion comparativa de multiples arquitecturas en escenarios
agricolas peruanos, lo cual limita la deteccion temprana de esta
enfermedad.

Por ello, este estudio propone un enfoque basado en cuatro
arquitecturas de Deep Learning para la deteccion temprana de
Phytophthora infestans en cultivos de papa en Pert. Con la
finalidad de identificar el modelo mas eficiente. La propuesta se
articula en cuatro fases: (i) adquisicion del dataset (ii)
preprocesamiento de datos, (iii) entrenamiento de modelos, y
(iv) evaluacion de resultados.

Este articulo se organiza de la siguiente manera. En la
seccion II se presenta la revision de la literatura. Luego, la
seccion III describe los materiales y métodos. Posteriormente,
la seccion IV expone los resultados obtenidos y su respectiva
discusion. Finalmente, la seccion V presenta las conclusiones y
lineas de investigacion futura.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En la literatura se han propuesto diversos enfoques
orientados a la deteccion y clasificacion de enfermedades en
cultivos agricolas mediante técnicas de Deep Learning. Modelos
como EfficientRMT-Net [11], Mask R-CNN [15] y ResNet-50
[11], entre otros (Tabla I). De manera similar, otras

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



investigaciones han empleado técnicas de Deep Learning en
otros cultivos como: maiz [18], café [17] y yuca [21]. Por otro
lado, se observa una tendencia en los estudios existentes a
emplear enfoques de clasificacion multiclase centrados en
distintas enfermedades, con un uso predominante de imagenes
RGB extraidas de datasets publicos como PlantVillage [11] para
el entrenamiento, mientras que para la validacion se recurre a
imagenes capturadas en condiciones reales.

Respecto a investigaciones especificas sobre la deteccion de
enfermedades en cultivos de papa, en [9] propusieron un modelo
de fusion multidimensional Atrous-CNN para identificar
enfermedades en papa considerando 4 clases: “tizon tardio”,
“tizon temprano”, “antracnosis” y “sana” en un dataset de 126
puntos hiperespectrales, logrando 99,87 % de precision. Por su
parte, en [10] emplearon ECLF-CS, YOLO v3 y Fastter R-CNN
para la clasificacion de hojas anémalas afectadas con PVY en
1003 imégenes, obteniendo una precision del 96,7%. Con
EfficientRMT-Net [11] combinan ResNet-50 y ViT para la
deteccion de tizon tardio en 10800 imagenes, con una precision
del 99,12%. También, la arquitectura CNN que [12] propusieron
sobre 12912 imagenes logra obtener un 99,53% de precision en
la deteccion de tizon tardio. Por otra parte, en [13] utilizan
XGBoost y LightGBM para la clasificacion en 6 niveles de
Verticillium: “nula”, “leve”, “moderada”, “severa”, “muy
severa” y “terminal” en 212 muestras etiquetadas extraidas de
imagenes multiespectrales, alcanzando una precision del 93%.
Por su parte, en [14] emplean YOLOv5 y un modelo propio
llamado PDDCNN para la deteccion de tizén tardio en 4062
imagenes, obteniendo una precision del 99.75%. En [15] utilizan
un marco integrado de tres etapas combinando Mask R-CNN,
VGGI16 y U-Net para la deteccion de tizéon tardio en 1800
imagenes, logrando una precision del 95,33%. De igual forma,
con PLDPNet [16] utilizan U-Net, VGG19, Inception-V3 'y ViT
para predecir el tizon tardio en 2152 imagenes, con una precision
del 98.66%.

TABLA 1

DL EN LA DETECCION DE ENFERMEDADES DE PAPA
Algoritmo Clase | Dataset | ACC Ref.
Atrous-CNN 4 126 95% [9]
ECLF-CS 2 1003 96,7% | [10]
EfficientRMT- 3 10800 | 99,12% | [11]
Net
Arquitectura 3 12912 | 99,53% | [12]
CNN propuesta
XGBoost & 6 212 93% [13]
LightGBM
PDDCNN 3 4062 99.75% | [14]
VGG16 3 1800 95,33% | [15]

Con respecto a las investigaciones sobre la deteccion de
enfermedades en hojas de otros cultivos, [17] utilizan Mask R-
CNN, U-Net & PSPNety ResNet-50 & ResNet-101 en un marco
integrado para la identificacion de minador y roya en “café”,
alcanzando una precision del 99.54%. Con MMF-Net [18] se

basaron en los modelos ResNeXt, VGG-16 y AlexNet, para la
deteccion temprana de tizon, roya comin y mancha gris en el
“maiz” en 4188 imagenes y alrededor de 4000 registros
ambientales, logrando una precision del 99.23%. También, [19]
en su marco eficiente con sensores [oT y MobileNet V1 & V2,
VGG-16, VGG-19 e Inception para la deteccion de tizon
bacteriano y mancha marrén en 120 imagenes de “arroz”,
alcanza una precision del 97.27%. Por su parte, [20] integran
una arquitectura CycleGAN con VGGI19, ResNet50 'y
EfficientNetB0 para la deteccion de la mancha y rizado de la
“pera” en 3505 imagenes, logrando una precision del 86.59%.
Con DGCNN [21] combinan DGP con una CNN en un kernel
hibrido para clasificar la mancha marrén y la enfermedad del
mosaico de la “yuca” en 1656 puntos de datos espectrales,
alcanzando un 90.1% de precision. Por su parte, el modelo
propio Conv-3 DCNN [22] desarrollado para la deteccion de
costra y podredumbre negra en la “manzana” en 3171
imagenes, alcanzé una precision del 98%. También, Maize-
YOLO [23] combinan YOLOv7 con los moédulos CSPResNeXt-
50 & VoVGSCSP para la deteccion de plagas en el “maiz” en
4533 imagenes, logrando una precision del 99,7%.

III. MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se presenta el enfoque propuesto donde se
han considerado tres modelos que han tenido mejor
rendimiento en la literatura: EfficientNet-B0, ResNet-50y
MobileNetV2.

A. Adquisicion del dataset

El dataset utilizado en esta investigacion se obtuvo a partir
de una busqueda exhaustiva de repositorios de datos publicos
especializados en agricultura y fitopatologia. Como resultado,
se selecciond un conjunto de datos proporcionado por el Centro
Internacional de la Papa (CIP), el cual es de acceso publico [24].
Este incluye imagenes recolectadas tanto en Perti como en
Africa, que abarcan diferentes condiciones de cultivo y tipos de
enfermedades foliares, como tizon tardio, tizéon temprano
(Alternaria) y virus de la papa. Para esta investigacion, se
seleccionaron 275 imagenes correspondientes al contexto
peruano, especificamente clasificadas en hojas afectadas por
“tizon tardio” (254 imagenes) y “hojas sanas” (21 imagenes).
En la Fig. 1 se muestra los 2 tipos de imagenes seleccionadas
del dataset: tizon tardio (Fig. 1a) y hojas sanas (Fig. 1b) [24].

() b

Fig. 1 Tipo de imagenes seleccionadas: tizon tardio (a) y hojas sanas (b)
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B.  Preprocesamiento de datos

El proceso de preprocesamiento de las imagenes se llevo a
cabo en dos etapas principales: la segmentacion de las hojas y
el aumento de datos. En primer lugar, se abordd la
segmentacion de las hojas para poder trabajar con una
clasificacion mas detallada, que incluyera los niveles de
severidad del tizon tardio segun el area que afecta la lesion a la
hoja principal. A continuaciéon, se implementd un
procedimiento de aumento de datos para equilibrar las clases y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

1. Segmentacion de las hojas

a) Etiquetado manual utilizando la herramienta LabelMe,
delimitando las regiones correspondientes a las hojas en todas
las iméagenes del dataset.

b) Creacidon de mascaras binarias utilizando los archivos
de etiquetas generados que delimitan las hojas dentro de cada
imagen (Fig. 2).

¢) Re-escalamiento de las imagenes a un tamaiio de
256x256 pixeles para asegurar la compatibilidad con la
arquitectura del modelo de segmentacion de lesiones.

d) Aplicacion de un modelo segmentacion enfocada en
identificar las zonas afectadas utilizando un modelo de
segmentacion U-Net, entrenado especificamente para reconocer
lesiones de tizon tardio.

e) Almacenamiento de las predicciones generadas sobre
las lesiones como mascaras binarias (Fig. 3). Algunas de ellas
fueron corregidas utilizando herramientas de edicion de
imagenes.

(b)

Fig. 2 Segmentacion de la hoja: hoja en fondo (a) y mascara (b)

(a) (b)

Fig. 3 Tipo de imagenes seleccionadas: tizon tardio (a) y hojas sanas (b)

f) Calculo del porcentaje de area afectada en cada imagen
utilizando las mascaras de hoja y lesion. Con base en este valor,

las imagenes con presencia de tizon tardio se clasificaron en tres
niveles de severidad: leve, moderada y severa.

g) Generacion de un archivo de etiquetas que incluye el
porcentaje de area afectada y la categoria de severidad
correspondiente por cada imagen del dataset.

2. Aumento de datos

A partir de las etiquetas obtenidas, se siguid el siguiente
flujo para aumentar las imagenes: 1) Contar el numero de
imagenes por clase utilizando la biblioteca pandas. 2) Aplicar
un algoritmo de balanceo para equilibrar las clases con un limite
maximo de diez aumentos por imagen. 3) Determinar las
cantidades maximas de imagenes por clase, como se muestra en
la Tabla II. 4) Aplicar el aumento de datos para alcanzar el
maximo establecido para cada clase. Los aumentos se
efectuaron mediante la biblioteca Albumentations, utilizando
transformaciones como HorizontalFlip, VerticalFlip, Affine,
RandomRotate90, ChannelShuffle, GaussianBlur, Perspective,
CoarseDropout, HueSaturationValue y
RandomBrightnessContrast.

TABLA II
CANTIDAD DE IMAGENES POR CLASE
Id | Clase Qty. Aug. Total
0 Sanas 21 210 231
1 Tizon tardio leve 91 182 273
2 Tizén tardio moderado 123 123 246

C. Entrenamiento de modelos

Para la experimentacion, se empled un entorno en Kaggle
Notebook, equipado con una GPU NVIDIA Tesla T4 de 16 GB
de VRAM y Python 3.11.13. El desarrollo de los modelos de
aprendizaje profundo se realizo utilizando Keras 3.8.0 como
framework, con TensorFlow 2.18.0 como backend. Para
garantizar la reproducibilidad técnica, el entrenamiento se
configur6 con un tamafio de lote (batch size) de 16, empleando
el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de
0.0001. Al tratar la segmentacion de la hoja y la lesion como
tareas independientes de clasificacion a nivel de pixel, se
implementd una funcioén de pérdida hibrida que combina la
Entropia Cruzada Binaria (BCE) y la pérdida Dice para mejorar
el manejo del desbalance de clases espaciales en las imagenes.
Un aspecto crucial de esta configuracion es la asignacion de
pesos diferenciados a las salidas de la red durante Ila
compilacion. Se otorgd un factor de 2.0 a la pérdida de la lesion
frente a un factor de 1.0 para la hoja, lo que obliga a la
arquitectura a penalizar con mayor severidad los errores en la
deteccion de las areas enfermas y prioriza la sensibilidad en la
identificacion de Phytophthora infestans.

Para este estudio, se seleccionaron los modelos que han
demostrado un rendimiento destacado en trabajos previos de la
literatura. Esta eleccion se baso en su capacidad para abordar de
manera efectiva el problema planteado, asi como en su historial
de éxito en tareas similares:

1) EfficientNet-BO: Es una arquitectura de redes
neuronales donde usa un método escalado compuesto que
uniformiza la profundidad, la resolucion y el ancho de red para
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mejorar el rendimiento usando pocos recursos. Su
implementacion comtinmente es en TensorFlow/Keras 'y
PyTorch [25].

2) ResNet-50: Es una red neuronal convolucional de 50
capas para DL usando conexiones residuales, también utiliza
TensorFlow/Keras y PyTorch. Se usa comunmente para la
deteccion de objetos. [26].

3) MobileNetV2: Es una red neuronal convolucional
disefiada para ser ligera y eficiente, es ideal para usarse en
dispositivos con recursos limitados o moviles. Usa TensorFlow
Lite y PyTorch Mobile. [27].

En la Fig. 4 se presenta el modelo propuesto basado en una
arquitectura U-Net adaptada con backbones (encoders)
preentrenados para la tarea de segmentacion semantica
multisalida. En la fase de codificacion (encoder), se eliminan
las capas superiores de clasificacion (include top=False) y se
utilizan los mapas de caracteristicas intermedios del backbone
seleccionando de manera especifica las capas de skip
connections y el bottleneck segun la arquitectura empleada.
Esta seleccion es metodoldgicamente critica para la deteccion
fitosanitaria; al concatenar directamente mapas de alta
resolucion desde el codificador hacia el decodificador, se mitiga
drasticamente la degradacion espacial generada por las
operaciones de agrupamiento (pooling). Consecuentemente, el
modelo preserva los detalles finos de la morfologia foliar y
reconstruye con mayor fidelidad los bordes irregulares y
difusos que caracterizan a las lesiones necrdticas por
Phytophthora infestans. Luego, en la fase de decodificacion
(decoder), se aplican operaciones de upsampling 'y
concatenacion con las skip connections correspondientes,
seguidas de bloques convolucionales que reconstruyen
progresivamente la resolucion espacial. Finalmente, el modelo
incluye un cabezal de salida compartido que genera dos mapas
binarios mediante convoluciones con activacion sigmoide: uno
para la segmentacion de la hoja y otro para la segmentacion de
la lesion.

En la Fig. 5 se muestra un flujo de segmentacion semantica
utilizadas para el preprocesamiento de las imagenes, la entrada
procesa la imagen y esta genera dos mascaras, donde la primera
es la que delimita la region total de la hoja mientras que la
segunda identifica especificamente el area donde la hoja
presenta la lesion. Este enfoque nos ayuda a que los modelos de
clasificacion centren su analisis y asi eliminando el “ruido” y
mejorando asi la precision del diagnostico.
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Fig. 4 Arquitectura del modelo U-Net con backbones preentrenados y
doble salida (hoja y lesion)

o & . . -
N
Input Output

- T n

Multitask Segmentation

C

Fig. 5 Proceso de identificacion de la hoja y lesion de la papa.

&

D. Evaluacion de desemperio

Las métricas utilizadas para evaluar el desempefio del
modelo multisalida de segmentacion (hoja y lesion) incluyen:
Precision, Recall, Interseccion sobre Union (loU) y
Puntuacion F1.

Precision = L (1
" TP+ FP
TP )
Recall = ———
G = TP Y FN
TP (3)
I =
U= Tp T FN T FP
2TP
Fl=—— @)
2TP + FP + FN
Donde, TP es el nimero de muestras positivas

correctamente predichas; TN es el nimero de muestras
negativas correctamente predichas; FP es el numero de
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muestras negativas incorrectamente predichas como positivas;
FN es el nimero de muestras positivas incorrectamente
predichas como negativas.

Estas métricas permiten evaluar la capacidad del modelo
para identificar correctamente las regiones objetivo y
cuantificar la similitud entre la segmentacion predicha y la real.
La Precision (1) indica la proporcién de pixeles predichos como
positivos que son realmente positivos, mientras que el Recall
(2) refleja la capacidad del modelo para detectar todos los
pixeles positivos. loU (3) mide la similitud espacial entre
segmentaciones predicha y real. Finalmente, la £/ (4) combina
Precision (1) y Recall (2) mediante su media armonica,
ofreciendo un balance entre exactitud y sensibilidad. Todas
estas toman valores entre 0 y 1, donde valores mas cercanos a 1
indican un mejor desempefio del modelo.

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

Para evaluar el desempeiio de los bacbones ResNet-50,
EfficientNetB0y MobileNetV'2 utilizados para la arquitectura U-
Net multitarea, se analizaron dos escenarios: la “segmentacion
de la hoja” completa y la “segmentacion de la lesion”.

En la Fig. 6 se presenta las métricas JoU que se obtuvo de
la evolucién de los tres modelos para la “segmentacion de la
hoja”. Donde se evidencia que ResNet-50 inicia con un
rendimiento mas bajo respecto a los demas modelos, pero a
partir de las épocas 10 a 15 muestra un crecimiento
notablemente mas acelerado. Este impulso le permite no solo
alcanzar, sino también igualar el desempefio que inicialmente
mostraban los otros modelos. Con el avance del entrenamiento,
todos los modelos tienden a converger en el rango de 0.90 a
0.95; sin embargo, al momento de la estabilizacion, ResNet-50
se posiciona con el mejor desempefio general, superando a los
otros modelos.

En la Fig. 7 se muestran las métricas loU que se obtuvo
para la “segmentacion de la lesion” de la hoja. En este caso,
aunque MobileNetV2 muestra un desempefio inicial mas alto, el
foco relevante es el comportamiento de ResNet-50. A lo largo
de las primeras épocas mantiene valores moderados, pero
alrededor de la época 20-22 experimenta un crecimiento
claramente acelerado, alcanzando niveles cercanos a 0.87-0.89.
Este aumento marcado contrasta con la inestabilidad observada
en EfficientNetB0, cuyas oscilaciones tempranas son mas
pronunciadas.  Conforme avanza el entrenamiento,
especialmente después de la época 50, las variaciones de
EfficientNetB( se atentian y los tres modelos convergen hacia
un rendimiento similar en el rango de 0.88-0.89. Aun asi, el
comportamiento sostenido y el crecimiento consistente de
ResNet-50 lo posicionan como el modelo con la progresion mas
solida dentro del proceso evaluado.
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—— EfficientNet-80

e MobileNElV2

0.4

'] 25 50 75
Epoch

Fig. 6 Metrica loU de cada backbone para la segmentacion de la hoja.
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Fig. 7 Metrica loU de cada backbone para la segmentacion de la lesion.

Las Tabla Il y Tabla IV presentan las métricas definidas
de los tres modelos para la “segmentacion de la hoja” y la
“segmentacion de la lesion” en la hoja. En la Tabla III se
evidencia que ResNet-50 mostrd el mejor rendimiento global
con un loU de 0.94, Precision de 0.98, Recall de 0.92 y FI de
0.92. Esto indica que el modelo es capaz de identificar
correctamente la mayoria de los pixeles correspondientes a la
hoja con una baja tasa de falsos positivos y una alta capacidad
para detectar la region objetivo. En la Tabla IV se observa una
disminucion en el desempefio general debido a la complejidad
morfologica de las lesiones. Sin embargo, ResNet-50 lidera con
un IoU de 0.89 y una Precision de 0.96. Desde una perspectiva
agrondmica, esta alta precision en la segmentacion de la lesion
es crucial, ya que minimiza los falsos positivos y permite
cuantificar con exactitud el porcentaje de area foliar danada.
Esta capacidad técnica se traduce directamente en una
herramienta de apoyo para el manejo fitosanitario, posibilitando
a los especialistas determinar la severidad de la infeccion en
etapas tempranas y, en consecuencia, optimizar la dosificacion
de agroquimicos antes de que la cosecha se vea comprometida.

TABLA III
METRICAS DE EVALUACION POR CADA BACKBONE EN SEGMENTACION DE
LA HOJA
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Backbone ToU Precision Recall Fl
ResNet-50 0.94 0.98 0.92 0.92
EfficientNetB0O | 0.93 0.98 091 0.93
MobileNetV2 0.92 0.95 091 0.93
TABLA IV
METRICAS DE EVALUACION POR CADA BACKBONE EN SEGMENTACION DE
LA LESION
Backbone ToU Precision Recall Fl
ResNet-50 0.89 0.96 0.80 0.82
EfficientNetBO | 0.88 0.95 0.79 0.85
MobileNetV2 0.88 0.95 0.78 0.84

En la Fig. 8 se presenta ejemplos de las segmentaciones
generadas por cada modelo evaluado, teniendo en cuenta que es
la misma imagen de entrada, se muestran dos mascaras de
salida, la hoja completa y la lesion. Se logra ver que los 3

modelos delimitan adecuadamente con algunas variaciones
Hoja

ResNet-50

EfficientNet-BO

MobileNetV2

, ——ResNet-50

EfficientNet-B0

j ——MobileNetv2

Epoch

Fig. 9 Comparacion de las perdidas generales de cada backbone.

Fig. 8 Ejemplos de segmentacion real con cada backbone

pequefias, separandola efectivamente de la hoja. Sin embargo,
se observa que existe una mayor diferenciacion cuando se
observan las regiones afectadas. ResNet-50 muestra una
mascara de lesion mas detallada y mejor parametrizada.

En la Fig. 9 se muestra la evolucion de la pérdida durante
el entrenamiento. Al inicio, MobileNetV2 presenta los valores
de pérdida mas bajos, mientras que ResNet-50y EfficientNetB0
exhiben pérdidas significativamente mayores. Alrededor de las
épocas 22-23, los tres modelos convergen por primera vez. Se
observa ademas que EfficientNetB0O presenta la mayor
variabilidad a lo largo del proceso. A partir de la época 75, los
tres modelos alcanzan valores de pérdida practicamente
equivalentes, convergiendo en torno a 0.2.

Lesion

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este estudio se analizé 3 modelos avanzados (ResNet-
50, EfficientNet-BO 'y MovileNetV2) utilizados como
codificadores para la segmentacion semantica multitarea de la
hoja y lesiones de Phytophthora infestans empleando la
arquitectura de segmentacion semantica U-Net. El enfoque se
centrd en cuatro etapas: (1) la adquisicion del conjunto de datos
provenientes del CIP, (2) el preprocesamiento del conjunto de
datos, (3) el entrenamiento de los modelos y (4) la evaluacion
de su desempefio.

Para evaluar la eficacia de los distintos codificadores del
modelo de segmentacion semantica multitarea, se analizaron
imagenes de hojas de papa afectadas por Phytophthora
infestans. Se emplearon métricas como loU, Precision, Recall
y FI, lo que permitid6 comparar el desempefio de cada
codificador. Debido a este analisis, fue posible determinar cual
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de ellos logra una segmentacion mas precisa y consistente de
las areas objetivo en las imagenes.

Los resultados obtenidos demostraron que los
codificadores evaluados: ResNet-50, EfficientNet-B0 'y
MobileNetV2, son alternativas viables para la segmentacion
semantica multitarea de hojas de papa afectadas por
Phytophthora Infestans, donde ResNet-50 mostrd un
desempeflo superior en las métricas clave, posicionandose
como la opcién mas precisa y robusta para la identificacion y
segmentacion de las areas dafiadas.

Como trabajos futuros, se recomienda evolucionar esta
propuesta hacia un prototipo funcional que permita a los
agricultores peruanos obtener un diagnostico inmediato
mediante un aplicativo movil. Para lograr esto, sera
indispensable explorar arquitecturas adicionales mas recientes
y ligeras que optimicen el consumo de recursos en dispositivos
moéviles. Asimismo, se proyecta ampliar el dataset actual
incluyendo un mayor volumen de imdagenes capturadas en
diversas regiones y condiciones climaticas para mejorar la
robustez de la red, culminando con una fase de validacion en
campo que evalue el desempefio practico del modelo en
escenarios reales de la mano de los propios agricultores.
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