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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion tiene como finalidad emplear algoritmos de Deep
Learning para la deteccion de objetos en iméagenes. En este caso se detectd de manera
automatica dos clases: maiz y no es maiz. Una vez detectada una de las dos clases en
la imagen, el siguiente paso conlleva el calculo aproximado de la talla de la planta
mediante algoritmos de medicion de altura en imagenes 2D, para la deteccion se aplicd
redes neuronales convolucionales donde se utilizd 500 imagenes digitales de plantas
de maiz de variedad sapon con diferentes estados de crecimientos e iluminacion, este
conjunto de imagenes fue dividido en dos subconjuntos el 80% para el traning y el 20%
para el testing. En el caso del algoritmo de medicion se empled 100 imagenes como
verdad terreno para el calculo de las alturas de las plantas de maiz. Las metodologias
utilizadas para el desarrollo tanto del modelo de deteccion y medicion fue la
Metodologia Crisp, mientras que para el desarrollo del aplicativo movil se empleo la
metodologia Mobile-D. El modelo de detecciéon fue evaluado con la técnica de
validacion cruzada donde se obtuvo un 98.75% de precision, para el modelo de
medicion se calculo el error cuadratico medio obteniendo un margen de error de +-
1.97. La investigacion permitié contribuir con una herramienta tecnologica de
deteccion y medicion de alturas en plantas de maiz variedad sapon para el control del
crecimiento de las plantas, esta herramienta podra emplearse con fines académicos por
los estudiantes de la Carrera de Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi, asi
como también por los productores de cultivos de maiz en la provincia de Cotopaxi.

Palabras clave: Deep Learning, deteccidon, algoritmo, herramienta tecnoldgica,
entrenamiento.

Xiii



COTOPAXI TECHNICAL UNIVERSITY
FACULTY OF ENGINEERING SCIENCES AND APPLIED

TITLE: "MOBILE APP FOR HEIGHT DETECTION AND MEASUREMENT IN
CORN PLANTS USING DEEP LEARNING."

Authors: Caiza Caiza Kevin Stalin
De La Cruz Lema Norma Alexandra

Abstract

The purpose of this research project is to use Deep Learning algorithms for the
detection of objects in images. In this case two classes were automatically detected:
maize and not maize. Once one of the two classes in the image is detected, the next
step involves the approximate calculation of plant size using height measurement
algorithms in 2D images, for detection convolutional neural networks was applied
where 500 digital images of corn plants of toad variety with different states of growth
and lighting were used , this set of images was divided into two subsets 80% for training
and 20% for the test. In the case of the measurement algorithm, 100 images were used
as a true ground for the calculation of the heights of maize plants. The methodologies
used for the development of both the detection and measurement model was the Crisp
Methodology, while for the development of the mobile application the Mobile-D
methodology was used. The detection model was evaluated using the cross-validation
technique where 98.75% accuracy was obtained, for the measurement model the mean
quadratic error was calculated obtaining an error margin of +- 1.97. The research
allowed to contribute with a technological tool of detection and measurement of heights
in sapon variety maize plants for the control of plant growth, this tool can be used for
academic purposes by students of the Agronomy Career of the Technical University of

Cotopaxi, as well as by corn crop producers in Cotopaxi province.

Keywords: Deep Learning, detection, algorithm, technology tool, training.
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2. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

Las aplicaciones moviles constituyen herramientas tecnologicas elementales, en el
campo de la agricultura estdn destinadas a mejorar el manejo de los cultivos. Los
agricultores se han visto beneficiados al usarlas, muchas de ellas permiten mejorar la
productividad de su cultivo.

Mediante esta investigacion se propone efectuar un estudio enfocado en la deteccion y
medicidon de objetos en imagenes con el fin de reconocer si es maiz y determinar su
altura aplicando algoritmos de Deep Learning, la informacion que genere la aplicacion
se utilizara de forma intensiva para tomar decisiones oportunas en el cultivo.

Los cambios climaticos en el mundo han generado serios estragos en los cultivos, uno
de ellos la baja productividad. Se pretende que la aplicacion moévil beneficie a los
productores de cultivos de maiz en la provincia de Cotopaxi, estudiantes y docentes de

la carrera de Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi.

3. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO

Beneficiarios directos

Estudiantes de la Carrera de Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi

Beneficiarios indirectos

Agricultores que se dediquen al cultivo de maiz en la ciudad de Latacunga

4. EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

El cultivo de maiz en el Ecuador es el mas extendido, pues se siembra desde pequenas

areas para sustento alimentario familiar y en grandes extensiones.

Actualmente es comln encontrar cultivos de maiz Sapon con crecimiento no uniforme
de las plantas, aunque las plantas pueden tener un codigo genético para alcanzar una
determinada altura existen condiciones ambientales adversas como bajas temperaturas
y la deficiencia de nutrientes que afectan el correcto crecimiento de la planta. Este
estudio pretende identificar el maiz de variedad Sapon y su evolucidn para que los
productores y estudiantes relacionados con el area de la agricultura tomen decisiones

oportunas durante el control y el mantenimiento.



4.1 Formulacion Del Problema

(Qué técnica de Deep Learning permite la deteccion y medicion de alturas en plantas

de maiz de variedad Sapon?

5. OBJETIVOS

5.1 Objetivos General

Desarrollar una aplicacion moévil para la deteccion y medicion de la altura en plantas

de maiz de variedad Sapon utilizando Deep Learning.

5.2 Objetivos Especificos

Revisar la literatura cientifica relacionada con aplicaciones moviles, redes
neuronales y medicion de objetos en imégenes 2D mediante fuentes bibliograficas
primarias y secundarias que sirvan de base del marco tedrico de la investigacion.
Aplicar algoritmos de Deep Learning para la detecciéon de plantas de maiz en
imagenes digitales usando las més conocida en el rea.

Identificar algoritmos de medicion de alturas en objetos de iméagenes digitales para
establecer la talla de las plantas de Maiz de la variedad Sapon.

Implementar una aplicacion movil para el reconocimiento y medicion de altura de

plantas de maiz de variedad Sapon.



6. ACTIVIDADES Y SISTEMA DE TAREAS EN RELACION A LOS
OBJETIVOS PLANTEADOS

Objetivo

1- Revisar la literatura

cientifica relacionada
con aplicaciones
moviles, redes

neuronales y medicion
de objetos en imagenes
2D mediante fuentes
bibliograficas primarias
y secundarias  que
sirvan de del
marco tedrico de la

base

investigacion.

2-Aplicar algoritmos de
Deep Learning para la
deteccion de plantas de
maiz en imagenes
digitales usando las mas

conocida en el area.

Tabla 1: Tarea de los objetivos

Actividades

Analizar  los  contenidos
relacionados con aplicaciones
moviles, redes neuronales y
medicion de objetos en
imagenes.

Resumir  los  contenidos
relacionados con aplicaciones
moviles, redes neuronales y
medicion de objetos en
imagenes.
Categorizar los contenidos
relacionados con aplicaciones
moviles, redes neuronales y
medicion de objetos en
imagenes.

Identificar algoritmos de Deep
Learning para la deteccion de
plantas de maiz en imagenes
digitales.

Revisar algoritmos de Deep
Learning para la deteccion de
plantas de maiz en imagenes
digitales.

Seleccionar  algoritmos de
Deep Learning para la
deteccion de plantas de maiz en
imagenes digitales.

Crear la data set de imagenes
para la  aplicacion  de
algoritmos de deteccion de
plantas de Maiz.

Aplicar algoritmos de Deep
Learning para la deteccion de

Resultado de la
actividad

Marco Teorico

Experimentos
con algoritmos
de Deep
Learning.

Descripcion de la
actividad(técnicas e

instrumentos)

Busqueda  de  articulos
cientificos.

Busqueda en libros 'y

proyectos similares
Redaccion de Marco Teorico

Busqueda de algoritmos de

Deep Learning para
transferencia de
conocimiento.

Experimentos con Deep
Learning (redes
neuronales).



3-Identificar algoritmos
de medicion de alturas
en objetos de imagenes
digitales para establecer
la talla de las plantas de

maiz de  variedad
Sapon.
4-Implementar una

aplicacion movil para el
reconocimiento y
medicion de altura de
plantas de maiz de

variedad Sapon.

plantas de maiz en imagenes
digitales.

Identificar  algoritmos  de
medicion de alturas en objetos
de imagenes digitales.

Revisar algoritmos de
medicion de alturas en objetos
de imagenes digitales.

Seleccionar algoritmos de
medicion de alturas en objetos
de imagenes digitales.

Crear la data set de imagenes
para la  aplicacion  de
algoritmos de medicion de
alturas de imagenes.

Aplicar algoritmos de
medicion de alturas en objetos
de imagenes digitales.

Explorar el alcance de la
aplicacion.

Inicializar los requerimientos y
funcionalidades.

Producir desarrollo del
aplicativo movil.

Estabilizar la transferencia de
datos entre el servidor y la
aplicacion movil.

Probar las funcionalidades del
aplicativo movil.

Fuente: Grupo de Investigadores

Aplicativo
movil

Aplicativo
movil

Levantamiento de
requisitos.

Seleccion de lenguajes de
programacion.

Desarrollo de la aplicacion
movil.

Pruebas del aplicativo movil.

Levantamiento de
requisitos.

Seleccion de lenguajes de
programacion.

Desarrollo de la aplicacion
movil

Pruebas del aplicativo movil.



7. FUNDAMENTACION CIENTIFICA TEORICA

7.1 Maiz

El maiz a escala mundial el maiz es producto consumido como alimento humano y
animal. En la industria el uso que se le da el maiz es en la produccion de
biocombustibles lo que ha provocado una inferior producciéon del maiz como alimento
humano y de animales poniendo en serio peligro la seguridad alimentaria de este
producto [1]. El maiz es un producto mas consumido por la poblacion ya que puede
realizar varios usos como para alimento de los animales, para el consumo diario para
la poblacion humana se presenta en varias presentaciones en grano en polvo entre otras,

para esto el productor debe realizar una buena produccion.

7.1.1 Factores Climaticos

Segun [1] Es de gran importancia saber las dptimas condiciones que debe tener un
producto de sector agricola para que alcance un rendimiento adecuado con la ayuda de
los factores climaticos. El maiz tiene la posibilidad de asimilar cualquier tipo de clima

y suelo, por tal motivo el maiz muestra distintas variedades del cultivo.

Factores sociales: Ademas dentro del Precio Interno Bruto este producto agricola
tienen un factor importante dentro de los estandares del MAGAP ya que es primordial
tener en la dieta y consumo. Segtin la FAO, mediante la politica comercial se puede
generar incentivos a la produccion local con subsidios a la produccion o a los insumos
productivos que permitan hacer mas competitivo al agricultor en el mercado externo.
De todos los cereales el maiz es el mas importante ya que existe diversas maneras de
utilizacion del producto tanto para el consumo humano y para emplear en la industria
asi como también en la elaboracion de algunas bebidas alcohdlicas y otros productos
utilizados como materia prima, entre otras, en la industria minera, textil, farmacéutica

y alimentaria [1].

A pesar que el maiz es uno de los productos més cultivados en el mundo y es mas
estudiado en la actualidad por razén académica, proyectos investigativos entre otros
para que existe una mejor produccion al pasar el transcurso de tiempo. Uno de los

factores mas importantes son el factor climatico para la produccion del maiz ya que



tiene la capacidad de acoplarse en distintos tipos de climas y suelo, por esta razon

presenta distintas variedades del cultivo.

Manifiesta [2] El maiz tiene una gran variedad de produccion a escala mundial debido

a los sus multiples usos como alimento humano y animal.

Maiz un cereal consumido en la poblacion mundial ya por los diversos usos multiplos
de produccion los pueblos antiguos han ensefiado que es un alimento diario, pero
existe una infinidad de clases de maiz que alrededor del ecuador hay en Azuay pero

existe en varias provincial el maiz amarillo que por general es mas cultivado.

7.2 Estado De Crecimiento Del Maiz
7.2.1 Efectos Fisicos

Se ha evidenciado que los factores que influyen directamente las propiedades fisicas
de los suelos es la utilizacion de abonos, debido a los nutrientes de brindan la materia
organica a las raices [3]. El terreno que sea elegido para ser cultivado deber ser
abonado con materia organica con eses de animales, agua de riego, etc. Todo lo que se

pueda contribuir para que el suelo tenga minerales y se pueda realizar un sembrio.

7.2.2 Efectos Quimicos

Los efectos quimicos que ayudan al crecimiento de las plantas mejoran la fertilidad del
maiz [3].Igualmente siempre es necesario abonos ya elaborados como el sulfato, etc.

para que exista una buena fertilidad en los productos.

7.2.3 Manejo Durante El Establecimiento Segun Las Instrucciones

1. Preparacion del suelo buen manejo agronémico
Aplicacion basal de fertilizante N-P-K

Tratamientos de semilla

Seleccion de la semilla maiz.

Proporcién hembra: macho de las plantas establecidas

Sincronizar la siembra de hembras y machos

A A o

Precision de la siembra



8. Aplicacion pre-emergencia de herbicida o Informe de la en la etapa de 6 hojas,
empezar deshierbe manual inspeccidon vegetativa a eliminar las plantas atipicas

9. Riego de establecimiento.

Es importante ver que al momento que la planta del maiz ya tenga 6 hojas empezar a

deshierbe manualmente y establecer riego a las plantas de maiz.

7.2.4 Manejo Durante La Etapa Vegetativa

En la etapa de crecimiento de 12 hojas de la Planta de Maiz realizar los siguientes

pasos.

1. Aplicacion de abono y fertilizantes.
Deshierbar y aplicar fertilizantes a la planta.

Control de barrenador del tallo.

> »w b

Busqueda y control de plagas y enfermedades [4].

Es importante ver como va el crecimiento durante las 12 hojas de crecimiento de la
planta de Maiz para mantener un control adecuado de la deshierba de plantas de maiz

aplicar la post-emergencia de herbicida.

7.2.5 Manejo durante la etapa reproductiva

En esta etapa se debe considerar aspectos necesarios tales como:

1. Riego

2. Abonado en cobertera de fertilizante nitrogenado. Poco después de completada
la aplicacion post-emergencia de herbicida o polinizacion.

Deshierbar las malas hiervas que se encuentren alrededor del maiz.

Controlar las plagas.

Control de enfermedades foliares

AR

Aspersion foliar de molibdeno [4].

Mantener en la etapa de reproduccion la deshierba manualmente la eliminacion de
plantas desconocidas, el constante riego de agua, aplicacion de herbicidas para que

tenga un correcto control de las enfermedades en la planta.



7.2.6 Caracteristicas distintivas de las plantas de maiz durante el proceso
vegetativo y floracion
Hoja: Organo vegetativo que nace entre lamina foliar y el tallo. Forma de la lamina

foliar (recta o curva). Ancho de la lamina foliar. Coloracion antocianina de la vaina.

Tallo: Coloraciéon antocianina de los entrenudos. Grado de zigzag. Coloracion

antocianina de las raices aéreas.
Altura: medida de la altura de la planta.

Espiga: Largo del eje principal por encima de la rama lateral mas alta. Momento de la
antesis (produccion de polen). Coloracion antocianina de las glumas sin incluir su base.
Coloracion antocianina de las anteras. Densidad de las espiguillas. Esquina que se
forma entre el eje principal y lateral de las ramas. Posicion de las ramas laterales.

Numero de ramas laterales primarias.

Mazorca: Momento de la emision de estigmas. Coloracion antocianina de los

estigmas. Intensidad de la coloracion antocianina de los estigmas [4].

Para realizar la produccion del maiz tomar encuentra el lugar para poder tener un mejor
resultado ya que el maiz produce en cualquier lugar, realizar la reparacion del terreno
como la semilla estos temas que se presentaron como el tallo, las hojas, la altura, la
mazorca, la espiga son caracteristicas fundamentales que se ven en el desarrollo de una

planta de maiz cada uno de estos temas tiene su funcion principal.

7.3 Maiz Sapon

Con el cultivo de maiz de variedad sapon se dividen en blanco y amarillo. Este producto
es destinado para el consumo humano un 86.94%. La produccion del maiz sapon cubre
el total de consumo nacional e industrial para la fabricacion de alimentos balanceados

para la produccion pecuaria [5].

7.3.1 Estados de Crecimiento Maiz Sapon
Este tipo de variedad de maiz posee igual etapa de crecimiento pero su desarrollo

puede ser afectado por las condiciones ambientales y de productos.



Figura 1: Ilustracion de ciclo de vida de la planta de maiz [6].

Los quimicos apropiados como fertilizantes y herbicidas permiten a los cultivadores a

tener un control adecuado durante las fases de evolucion de las plantas.

Figura 2: Estado de Vegetativa y reproductiva [7].

Todas las plantas de maiz tienen las mismas etapas generales de desarrollo; sin
embargo, el tiempo entre las etapas y el nimero total de hojas en una planta pueden
variar [8].

Vegetativa (V)

Reproductiva (R)

Tabla 2 Caracteristicas de etapa vegetativa y reproductiva del maiz [8]

VE 5 Aparee el coleoptilo emerge de la superficie del suelo

vl 9 Se evidencia el cuello de la primera hoja.

V2 12 |Se evidencia el cuello de la segunda hoja.

Se visualiza el nimero definitivo de hojas que va a poseer la
Vn

planta.

VT 55 Se evidencia la tltima rama del maiz.

RO |57 |Se comienza a desprender el polen.

10



R1 59 |Los Estigmas se pueden visualizar.

- En el embrion se puede observar como los granos te llenan con un
R2
liquido blanco.

R3 80 |Etapa lechosa.

R4 90 |[Etapa masosa.

RS 102 |Etapa dentada.

Etapa de Madurez fisiologica.
R6 112

El grano posee una humedad de 35%.

El tallo: es simple erecto, de elevada longitud pudiendo alcanzar una altura de 4 metros
posee caracteristicas robustas y no posee ramificaciones ademads que tiene un parecido

con la cana [8].

Tabla 3. Crecimiento De La Planta De Maiz Sapon Fuente: [9]

Dia Medida Dia Medida

5 lem 16 38 cm
6 35cm 17 43 cm
7 6cm 18 46.5 cm
8 7.5cm 19 48 cm
9 11.9cm 20 50 cm
10 I5cm 21 56 cm
11 18.5cm 22 60 cm
12 23.5cm 23 63 cm
13 27cm 24 65 cm
14 302cm 25 68 cm
15 343 21 56 cm

El crecimiento de la planta de maiz es un proceso largo y laborioso, el cual a través de
cuidados correspondientes y el paso del tiempo produce la mazorca el cual se
benefician los seres humanos y animales, la planta posee propiedades como colores

verdes rapido crecimiento y gran altura [9].
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7.4 Deep Learning

Deep Learning es una idea que trata de imitar el celebro a partir del uso de hardware y
software, para crear una inteligencia artificial pura, mediante el aprendizaje

computacional de los datos de entrada en varios niveles [10].

Es un conjunto de algoritmos que estudia para crear una inteligencia artificial pura que

utiliza las arquitecturas computacionales.

7.4.1 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo son técnica y procesos que permiten que una maquina aprenda
simulando a la aprendizaje que tienen el ser humano. Son procesos similares a nuestro
cerebro para reconocer imagenes, palabras o sonidos. Son algoritmos que funcionan en
base a «un proceso por capas». Deep Learning imita el funcionamiento del cerebro

humano con el proceso que se realiza las neuronas [10].

El aprendizaje profundo son procesos para reconocer imagenes, sonidos y palabras.

7.5 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) consisten de unidades de procesamiento que
intercambian datos o informacion. Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo
imagenes, manuscritos, secuencias de tiempo, tendencias financieras, etc. Una de sus
caracteristicas fundamentales es que tienen la virtud de aprender asi como mejorar su
funcionamiento. La modelacion matematica mediante el uso de las RNA provee de
métodos computacionales eficientes para el desarrollo de maquinas, sistemas de datos
y otras aplicaciones desde una perspectiva multidisciplinaria cubriendo campos como

inteligencia artificial, roboética, andlisis de imagenes [11].

Las redes Neuronales Profundas son algoritmos de arquitecturas que usan los procesos
para aprender mediante redes neuronales. El aprendizaje profundo moderno
proporciona un marco muy poderoso para el aprendizaje supervisado. Estas nuevas
formas de aprendizaje han logrado obtener grandes avances en el campo de Inteligencia
Artificial ya que proporciona variedades de estructuras y procesos para el aprendizaje
que permiten incrementar el nimero de capas y asi proveyendo de mayor flexibilidad

a los modelos para el reconocimiento de patrones [12].

12



Redes neuronales son unidades de procesamiento de datos e informacion de nuevas
arquitecturas de algoritmos que actualmente est4 relacionado con la matematica y esta
relacionado con los métodos computacionales eficientes para el desarrollo de maquinas
sistemas de datos y aplicaciones que se utiliza para la inteligencia artificial, robotica y

analisis de imagenes.

7.5.1 Ventajas de las Redes Neuronales

Las redes neuronales muestran diversos aspectos similares al cerebro humano ya que
pueden alcanzar a experimentar el proceso de abstraer caracteristicas esenciales ya que

las entradas muestran informacion [13].
Entre las ventajas que ofrecen las redes neuronales tenemos:

Auto organizacion: es el proceso de organizarse y representar la informacién que

recepta las fases de aprendizaje [13].

Tolerancia a fallos: La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion de
su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso

sufriendo un gran dafio [13].

Operacion en tiempo real: Los coémputos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener

esta capacidad [13].

Ventajas de las redes neuronales ayuda a mejorar el tipo de tecnologia que esté

utilizando, auto- organiza, aplica a tolerancia a fallos sus operaciones a tiempo real.

7.6 Tipos De Redes Neuronales

Tipos de redes neuronales, que se aplican en reconocimientos de sonido, procesamiento
de patrones para la clasificacion en imagenes, proceso de gestion y establecer variables

climaticas.

7.6.1 Las Redes Convolucionales:

Estas se inspiraron en investigaciones realizadas en el cerebro humano, entendiendo a

este ultimo como un conjunto de capas de neuronas. Las arquitecturas neuronales
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tomadas encuentra en la vision humana se centrdé en estudiar sus estructuras. En
particular las neuronas estdn disefiadas para detectar diferentes caracteristicas y

patrones que permiten tener una comprension holistica del objeto percibido.

Conexiones locales: en una imagen los pixeles cercanos estin mas fuertemente

correlacionados que los pixeles distantes.
Capas: existe una jerarquia obvia entre las diferentes capas o agrupaciones.

Invariancia espacial: se obtienen una salida modificada como resultado en los

cambios realizados en las entradas [14].

Arquitectura

Mapas de caracteristicas
{ feature maps)

Matriz de Capa Capa de
entrada convolucional pooling

Figura 3: Esquema de un Diagrama Convolucional Fuente [14]

7.6.2 Red neuronal Multicapa:

Un perceptrén multicapa estd compuesto por una capa de entrada, una de salida y una
0 mas capas ocultas aunque se ha demostrado que para la mayoria de problemas

bastaran con una sola capa oculta [14].

Arquitectura
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Figura 4: Perceptron multicapa. Fuente [14]

7.6.3 Una red neuronal recurrente:

Para este tipo de red neuronal las conexiones forman un ciclo dirigido el cual exhibe
un comportamiento dindmico con respecto a las redes FeedForward, las redes
recurrentes pueden utilizar memoria interna para procesar secuencias arbitrarias de
entradas. Permitiendo realizar actividades como reconocimiento del habla o de
escritura. Este tipo de red es utilizada principalmente cuando el contexto es importante,
es decir, cuando las decisiones o ejemplos de iteraciones pasadas pueden influenciar

las actuales. A continuacion un modelo mas comun de una red neuronal [15].

Arquitectura

Figura 5: Modelo de Red Neuronal Recurrente. Fuente [15]

7.6.4 Redes neuronales de base radial:

Se encontrd que las redes de neuronas de base radial son aquellas que se adecuan a un
objetivo de mejor manera ya que son redes neuronales con varias capaz de conexion,
estas se caracterizan por estar estructuradas de una unica capa oculta de la red que se

activa en diferentes regiones de los patrones de entrada [16].
15



Arquitectura

wl.lclbl.l

Figura 6: Arquitectura de base radial, Fuente [16].

Estos tipos de redes neuronales ayudan a especificar qué red neuronal se aplicara para
poder realizar cualquier proyecto de investigacion con inteligencia artificial como en
reconocimientos de voz, sistemas de control y para el procesamiento y clasificacion de

imagenes.

7.7 Arquitectura De Una Red Neuronal

Arquitecturas neuronales: Asi considerando su estructura podemos hablar de redes

mono capa y redes multicapa [17].

En una red neuronal artificial los nodos se conectan por medio de sinapsis, estando el
comportamiento de la red determinado por la estructura de conexiones. En general las
neuronas se suelen agrupar en unidades estructurales que denominaremos capas. El

conjunto de una o varias capas que constituyen la red neuronal [17].

Informacidn

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamiento’)

Figura 7: Diagrama de Unidireccional [17]
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Cada circulo representa una neurona en donde las neuronas se organizan en neuronas
de entradas y neuronas de salida la cual realizan las operaciones operacion matematica
para obtener el resultado todas las neuronas tienen una conexion con otra neurona de

la siguiente capa como se puede evidenciar en el diagrama anterior [17].

7.8 Red Neuronal Convolucional

Este tipo de redes estdn disefiadas para resolver problemas de vision artificial
aplicandoles para la clasificacion de textos e imagenes ya que sus capas de entrada
estan representadas en forma de matriz tridimensional obteniendo como resultado una

categoria a la que pertenece la imagen [18].

Las redes de neuronas convolucionales (Convolutional Neural Networks). Aqui se
mantiene todavia el concepto de capas pero cada neurona no recibe conexiones de

neuronas entrantes de la capa anterior si no solo de algunas.

Arquitectura

IMAGEM DE ENTRADA CAPA COMNVOLUCIOMNAL
32w 2x]1 pixeles 16 filtros
Wentana Sxh
]
A2mF 2wl 162 BuPE
1024 12.544
MEUrOrnas MEUronas

Figura 8: Capa convolucional, Fuente [18]

La red convolucional es una red neuronal inspirada en el funcionamiento de la corteza
visual del cerebro ya que estan disefiada para reconocer patrones y asi ser utilizadas en

la clasificacion de texto e imagenes.

7.9 Faster RCNN_Resnet101_coco

7.9.1 Faster_ RCNN_Resnet101

Se trata de una red neuronal convolucional con 101 capas de convoluciones que utiliza

conexiones residuales para hacer frente a problemas de degradacion por saturacion o
17



del gradiente de fuga, donde las fluctuaciones se vuelven demasiados pequenas para

hacer ttiles, de las redes neuronales profundas con muchas capas [19].

7.9.2 Coco (Common Objects in Context)
Es un gran conjunto de imagenes para la deteccion, segmentacion y el subtitulado de

objetos dichas iméagenes tienen identificado 80 categorias diferentes [19].

7.10 Transferencia De Aprendizaje

Una de las estrategias que se puede seguir para aplicar Deep Learning es la trasferencia
de aprendizaje que consiste en tomar una red pre entrenada y usarla como punto de
partida para aprender una nueva tarea. La ventaja de este enfoque es que la red
preestablecida ya ha aprendido un amplio conjunto de caracteristicas que podrian ser

aplicados con fines similares [20].

TRAINING FROM SCRATCH
pe—p CAR

EENMELITIONAL MERAL NETWORE FErn

a [ LEARNED FEATURES 935_325 \_ﬁ TRUCK X
= | [ S|l P

2%
ey BICYCLE X

TRANSFER LEARNING

( )| ( 1 CAR v
E ) PRE-TRAINED CHN — e TASK
J \ J TRUCK x

NEW DATA

Figura 9: Transferencia de aprendizaje [21]

7.11 La Imagen Digital

Una imagen digital es el resultado de capturar un objeto mediante un dispositivo para
su almacenamiento en forma de matriz denominados pixeles. La incidencia de
radiacion activa los distintos elementos, generando un valor de tension eléctrica a la
salida que se convierte a un valor numérico. Todos los valores son almacenados de
manera organizada y en forma de matriz en el ordenador. Este almacenamiento se lleva

a cabo a través de algun formato caracteristico de imagenes (TIFF, BMP, JPEG) [22].

El Para reconocer un caracter u objeto es necesario tener una descripcion similar del

modelo:
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El tamafo, localizaciéon u orientacion del objeto, y deben ser apropiados para

discriminar objetos entre si.

Los descriptores se basan en la evaluacion de alguna caracteristica del objeto, por

ejemplo:

a) Descriptores unidimensionales: codigos de cadena, perimetro, forma del

perimetro.
b) Descriptores bidimensionales: area, momentos de inercia, etc.

¢) Descriptores especificos: agujeros con misma area posiciéon, numero y rasgos

diferenciadores de un objeto, etc. [22].

Al momento de presentar la informacion de los patrones de una dptima y original se
puede presentar problemas en el reconocimiento de los mencionados patrones basados

en los 19 patrones [22].

El proceso de extraccion de patrones trata de minimizar ya cantidad de informacion es
decir reducir las dimensiones que presenta la extraccion de caracteristicas para obtener

un vector que represente de la mejor manera posible al patron original [22].

Con la finalidad es de tener un mejor proceso de deteccion de caracteres en una imagen,
se ha desarrollado un algoritmo con el que, la imagen es convertida en escala de grises,
se van haciendo agrupaciones de pixeles que tienen en comun presentar niveles de gris
cercanos, y se van seleccionando las agrupaciones que por sus caracteristicas son

susceptibles de corresponder a un carécter [22].

7.12Medicion De Alturas En Imagenes Digitales

7.12.1 La Proporcion Geométrica Y Medicion De Altura

Para determinar la altura se recurre a la perspectiva, es decir para calcular por ejemplo
la altura de un objeto o de un hombre se tienen en cuenta la altura de un distinto objeto
seleccionado en la imagen, el tamafio del hombre u objeto se muestra en la atura del
objeto tomado como referencia en la imagen utilizando las lineas de fuga de la parte
superior e inferior de los dos objetos, todo esto con base en el Teorema de Thales que

dice: Si dos rectas cualesquiera se cortan por varias rectas paralelas, los segmentos
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determinados en una de las rectas son proporcionales a los segmentos correspondientes
en la otra. Como se puede observar en la Figura 10 las rectas r y s son cortadas por las

rectas t, u 'y v que son paralelas y se guarda la proporcion indicada en la misma [23].

. . ,AB _ BC _ Ac
A'B'~ B'C' AC

Figura 10 : Teorema de Thales, Fuente: [23]

En la figura 10 podemos observar como determinar las alturas de una imagen

teniendo como base las lineas y puntos de fuga.

noo WPuntos de fuga verticales

hr

_r____“

cia, Altura

eren

Objeto de refe

Iy

Figura 11: Determinacion de alturas en una imagen con la ayuda de puntos y lineas de fuga. Fuente [23].

7.12.2 Procesamiento De La Imagen

Para la medicion de alturas se puede aplicar procesamiento de imagenes digitales.

El primer paso para procesar una imagen es representarla en una matriz y a
continuacion detectar el objeto. Detectar el objeto significa que este es aislado de otras
regiones en la imagen, para que asi sea posible trabajar tinicamente sobre la region

correspondiente del objeto y medir su tamafio en pixeles [24].
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7.13 Aplicaciones Moviles

Para [25] una APP es un instrumento para las creaciones de funciones en una
plataforma especifica como celulares, tablas, entre otros

Para el desarrollo de aplicaciones moviles se los puede realizar en diversas plataformas
que tengan sus propias sintaxis y su propia compilacion por lo tanto cada elemento
desarrollado no tiene las mismas caracteristicas por tal motivo se debe conocer su
funcionamiento, sistema operativo o plataforma final en el que se ejecutard y la forma

en que lo hara [25].

7.13.1Tipos De Aplicaciones Moviles

7.13.1.1 App Nativas
Una aplicacion nativa es desarrollar una aplicacion determinada para un especifico
sistema operativo llamado Software Development Kit o SDK. Cada una de las

diferentes plataformas, Android, i0S o Windows Phone, tienen un sistema diferente

[25].

Las aplicaciones nativas permiten un funcionamiento fluido y estable para la
plataforma que fue creada ya que son desarrolladas bajo un entorno y lenguaje

especifico.

7.13.1.2 App Web

Una aplicacion web o webapp es programar con lenguajes muy conocidos por los
programadores, como es el HTML, Javascript y CSS. La principal ventaja con respecto
a la nativa es la posibilidad de desarrollar independiente del sistema operativo en el que

se usara la aplicacion. De esta forma se pueden ejecutar en diferentes dispositivos [25].
La principal caracteristica de este tipo de aplicaciones es que brindan la posibilidad de
acceder a la informacion desde cualquier dispositivo, ademas que para su creacion no
necesita de herramientas complejas ya que posee un lenguaje de programaciéon muy

sencillo.

7.13.1.3 Web App Nativa
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Una aplicacion hibrida es la combinacion de la aplicacion web y nativa ya que recolecta
las mejores caracteristicas de cada una de ellas. Las aplicaciones hibridas se programan
con lenguajes propios de las web App, es decir, HTML, Javascript y CSS por lo que
permite su uso en diferentes plataformas, pero también dan la posibilidad de acceder a

gran parte de las caracteristicas del_hardware del dispositivo [25].

7.14. Metodologia Crisp

CRISP-DM es un tipo de método para utilizacion y del desarrollo en el ambito de
mineria de datos. Como metodologia, incluye descripciones de las fases normales de
un proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una explicacion de las relaciones entre
las tareas, como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de

mineria de datos [26].

Esta metodologia ofrece a las organizaciones una estructura jerarquica de tareas o
actividades que ayudan a obtener resultados 6ptimos y rapidos en la mineria de datos,
como asi también nos permite un retroceso entre sus fases ya que su secuencia de fases

no es rigida [26].
Esta metodologia se divide en 6 fases en el cual se detalla a continuacion:

Comprension del negocio: Aqui especifican los objetivos y requerimientos desde una
perspectiva no técnica, evaluando la situacion, estableciendo los objetivos de la mineria
de datos y generando el plan del proyecto. La actividad que se pretende realizar en esta
fase es la recopilacion inicial de los, descripcion de los datos, exploracion de los datos,

verificacion de calidad de datos [27].

En esta fase se determinan las necesidades y los objetivos del negocio para definir los
objetivos de la mineria de datos una vez establecidos los objetivos se procede a

desarrollar un plan que incluya actividades que ayuden a alcanzar los objetivos

Comprension de los datos: Esta fase tiene como objetivo principal recolectar los datos
para realizar un analisis exploratorio de los datos para su posterior verificacion de

calidad de los datos [27].
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Preparacion de los datos: Obtener la vista minima del data set (conjunto) de datos,
seleccionar los datos, realizar la limpieza de datos, construccion de datos, integracion

de datos, formateo de datos [27].

Modelado: En esta fase se realiza la aplicacion de la técnica de mineria de datos, como
algunas técnicas necesitan formatos o tipos especificos de datos es posible que se

necesite regresar a la fase anterior [27].

Evaluacion: En esta fase se debera haber completado la mayor parte de su proyecto de
mineria de datos. También habra determinado, en la fase de modelado, que los modelos
son técnicamente adecuados y efectivos en funcion de los criterios de éxito de mineria

de datos que ha definido previamente [27].

En esta etapa se determinan los resultados y se revisa el proceso para posterior mente

ser evaluados y en caso de encontrar errores se regresa a la primera fase

Implantacién: En esta fase se realiza la planificacion del control y mantenimiento,

para generar el informe final y se realiza la revision del proyecto [27].

7.15 Metodologia Mobile D

La metodologia Mobile-D este tipo de metodologia es basado en metodologias
conocidas y aplicadas como: Extreme Programming (XP), Crystal Methodologies y
Rational Unified Process. XP para las practicas de desarrollo, Crystal para escalar los
métodos y RUP como base en el disefio del ciclo de vida [28].

La metodologia Mobile-D se divide en cinco fases siendo estas: exploracion,

inicializacion, produccion, estabilizacion y pruebas.

INITIALIZE . SYSTEM
EXPLORE (0 ITERATION) FRODUCTIONIZE STABILIZE TESTRF

Figura 12: Metodologia Mobile-D [28]

Las fases de la metodologia Mobile-D son:
Exploracion: Permite planificar y definir los conceptos basicos del proyecto, su
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alcance y el establecimiento con las funcionalidades a donde se desea llegar, ademas
de la planificacion de las demas fases.

Inicializacion: Identifica los recursos necesarios para desarrollar la aplicacion.
Produccion: Se repiten iterativamente (planificacion-trabajo- liberacion) hasta
implementar todas las funcionalidades. Primero se planifica la iteracion de trabajo en
términos de requisitos y tareas a realizar. Se preparan las pruebas (Test-Driven-
Development, TDD), antes de iniciar el desarrollo de una funcionalidad debe existir la
prueba que verifique su funcionamiento.

Estabilizacion: Es la verificacion para asegurar que la aplicacion funcione
adecuadamente. Pruebas: el objetivo de esta actividad es conseguir la disponibilidad
y funcionalidad del sistema con una version estable. El producto terminado e integrado
se prueba con los requisitos del cliente y se eliminan todos los defectos encontrados
[28].

Metodologia Mobile-D estd enfocadas al desarrollo de software movil se divide en
cinco fases para el inicio de cada fase se realiza un proceso adecuado para tener una

buena calidad de software.

[29]Este enfoque esta optimizado para un equipo de menos de diez desarrolladores en
el mismo espacio de trabajo con el objetivo de entregar una aplicacion para dispositivos
moviles completamente funcional en un corto periodo de tiempo se considera los

siguientes elementos:

e Ajustes por fases y avances

e Lineas de arquitecturas

e Desarrollo guiado por pruebas movil
e Integracion Continua

o Me¢étricas

e Mejora de procesos agiles de software

Es una metodologia para el desarrollo de aplicaciones moviles con un equipo de trabajo
menos de diez desarrolladores esta metodologia es se aplica métricas para tener un

buen trabajo terminado.
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Es una metodologia facil y rapida de utilizar para el desarrollo de software tiene un
entorno dindmico a corto tiempo y cinco interacciones a cumplir para tener un producto

eficaz para el usuario.

7.16 Tipos De Aprendizaje

Los datos que queremos aprender o analizar, los podemos tener etiquetados o no, es

decir, podemos conocer a que clase pertenecen o desconocer ese dato.

Esto nos lleva a hablar de aprendizaje supervisado si estan etiquetados. Cuando no lo
estan aprendizaje no supervisado y semisupervisado, cuando s6lo hay unos cuantos

etiquetados [30]

Datos que necesitamos analizar y etiquetar para saber a qué clases pertenecen los datos.

* Aprendizaje supervisado _'.. ®
w
@ _©
ot b
» Aprendizaje no supervisado “,%
v @
o L=
[ [
* Aprendizaje semisupervisado @ @
U\J. ol
@9 _w
et

Figura 13: Tipos de Aprendizaje. Fuente [30]

Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje se basa en conocer los patrones de entrada para obtener los
resultados deseados permitiendo asi que los patrones de salida puedan ser comparadas
con las salida deseada. Y aqui hay ya muchas estrategias. Una de las mas comunes es
utilizar ese error producido para ajustar el aprendizaje. Este tipo de aprendizaje se suele

utilizar tanto para clasificacion como para regresion [30].

Aprendizaje supervisado ayuda a poder corregir ya los datos que me salen con errores

volver a poder ajustar el aprendizaje.
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Si el resultado es correcto, el sistema se pone en produccion y si pasa lo contrario, el
proceso de aprendizaje se reanuda. Se trata en resumen de programas que generan
formulas para definir cada cosa que se les ensefia [31]. Son formular que nos muestra

en el proceso de aprendizaje un resumen del programa para su aprendizaje de datos.

El aprendizaje supervisado tiene enfoques que incluyen:

e C(lasificacion (1R, Naive Bayes, algoritmo de aprendizaje del arbol de
decisiones, como ID3 CART, etc.)

e Prediccion de valor numérico [32]

Salidas
deseadas

Entradas Salidas
e Maquina de aprendizaje [ R——t Comparador

Ajuste

Figura 14: Aprendizaje supervisado. Fuente [30]

Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje tiene como finalidad el procedimiento de modelado formando
asi unos patrones de entradas sin tener informacion de las categorias_ejemplos. El
sistema de aprender por si solo sin ningun tipo de conocimiento que le permita testear
el aprendizaje. Por lo tanto, el objetivo principal del aprendizaje no supervisado suele
ser encontrar patrones que permitan separar y clasificar los datos de diferentes grupos
en funcion de sus atributos, para poder etiquetar las nuevas entradas. Estas técnicas de
acoplamiento se conocen con el nombre de clustering [30]. Este aprendizaje no
supervisado trabaja sin tener informacion sobre las categorias s y conocimiento que le
permite testear el aprendizaje por lo tanto ayuda a clasificar y separar los datos en

diferentes grupos en funciones a sus atributos para poder etiquetar.

e Agrupacion (K-medias, agrupacion jerarquica)

e Asociacion de aprendizaje de la regla
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Entradas Salidas
—— Maquina de aprendizaje — |

Ajuste

Figura 15: Aprendizaje no supervisado. Fuente [30]

Aprendizaje semisupervisado.

Caso mixto, es decir, tenemos muestras etiquetadas y otras que no lo estan. En este
caso, hay varias estrategias que podriamos seguir, por ejemplo, crear una maquina de
aprendizaje supervisada que permita predecir las muestras que no lo estan y luego

volver a entrenar nuevamente de manera supervisada con todas las muestras [30].

Datos
etiquetados

TODOS
ETIQUETADOS

Figura 16: Aprendizaje semisupervisado. Fuente [30]

Otra estrategia seria utilizar los datos sin etiquetar para agrupar por categorias y luego
aplicar un aprendizaje supervisado con las muestras etiquetadas de cada categoria, es

decir, utilizar el aprendizaje no supervisado para mejorar el modelo supervisado.
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Datos etiquetados
y no etiquetados

Figura 17: Datos Etiquetados y no etiquetados. Fuente [30]

Consiste basicamente en una combinacién del aprendizaje supervisado y no

supervisado con aplicaciones muy especificas [32].

Aprendizaje semisupervisado ayuda a etiquetar para agrupar por categdricas inclusive

se utiliza dos aprendizajes para mejorar el uno o el otro y asi tener un mejor resultado.

7.17 Aspecto Técnicos

7.17.1 Django Python

Es un Framework basado en el lenguaje Paython que epermiten el desarrollo de
aplicaciones de una manera rapida y sencilla. Esta pensado para crear aplicaciones web
en cuestion de horas, ya que integra muchos conceptos comunes en el desarrollo de
aplicaciones web. Las ventajas de Django son que ya incluye un sistema de
autenticacion de usuarios, administraciéon de contenido, seguridad, un sistema de
mapeo objeto relacional (ORM por sus siglas en inglés), un sistema de plantillas y un
despachador de URLs, entre otras caracteristicas mas [33]. Django es un framework

que permite el desarrollo de aplicaciones web de calidad de manera répida

7.17.2 Api

Se puede entender API (Application Programming Interface) como las funcionalidades
que aporta un cierto servicio software facilitando para ser utilizado por otra aplicacién
y asi mejorar sus resultados. Normalmente no es un resultado en si mismo, sino que
sirve de enlace entre un software ya creado y otro al que este le puede resultar util, lo

que se conoceria como una interaccion “software-to-software” [34].
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Son estandares que permiten la comunicacion entre aplicaciones desarrolladas en

diferentes lenguajes de programacion para trasferir datos.

7.17.3 TIPOS DE APIS
Apis de servicio web: este tipo de Apis proporcionan acceso a su servicio mediante una
direccion web estandar como REST, SOAP, XML-RPC y JSON-RPC, algunos de los

cuales nos centraremos mas adelante en este mismo capitulo [34].

Apis basadas en librerias: estas Apis son de gran utilidad cuando se programa en
determinado lenguaje que se hace uso de sus librerias, normalmente las librerias no
solo pueden ser proporcionadas por la plataforma software en la que esta desarrollando,
sino que también puede sr generadas por el programador para su propio beneficio y el

de otros[34].

APIS de sistemas operativos: este tipo de Apis te permiten saber cémo estan

estructuradas las funcionalidades del Sistema Operativo [34].

7.17.4 Xamarin

Segiin [35] menciona que Xamarin es un marco para crear aplicaciones
multiplataforma nativas para dispositivos mdviles con C# y XAML mediante Visual
Studio, permite trabajar en un entorno de desarrollo integrado, compartir codigo,
compartir marcado para crear una interfaz de usuario (IU) y acceder facilmente a
hardware y caracteristicas especificas de la plataforma, como el marcador telefonico y
los servicios de ubicacion ademas facilita un motor de disefio elaborado para disenar

las paginas.

La principal caracteristica de Xamarin es que nos permite desarrollar las aplicaciones
en un entorno de desarrollo integrado permitiendo asi el uso compartido de la interfaz

de usuario.

7.17.5 Python

Segtin [36] Python es un lenguaje de programacion con sintaxis clara y sencilla para
desarrollar aplicaciones ya que este lenguaje es compacto a comparacion del lenguaje

C. (Este lenguaje es considerado un lenguaje de alto nivel)
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Una de las principales ventajas que le hace atractivo a Python es que al ser un lenguaje
legible y elegante posee una estructura de datos que pueden ser manipulados de manera

mas sencilla a comparacion de otros lenguajes

Este lenguaje de programacion que permite realizar aplicaciones de manera sencilla ya
que posee una sintaxis simple y clara de interpretar. Ademas, que este lenguaje utiliza

un paradigma de programacion orientado a objetos

7.17.6 Labelimg

Es una herramienta que esta desarrollado en lenguaje Python permite el etiquetado de
imagenes, el cual los etiquetados se guardan como archivos XML.

7.17.7 Tensorflow

Tensorflow da la posibilidad a los programadores de comenzar a utilizar el aprendizaje
profundo de una manera rdpida y sencilla. El marco tiene un amplio respaldo en la
industria y se ha convertido en una opcion valida para la investigacion de aprendizaje
profundo y el desarrollo de aplicaciones, especialmente en ambitos como la vision

artificial, la comprension de lenguaje natural y la traduccion de voz [37].

8. HIPOTESIS

Las redes neuronales convolucionales permiten la deteccion y medicion de plantas de

maiz de variedad Sapon

9. METODOLOGIAS Y DISENO EXPERIMENTAL

9.1 Tipos de Investigacion

9.1.1 Investigacion Bibliografica

Se utilizaré este tipo de investigacion para indagar en las distintas fuentes bibliograficas
primarias y secundarias como articulos cientificos, libros, revistas y paginas web con
la finalidad de recabar informacion acerca de redes neuronales para la deteccion de

objetos, aplicaciones moviles.
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9.1.2 Investigacion de campo

Para este proyecto se utilizara la investigacion de campo pues se necesitd la recoleccion de
fotografias del maiz de variedad Sapon en distintas etapas de crecimiento para construir la base

de datos con la cual trabajara la red neuronal.

9.1.3 Investigacion Experimental
Se utilizo6 esta investigacion para probar las diferentes técnicas de Deep Learning que
permiten la deteccion de plantas de maiz de variedad Sapon., asi también experimentar

con algoritmos de medicidn de alturas en imagenes digitales.

9.2 Técnicas e instrumentos de investigacion

9.2.1 Fichas Bibliograficas

Se aplico este instrumento para recopilar datos relevantes de las distintas fuentes
bibliograficas investigadas y asi tener una guia organizada para incluir en la

bibliografia de la investigacion.

9.2.2 La Fotografia

Se utilizara esta técnica de investigacion para recabar y armar la base de datos de

imagenes necesarias para el proceso de aprendizaje.

9.3 Metodologia Crisp

La metodologia implementada para el desarrollo del modelo de deteccion y del
algoritmo de medicion de alturas de plantas de maiz en imagenes digitales es CRISP,
ya que esta metodologia contempla el proceso de andlisis, comprension Yy
procesamiento de datos (fotografias de plantas de maiz), estableciendo asi un contexto
mucho maés rico que influye en la elaboracion del modelo y del algoritmo. Ademas, que
las secuencias de estas fases no son rigidas el cual nos permite avanzar o regresar entre

las distintas fases.

9.4 Metodologia Mobile-D

Para el desarrollo de la aplicacion movil se utilizé la metodologia Mobile-D ya que es

una metodologia agil para el desarrollo de software de dispositivos méviles ademas
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que esta metodologia trabaja de un modo mas eficiente y rapido e incluso permite

ahorrar tiempo y costo.

10. DESARROLLO DE LA PROPUESTA (ANALISIS Y DISCUSION DE LOS
RESULTADOS)

10.1 Desarrollo de la Metodologia CRISP-DM

10.1.1 Fase A: Comprension del negocio

Detallaremos cada una de las tareas de la que constan la primera fase de esta
metodologia en donde se van a determinar los objetivos, requisitos y un plan de
proyecto.

Reconocimiento de la Planta de Maiz

El objetivo que se va aplicar en este modelo de negocio es detectar lo mas fiable posible
si existe una planta de maiz a partir de una imagen.

Medicion de Altura de la Planta de Maiz

Aplicar un algoritmo que me permita medir la altura de planta de maiz.

Evaluacion de la Situacion
Para el desarrollo del modelo de deteccion se cuenta con un total de 500 imagenes
digitales de plantas de maiz las cuales fueron tomadas en diferentes estados de

iluminacion, factores climaticos, y distintas etapas de crecimiento del maiz.

Costes y beneficios

Las imagenes fueron recopiladas desde una parcela propia.

Este proyecto no genera un beneficio econdmico a la universidad, sin embargo,
beneficia en el ambito educativo a los estudiantes y profesores de la Carrera de

Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi.

Determinar los Objetivos de la Mineria de Datos.
e Recolectar imagenes digitales de plantas de maiz en diferentes estados de
iluminacion y de clima.
e Obtener un modelo deteccion de plantas de maiz en imagenes digitales.
e Conseguir un modelo que permita la medicion de las plantas de maiz en

imagenes.
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Criterios de éxito de mineria de datos

El criterio de éxito lo determinara la fiabilidad del modelo tanto para la deteccion como

para la medicion de la altura en las plantas de maiz.

Plan del proyecto.

Tabla 4: Plan de Proyecto Fuente Equipo de Investigacion
Nombre de tarea Duraciéon = Comienzo Fin

FASE A: COMPRENSION DEL
NEGOCIO

5 dias lun 1/6/20 vie 5/6/20

FASE B: COMPRENSION DE
DATOS

10 dias lun 8/6/20 vie 19/6/20

FASE C: PREPARACION DE
10 dias lun 22/6/20  vie 3/7/20

DATOS
FASE D : MODELO 15 dias lun 6/7/20 vie 24/7/20
FASE E: EVALUACION 5 dias lun 27/7/20  vie 31/7/20
FASE F: DISTRIBUCION 5 dias lun 3/8/20 vie 7/8/20
junio 2020 Julio 2020 agosto 2020
W1 6 |11 (162126 | 1 |6 | 1116|212 |31 |5 |10 | 15
— .

Figura 18: Plan de Proyecto. Fuente: Equipo de Trabajo.

10.1.2 Fase B: Comprension de datos

Dentro de esta fase se realiza la recoleccion inicial de los datos para determinar su

calidad y asi establecer un contacto con el problema, ademas con familiarizarse.
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Recolectar los Datos Iniciales

Para el modelo de deteccion y algoritmo de medicion se considerd 500 imagenes
digitales de plantas de Maiz con un objeto de referencia, tomadas las imagenes desde
un dispositivo movil, en diferentes estados del dia y clima, en un formato JPG y con

diferentes perspectivas.

Descripcion de Datos
La base de datos para el modelo de deteccion estd constituido por un conjunto de datos
divididos en carpetas por meses donde las imagenes fueron tomadas en diferentes
estados del dia y clima.
Para el algoritmo de medicion las imagenes con un objeto de referencia cuyo objeto

debe estar al mismo nivel de la planta de maiz.

10.1.3 Fase C: Preparacion de datos
En esta fase se preparo los datos para adecuarlos a las técnicas de minerias de datos
para aplicarlos en el proyecto. Esto conlleva a seleccionar los datos para limpiarlos, asi

mejorar su calidad y darles el formato adecuado y requerido para cada modelo.

Seleccion de Datos

La seleccion de datos permitio obtener una base de datos con imagenes apropiadas para
ser utilizadas en el entrenamiento del modelo, asi como también para la utilizacion de
la verdad terreno en el proceso del algoritmo de medicion. En un archivo Excel se

detallo los registros de la informacion de la imagen de la siguiente manera:

Codigo: en este registro se puso el nombre de la imagen.

Medida: en este campo se registrd la medida de la planta.

Limpieza de datos

En esta fase las imagenes fueron analizadas, se extrajo el ruido, se aclararon las
imagenes, a continuacion, se seleccionaron las imagenes en las que las plantas de maiz
aparecian completamente.

Para el algoritmo de medicion de alturas se analizo que la fotografia digital de la planta
de maiz contenga un objeto de referencia, este objeto de referencia debe tener los

siguientes aspectos:
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e Debe estar al mismo nivel de la planta.

e El objeto de referencia debe estar recto.

Transformacién de datos

En esta actividad se selecciono el data set obtenida de las fases anteriores para ser
utilizadas en el etiquetado de las imagenes de las plantas de maiz con el programa
Labelimg.

El cual al momento de realizar el etiquetado el programa de labelimg devuelve un
archivo xml. Con las coordenadas de la imagen donde se encuentra ubicado de la planta

de maiz.

Figura 19: Imagen Etiquetada. Fuente Equipo de Investigacion.

Figura 20: Imagen Etiquetada. Fuente Equipo de Investigacion.
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<annmnotation>
<folder>maiz3«< /Folder>
<filename>l.jpe</Filename>
<path>C:\Wsers\USUWARIO\WVideos'maiz3\1. jpg</path>
CEOUrFCEe>
<database>Unknown</databases
LS sourcey
<size>
Cwidth>768B< fwidth >
<height>le24</height>
<depth>»3</depth>
<feirea>
<{sepmented>@</segmented:>
= <object>
<name>maiz</name>
<poserUnspecified</pose>
<truncated>8< /truncateds
<difficultsd</difficult>
= <bndbox>
<HmIn>S6< amin>
<ymin>1e@9</ymin>
CHmax>S72< xmax>
<ymax>7B7</ymax>
</bndbox>
<fobject>
<fannotation>

Figura 21: Codigo de coordenadas de la imagen. Fuente Equipo de Investigacion.

10.1.4. Fase D: Modelado
En esta fase se escogerd la técnica adecuada para cumplir los objetivos mencionado en
las fases anteriores una vez aplicado las técnicas escogidas para los modelos se tendra

que evaluar si el modelo cumple con los criterios de éxitos o no.

Técnica de modelado

Se realizard aplicando el modelo Faster RCNN_Resnet101 coco. En esta etapa para
la creacion del modelo se realizd6 mediante la utilizacion de redes neuronales
convolucionales, asi como los procesos de deteccion y procesamiento de imagenes que
nos ofrece el algoritmo Faster RCNN_Resnet101 coco.

El detector de iméagenes se lo realizo considerando una data set de 500 imagenes
divididas en el 80% para entrenamiento y el 20 % para pruebas de la red neuronal.

El algoritmo Faster RCNN_Resnet101 coco entreno con 200000 steps, al transcurrir
11 horas de entrenamiento se pudo evidenciar que el modelo no mejoraba su
aprendizaje debido a que los indices de aprendizaje fluctuaban entre 0.7 y 0.9, por lo
que valores menores a 1 son considerados apropiados para generar modelos de
aprendizaje adecuados. En el caso de la medicion de alturas se consideré el siguiente

proceso:
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1.

Se busca un objeto de referencia en color azul o amarillo en la imagen. Para
detectar el objeto de referencia se utilizd open cv2 esta libreria permite la
deteccion de modos de color RGB, ademas con clla se obtuvo la altura del
objeto en pixeles (AP).

Luego se efectua el siguiente calculo matematico:

OR = MO/AP
Donde:

MO= es la medida del objeto de referencia.

AP= es la altura en pixeles obtenida por open cv2.

OR= es la medida en pixeles de la altura del objeto referencia.

Se llena el contorno del cuadro de color rojo y se obtiene el total de pixeles de
la altura del cuadro rellenado (AP2).

Procedemos a realizar el siguiente calculo para determinar la atura de la planta
de maiz en centimetro

P = AP2 « OR

Donde:

AP2= es la medida en pixeles de la altura del cuadro rellenado.

OR= es la medida en pixeles de la altura del objeto de referencia.

P= altura de la altura de la planta de maiz en centimetros.

Figura 22: Transformacion a pixeles. Fuente Equipo de Investigacion.
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10.1.5 Fase E: Evaluacion

Validacion cruzada

Se utilizo la técnica de la validacion cruzada para el cual se separd en conjunto de
datos inicial de 500 registros en 2: conjunto de entrenamiento (trainning) y conjunto de
pruebas (testing). Por lo general se divide haciendo “80-20”. Y se toman muestras

aleatorias, no en secuencia, si no, mezclado.
Cross-Validation: K-fold con 5 splits

Se aplicd K-Folds con 5 splits en el cual del total de 500 registros selecciono 400
registros para cada conjunto de Training y 100 registros para el conjunto de testing de

forma aleatoria como se explica a continuacion:

e [terar 5 veces:
1. Apartaremos el 80% del total de los registros de forma aleatoria para el
Trainning.
2. Apartaremos el 20% de registros de forma aleatoria para pruebas.
3. Entrenamos al modelo con los registros seleccionados.
4. Mediremos la precision obtenida sobre los 400 registros que se
seleccionados aleatoriamente.
e Se realizard 5 entrenamientos independientes ya que se va a seleccionar los
datos de forma aleatoria 5 veces.

e La precision final serd el promedio de las 5 precisiones anteriores.

K-fold Iteracion N° 1

Resultados Iteracion N° 1:
Steps: 20000
Train: 0.83342

K-fold Iteracion N° 2
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Resultados Iteracion N° 2:
Steps: 20000
Train: 0.86843

K-fold Iteracion N° 3

Resultados Iteracion N° 3:
Steps: 20000

Train: 0.87232

K-fold Iteracion N° 4

Resultados Iteracion N° 4:
Steps: 20000
Train: 0.84944

K-fold Iteracion N° 5

Resultados Iteracion N° 5:
Steps: 20000
Train: 0.82821
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Promedio del desempeiio estimado de las 4 Iteracion

Tabla 5: Iteraciones de cada K-fold

Iteracion N° 1 0.83342
Iteracion N° 2 0.86843
Iteracion N° 3 0.87232
Iteracion N° 4 0.84944
Iteracion N° 5 0.82821
Resultado 0.850364
Resultado en Porcentaje (%) 98.75%

Fuente Equipo de Investigacion.
Aplicando la técnica de la validacion cruzada se obtuvo un promedio de entrenamiento
de 0.850364 que equivale al 98.75% de precision, el cual refleja un resultado 6ptimo

ya que este valor es menor que 1.

Error Cuadratico Medio
Para la evaluacion del algoritmo de medicion se aplico el error cuadratico medio donde

se detalla a continuacion:

Figura 23: Error Cuadratico Medio.

Paso 1: Se obtuvo la diferencia entre las medidas sacadas con el algoritmo y las
medidas reales de las alturas de las plantas de maiz.

Pas6 2: Los resultados obtenidos en el paso anterior se elevaron a cuadrado, para luego
proceder a sacar la sumatoria de dichos valores.

Paso 3: Se procede a sacar la raiz cuadrada de la sumatoria total y dividirla para N
donde N es la cantidad de datos.

A continuacion, se mostrara el resultado del calculo de error cuadratico medio:

RMSE=,/387,7688/100
RMSE=1,97
El error cuadratico medio de las medidas de las alturas de las plantas de maiz es 1.97

+, -.
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10.1.6 Fase F: Distribucion

Una vez evaluadas el modelo de deteccion y los algoritmos de medicion de plantas de
maiz se procedid a integrarlos en una aplicacion movil disefiada en Xamarin Android
Studio.

El desarrollo de la aplicacién mévil se detalla en la metodologia Mobile-D.

11. Desarrollo De La Metodologia Mobile-D
Para el desarrollo de esta aplicacion movil en la plataforma de Xamarin se aplico la
metodologia MOBILE-D lo cual nos permite desarrollar de manera agil software
pequefios y en poco tiempo y con menos recursos especificamente para aplicaciones
moviles.
La metodologia MOBILE D tiene cinco fases que se aplicara:

e Exploracion

e Inicializacion

e Productizacion

e Estabilizacion

e Pruebas

11.1 Exploracion

En esta fase se presentara el alcance del aplicativo el cual es desarrollar una aplicacion
que permita la deteccion y medicion de alturas de plantas de maiz con imagenes
digitales, ademds permitira mostrar en una galeria de imagenes de la planta de maiz
con su respectiva altura, asi también el aplicativo nos permitird eliminar las imagenes
de la galeria, este aplicativo estd disefiada para los profesores y estudiantes de la
Carrera de Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi y Agricultores que se
dediquen al cultivo de maiz en la ciudad de Latacunga, se realiz6 en la plataforma

Xamarin.

11.2 Inicializacion
En esta fase se plane6 y estableci6 el proyecto para definir los requerimientos
necesarios para el desarrollo aplicativo.

Historias de usuario
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Tabla 6: Historia de usuario de deteccion de Plantas de Maiz.

HISTORIA DEL USUARIO

Numero: 1

Nombre: Deteccidon de Plantas de Maiz

Usuario: Usuario

Descripcion:
El usuario tiene el acceso a la interfaz del aplicativo donde captura una

imagen y el aplicativo determinara si la imagen capturada es o no es maiz.

Fuente: Grupo de Investigadores

Tabla 7: Historia de usuario de Medicion de Alturas de Plantas de Maiz

HISTORIA DEL USUARIO

Numero: 2

Nombre: Medicion de Alturas de Plantas de Maiz

Usuario: Usuario

Descripcion:
El usuario tiene acceso la opcion de elegir un color del objeto de referencia
e introducir la medida del objeto posteriormente con la imagen detectada de

la planta de maiz para determinar la altura.

Fuente: Grupo de Investigadores

Tabla 8: Historia de usuario Eliminar imagen

HISTORIA DEL USUARIO

Numero: 3

Nombre: Eliminar Imagen

Usuario: Usuario

Descripcion:

El usuario puede eliminar imagen de la galeria.

Fuente: Grupo de Investigadores
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Requerimientos funcionales

RF1: Capturar la imagen con el dispositivo movil para que detecte si
corresponde a una planta es maiz o no.

RF2: Seleccionar el color del objeto de referencia.

RF2: Introducir la medida del objeto de referencia.

RF2: Realizar la medicion de la altura de la planta de maiz.

RF3: Eliminar imagen de la galeria.

Requerimientos no Funcionales

e Xamarin Android Studio
o Web services rest framework
e SQL life

e Postman

Para la programacion de la aplicacion movil se recopilo los requerimientos funcionales
y no funcionales y asi de esta manera optimizar recursos y tiempos.

Para la realizacion de esta aplicacion bajo el entorno de desarrollo de Xamarin Android
Studio es necesario la utilizaciéon de un servidor vps en donde vamos alojara el web

services del modelo de deteccion y medicion de la altura de la planta de maiz.

11.3 Productizacion
En esta fase se lleva a cabo la implementacion por ende se debe realizar disefios
faciles y sencillos de utilizar y asi obtener un disefio comprensible.

Diagramas de casos de uso

CASO DE USO
GENERAL

Detectar la
Planta de Maiz
1 _ Medir la Planta de
o Maiz
> Eliminar Imagen
Usuario

Figura 24: Diagrama de cas de uso general Fuente: Grupo de Investigadores
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Diagrama a detalle

Tabla 9: CU0O1-Detectar la planta de Maiz
Nuam.: CU001
Nombre: Detectar Maiz
Autores: Tesistas investigadoras.
Descripcion: El usuario realiza la Deteccion y la Medicion.
Actor: Usuario
Precondiciones: El usuario debe tener la aplicacion.

Flujo normal:

1.-El usuario ingresa a la aplicacion.

2.-El usuario selecciona el icono +.

3. La aplicacién muestra la interfaz para seleccionar
el color del objeto de referencia e introducir la
medida del objeto.

4.-La aplicacion activa la camara del dispositivo.
5.-El usuario procede a tomar la foto.

6.- La aplicacion detecta la planta de maiz”

7.- el aplicativo muestra la interfaz con la imagen de
la planta de maiz.

Flujo alternativo 1:

OPCION INCORRECTA.

3.1- El usuario no selecciona un color del objeto de
referencia o no ingresa la medida del objeto

3.2- El usuario no puede avanzar el paso 4.
6.1 La aplicacion no detecta la planta de maiz.

6.1.1- La aplicacion muestra un mensaje con “No se
detecto planta de maiz” regresa al paso 5.

Post-condiciones:

El usuario realiza la Deteccion de la planta de Maiz
con €xito.

Fuente: Equipo de investigacion
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Tabla 10:CU002-Medir la planta de Maiz

Num.: Cu002

Nombre: Medir la planta de Maiz

Autores: Tesistas investigadoras.

Descripcion: El usuario realiza la Deteccion y la Medicion.
Actor: Usuario

Precondiciones: El usuario debe tener la aplicacion.

Flujo normal:

1.-El usuario ingresa a la aplicacion.

2.-El usuario selecciona el icono +.

3. La aplicacién muestra la interfaz para seleccionar
el color del objeto de referencia e introducir la
medida del objeto.

4.-La aplicacion activa la camara del dispositivo.
5.-El usuario procede a tomar la foto.

6.- La aplicacion detecta el objeto de referencia de la
planta de maiz”

7.- el aplicativo muestra la interfaz con la medida de
la altura de la planta de Maiz.

Flujo alternativo 1:

OPCION INCORRECTA.

3.1- El usuario no selecciona un color del objeto de
referencia o no ingresa la medida del objeto

3.2- El usuario no puede avanzar el paso 4.
6.1 La aplicacion no detecta el objeto de referencia.

6.1.1- La aplicacion muestra un mensaje con “No se
encontrd el objeto de referencia” regresa al paso 5.

Post-condiciones:

El usuario realiza la Medicion de la planta de Maiz con
éxito.

Fuente: Grupo de Investigadores
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Tabla 11. CU003 Eliminar Imagen

Num.: CU003

Nombre: Eliminar Imagen

Autores: Tesistas investigadoras.

Descripcion: El usuario elimina una imagen.

Actor: Usuario

Precondiciones: Tener Imagen en la galeria en el aplicativo movil.

1.-El usuario Seleccion una imagen.

Flujo normal: 2.-El aplicativo muestra una interfaz con la imagen
seleccionada y un icono para eliminar.

3. El usuario selecciona un icono para eliminar el
aplicativo elimina la imagen.

Post-condiciones:
El usuario elimina la imagen.

Fuente: Grupo de Investigadores
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Diagrama de secuencia

Interfaz Aplicacion Modelo
Usuario : : I
1. Ingrase |z aplicacion LI | |
. | |
| |
| |
- | |
1.1 Muestra la Interfaz con 2l icano + | | |
I | |
R > | |
2. Selzccionz &l lcono + | i
| |
al k I I
3. Muzstra I3 Interfaz selecionar &l color ingrese (3 medida de C)Rr I I
I | |
> I I
4. Selecciona el color 2 mroduce |3 medids del Okjsto de referenciz | |
| |
| |
[ 1 I | |
| |
> | |
3.1El Usuario no sekzcciono &l color o no ingreso 13 medids del OR : :
| |
_ ., i i | |
5 Juzca 2 cdmara del @ ispositvg | | |
1 1 1
al | Ny L
—1 Envia Iz Imagen Capiurada—t A
2 9 " i d ‘_8.vallda |z Imagen
8. Tomar Foto ] |
I |
I |
‘ X , 10. Imagen Comecia
11.Lz Interfaz muestrz |3 imagen de |3 planta de Malz detectada 2
] |
I
| |
— . | S i - -
I |
. | |
10.1 No 52 Detecto Planta de Maiz ] |
I |
t t
I | |
] | |
T T T
I | |
1 1 I
Figura 25: Deteccion de Maiz. Fuente Grupo de Investigacion
Usuario | 1 |
M 1. Ingrese |z aplicacian w ! | |
L | |
| |
U | |
1.1 Muestrs I3 Interfaz con 2l icono + 1 : :
1 1 1
- - L I I
2. Selzccionz el lcono + | |
I I
al I l
3. Musstra la Interfaz selecionar &l color ingrese la medida de O iy : :
ot I I
> | |
4. Selecciona el color & intreduce |a medida del Objeto de referencia | |
| |
| |
I | |
| |
[ | |
3.1El Usuario no salecciono 2l color o no ingrasa | medida 4=l OR = : :
| |
| |
M—————————5 Mussira la cimara del dispositve™— | | |
I ] ]
2 Envia Iz | Capt I .
- s B imagen LapturasE H = 2 valids I3 Imagen
§. Tomar Foto 1 |
1 1
: | 10. Imagen Comecta
1
11.Ls Imterfaz muestra |3 medidzs de |3 planta de Maiz
1 |
. - 1 - . S £ A ——
I I
] I
10.1 Mo se Detecto Objeto de Refersncias | |
] |
t t
1 I 1
| | |
T T T
1 I I
L 1 l l

Figura 26: Medicion de Planta de Maiz. Fuente Grupo de Investigacion
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Interfaz Aplicacion Base de
1 Datos

Usuario T
1. Selecciono a imagen |

2 Muestra la interfaz elsminar

feY.

2
|
4
3. Seleccione el icono de Elminar |
|
I
I
|

4. Verifica Datos
’—4—5 El-munalmagen—ué
-«

6. Muestra la Galeria sin imagen shmnada.

Figura 27: Eliminar Imagen. Fuente Grupo de Investigacion

Diagrama de clases de la aplicacion - servidor

Usuarios Aplicacion
+ seleccionar color de objeto Ref () »| + capturar imagen ()
+ ingresar medida de objeto Ref () + consumir los servicios ()
+ enviar imagen ()
+ mastrar servicios ()

Servidor

A

+ recibir la imagen ()

+ detectar planta de maiz ()
+ medir planta de maiz ()

+ enviar infarmacion ()

Figura 28: Diagrama de clases del aplicativo — Servidor. Fuente Grupo de Investigacion
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Diseiio de la aplicacion

a. Splash con el logo de la Universidad Técnica de Cotopaxi

A

UNIVERSIDAD

TECNICA DE

COTOPAXI
/—-__-—_-—-‘/
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c. Pantalla para seleccionar el color e introducir la medida del objeto

de referencia.

Objeto de referencia

Seleccione un color:

Ingrese la altura:

Altura

CANCELAR  ACEPTAR

d. Pantalla para visualizar la altura de la planta de

.

Altura: 12.245762711864407 cm

15/8/2020 22:23:18

~—

Altura: 11.349075599487461 cr‘n.:
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e. Pantalla de eliminar Imagen

15/8/2020 22:0:18

11.4 Estabilizacion

Para esta fase la tarea fue comprobar la transferencia de datos entre el servidor y la
aplicacion movil en el cual se buscod errores de carga y sincronizacion de datos al
momento de consumir la API del servidor para que las inconsistencias encontradas

puedan ser solucionadas.

11.5 Fase de Pruebas
Para esta fase de pruebas se verificd por Ultima vez que todas sus funcionalidades

funcionen de manera correcta, se ejecutaron pruebas unitarias y de sistema

11.5.1 Pruebas Unitarias

Las pruebas unitarias son las que nos ayudara verificar partes del codigo que funcionen
correctamente fueron realizando a medida que se iba implementando cada
requerimiento con la finalidad que quedara completamente funcional por lo cual no se

puede presentar los errores que puede tener el codigo.

A continuacion, se visualiza la consola de xamarin ejecutando el cddigo sin errores.
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Tilis

"I Sl

# Agregarel control de cidigo fuente &

Figura 29: Consola de Xamarin. Fuente Grupo de Investigacion

11.5.2 Pruebas de Sistemas

A continuacion, se detalla las pruebas de sistemas que se realizé a la aplicacion para

comprobar si existen errores con el funcionamiento del aplicativo.

Caso de prueba 1

Esta prueba permite verificar el correcto funcionamiento al momento de seleccionar

el color e ingresar la medida del objeto de referencia.
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Tabla 12: Caso de Prueba 1.

Caso de prueba 1

Se espera

Resultados

Seleccionar color e

Introducir la altura

La aplicacion permita

seleccionar un color (azul o

La aplicacion permitid

seleccionar un color (azul

del objeto de amarillo) e introducir la | o amarillo) e introducir la
referencia medida del objeto de | medida del objeto de
referencia. referencia con éxito.
PRUEBAS: Prueba 1: Validar que el color de referencia este

seleccionado.

Si no se selecciona un color el aplicativo muestra un

mensaje “Seleccione un color”.

Prueba 2: Validar que el campo para el ingreso de la

medida no esté vacio.

Si no se ingresa una medida el aplicativo muestra un

QObjeto de referencia

Seleccione un color:

Ingrese la medida del
objeto:

Medida

CANCELAR  ACEPTAR

mensaje “Ingrese una medida”.

EVALUACION DE LA PRUEBA:

Aprobado

Fuente: Grupo de Investigacion
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Caso de prueba 2

Esta prueba permite verificar si la imagen capturada con el dispositivo se detecta la

planta de maiz y el objeto de referencia.

Tabla 13: Caso de prueba 2 Capturar una imagen.

Caso de prueba 2

Se espera

Resultados

Capturar imagen con
la camara del
dispositivo para
detectar la planta de

maiz y el objeto de

La aplicacion movil permita
capturar una imagen con la
camara del dispositivo y
detectar la planta de maiz y el

objeto de referencia.

La aplicacion movil

permiti6  capturar una
imagen con la camara del
dispositivo y detecto la

planta de maiz y el objeto

referencia de referencia
satisfactoriamente.
PRUEBAS: Prueba 1: Verificar que la camara del dispositivo se active

Prueba 2: En la imagen capturada no se detect6 la planta

de maiz.

La aplicacion muestra un mensaje “No sé a encontrado
ninguna planta de maiz en la imagen”.
Prueba 3: en la imagen capturada no se detecté el objeto de

referencia.

La aplicacion muestra un mensaje “No se encontrado el
objeto de referencia en la imagen”

Mensaje

Mo sé a encontrado ninguna planta
de maiz en la imagen

EVALUACION DE LA PRUEBA:

Aprobado

54




Caso de prueba 3

Esta prueba permite verificar el correcto funcionamiento al momento de visualizar las

imagenes detectadas con su respectiva imagen.

Tabla 14: Caso de prueba 3

Caso de prueba 3 Se espera Resultados
Mostrar la planta La aplicacion moévil permita | La  aplicacion  movil
detectada con su visualizar la planta detectada | permiti6  visualizar la
respectiva altura. con su respectiva altura. planta detectada con su
respectiva altura
correctamente.

PRUEBAS: Prueba 1: la aplicacion muestra la interfaz con una galeria
de imagenes, donde se visualizar la imagenes detectadas con
su respectiva alturas

Alta: 1‘2,2457627‘1 1864407 cm
15/8/2020 22:23:18
EVALUACION DE LA PRUEBA: Aprobado

Fuente: Grupo de Investigadores
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Caso de Prueba 4

Este caso de prueba verifica el correcto funcionamiento al momento de eliminar una

imagen de la galeria.

Tabla 15: Caso de Prueba 3.

Caso de prueba Se espera Resultados

Eliminar Imagen La aplicacion movil permita | La  aplicacion  movil

eliminar una imagen de la | permiti6 eliminar una

galeria. imagen de la galeria con
éxito.
PRUEBAS: Prueba 1: la aplicacion elimina una imagen al dar clic al

icono eliminar.

15/8/2020 22:0:18

EVALUACION DE LA PRUEBA: Aprobado

Fuente: Grupo de Investigadores

56



12. DISCUSION DE RESULTADOS

Esta investigacion uso alrededor de 500 imégenes de plantas de maiz en diferentes
estados del dia, clima ¢ iluminacion donde se obtuvo como resultado del modelo de

deteccion un precision del modelo de 0.850364 que equivale al 98.75%.

Del total del dataset de 500 imagenes se utilizd 100 imagenes de plantas de maiz con
su respectivo objeto de referencia para sacar las medidas de la altura de las plantas se
aplico el algoritmo de medicion obteniendo como resultado un error cuadratico medio

de mas menos 1.97 cm.

El modelo de deteccion y el algoritmo de medicion fueron integrados en una aplicacion

movil desarrollada en la plataforma de xamarin.

13. IMPACTOS TECNICOS y SOCIALES:

13.1 IMPACTO SOCIAL

El proyecto tendrd un impacto social ya que mediante la investigacion se logro
desarrollar una aplicacion modvil para la deteccion y medicion de plantas de maiz en
imagenes digitales usando Deep Learning que es de gran ayuda para los profesores y
estudiantes de la Carrera de Agronomia de la Universidad Técnica de Cotopaxi, asi
como también para agricultores que se dediquen al cultivo de maiz en la ciudad de

Latacunga.

13.2 IMPACTO TECNICO.

Al facilitar una aplicacion movil para la deteccion y medicion de alturas de la planta
de maiz de manera automatica, permitira tener la experiencia de manipular tecnologias
nuevas e innovadoras. El desarrollo del proyecto se centra en la blisqueda de un espacio

donde se pueda admirar y explorar la tecnologia de una manera segura y practica.
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14. VALORACION ECONOMICA DE LA PROPUESTA DEL PROYECTO.

14.1 GASTOS DIRECTOS

Tabla 16: Gastos Directo

Recursos Cantidad Unidad V. Unitario Valor Total
$ $
Esferos. 4 Unidades 0,50 2,00
Resma de papel bond. 3 Unidades 3,50 10,50
Impresiones 300 Hojas 0,05 15.00
Internet. 200 Horas 0,60 120,00
Cuadernos 2 Unidades 1.50 3.00
Carpeta 0.45 Unidad 0.45 0.45
Empastados del proyecto 2 Unidad 15 30,00
Anillados del proyecto 3 Unidades 3 9,00
Flash Memory 2 Unidades 7,00 14,00

TOTAL 203.95

Fuente: Grupo de Investigadores
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14.2 GASTOS INDIRECTOS

Tabla 17.Gastos Indirectos

Recursos Cantida Unidad V. Valor Total
d Unitario
$ $
Transporte 40 Pasajes 0,30 12,00
Alimentacion 40 Almuerzos 2,00 80,00
Comunicacion 5 Recargas 3,00 15,00
TOTAL 107,00

Fuente: Grupo de Investigadores

14.3 GASTOS GENERALES

Tabla 18 Gastos Generales

Recursos Valor Total
$
Gastos Directos 203,95
Gastos Indirectos 107,00
10% Imprevistos 40,00
TOTAL 350,95

Fuente: Grupo de Investigadores
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15. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

15.1 CONCLUSIONES

e Con la revision de literaturas cientificas primarias y secundarias se obtuvo
como resultado la construccion del marco tedrico, de igual manera la
metodologia y herramientas tecnologicas que se aplicod para la deteccion y
medicion de plantas de maiz de variedad Sapon.

e Lautilizaciéon del modelo Faster RCNN Resnet101 coco para la deteccion de
objetos permito reconocer las plantas de maiz de variedad sapon en imagenes
digitales

e [ainvestigacion ha permitido obtener un algoritmo de medicion de alturas para
establecer el tamafio de plantas de maiz en imagenes digitales.

e El uso del modelo de deteccion y el algoritmo de medicion en la aplicacion
movil detectard y medird la altura de plantas de maiz, permitiendo asi a los
estudiantes y productores relacionados con el area de agronomia beneficiarse

de una herramienta tecnologica

15.2 RECOMENDACIONES

e Mejorar la precision del modelo incrementando la cantidad de imagenes de
plantas de maiz de variedad Sapon con distintos estados del clima y diferentes
variaciones de iluminacidn y resolucion, con el fin de detectar las plantas de
maiz.

e Alojar la web services, el modelo de deteccion y el algoritmo de medicion en
un servidor VPS con mayor recurso computacional para mejorar el tiempo de
respuesta de una manera mas rapida y eficiente.

e Para tener una mejor precision al momento de realizar la medicion de la planta
de maiz se debe capturar la foto de manera frontal entre el dispositivo y la

planta.
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