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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion esta enfocado en la deteccion de plagas que
se dan en las plantas de babaco, es decir se hace un andlisis técnico por medio de
expertos y a través de revisiones bibliograficas considerando para este proyecto el
procesamiento de imagenes mediante el entrenamiento con redes neuronales
convolucionales cuyos resultados se reflejaran en una interfaz mévil, la misma que

fue disefiada para los agricultores de este tipo de plantaciones.

Para el desarrollo del entrenamiento de la red neuronal se empled la metodologia
de desarrollo evolutivo, mediante el uso de herramientas de programacion se usaron
Google Colab como plataforma de desarrollo, Phyton como lenguaje de
programacién, la libreria Open CV para el procesamiento de imégenes y Android
Studio el cual se utiliz6 para crear la interfaz mévil. Para el entrenamiento y la
prueba de la red neuronal se utilizaron 2500 iméagenes de plagas en hojas y frutos
basadas en fotografias. Para establecer el tipo de plaga se uso el procesamiento de
imagenes en un banco de cincuenta fotografias por plaga mediante dos procesos de
entrenamiento de la red neuronal, obteniendo como resultados de efectividad
93,75% y 100% de exactitud.

Palabras Claves: Procesamiento, plagas, Google Colab, OpenCV, Keras.
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ABSTRACT

This research project is focused on the detection of pests that occur in babaco plants,
that is, a technical analysis is made by experts and through bibliographic reviews
considering image processing for this project through training with convolutional
neural networks whose results are reflected in a mobile interface, the same one that

was designed for farmers in this type of plantation.

For the development of the neural network training, the evolutionary development
methodology was used, through the use of programming tools, Google Colab was
used as a development platform, Python as a programming language, the Open CV
library for image processing and Android Studio which was used to create the
mobile interface. For training and testing of the neural network, 2500 images of
pests in leaves and fruits based on photographs were used. To establish the type of
plague, image processing was used in a bank of fifty photographs per plague
through two training processes of the neural network, obtaining 93.75%

effectiveness and 100% accuracy as results.

Keywords: Processing, pests, Google Colab, OpenCV, Keras.
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2. INTRODUCCION

El presente proyecto de investigacion se realiza en los invernaderos del agricultor
Héctor Mecias ubicado en el canton Patate de la provincia de Tungurahua, en la
cual se presenta la problematica de los cultivos del babaco. Tal razdn el objetivo de
la investigacion tecnoldgica es desarrollar un prototipo de software para identificar
el tipo de plagas que se encuentre en cada una de ellas, utilizando herramientas que
nos ayuden a agilizar el desarrollo. Para el mismo se empleara las metodologias de
investigacion enmarcadas en el tipo de investigacion descriptiva, bibliografica,
técnicas e instrumentos de recoleccion de datos como entrevistas y observacion con
la finalidad de comprender la problematica e identificar las necesidades principales.
Para el desarrollo del proyecto se realiza las herramientas de software como Phyton,
Google Colab, Tensorflow, Open Cv, Keras, también utilizard Android Studio el
cual servira para crear la interfaz donde se mostraron los resultados del
entrenamiento de la red neuronal. Con el fin de ayudar al agricultor la identificacion
del tipo de plagas existentes dentro del cultivo del babaco, empleando las
metodologias de desarrollo evolutivo para el disefio del prototipo vertical,
obteniendo como resultado un esquema integral para la delimitacion del prototipo
vertical, ademas se analizé resultados de modelos de redes neuronales empleados

en proyectos de vision artificial mediante procesos de revision bibliografica, lo cual
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permitié seleccionar un modelo adecuado que permita el entrenamiento de la red
neuronal utilizando imagenes reales de plagas en plantaciones de babaco. De este
modo se puede concluir que por medio de una interfaz movil se mostrard los

resultados procesados mediante la interfaz movil.

2.1. EL PROBLEMA

Los cultivos de babaco bajo invernadero ocupan una gran extension de hectareas,
pues se siembra desde pequefias areas hasta grandes areas, ya sea, para consumo
familiar o para comercio exterior. Actualmente en el Ecuador en la provincia de
Tungurahua es comun encontrar cultivos de babaco bajo invernadero los cuales
presentan problemas de ataque de plagas, que afectan en la produccién de la planta
ocasionando grandes dafios en la economia de los agricultores ver anexo “”. Este
estudio pretende mediante el desarrollo de un prototipo vertical, comprobar el nivel
de efectividad alcanzada en la deteccion de plagas en plantas de babaco bajo

invernadero, considerando el uso de redes neuronales para el efecto.

2.1.1. Situacion Probleméatica

Cada dia, los nuevos avances tecnolégicos y cientificos demuestran que la vision e
ingenio del ser humano parecen no tener fin. La busqueda por emular la inteligencia
humana, en lo que se denomina “inteligencia artificial”, ha transformado la forma
en que se ve el mundo, bajo la posibilidad de que esta caracteristica humana pueda
residir en artefactos y medios electrénicos, con inherentes mejoras en tiempos de
respuesta y precisién. Son muchas las aplicaciones de la inteligencia artificial,
debido a que es un modelo computacional que ha demostrado gran eficiencia en el
ambito experimental e investigativo. El uso de las redes neuronales artificiales se
encuentra en el reconocimiento de voz y la vision artificial, asi como en procesos
predictivos de alta complejidad y confiabilidad, y en distintas areas del

conocimiento, incluyendo la agricola.

Una plaga puede definirse como “cualquier especie, raza o biotipo vegetal o animal,
o0 agente patogeno dafiino para las plantas o productos vegetales” [1]. Su relevancia
en el ambito agricola radica que afectan entre un 20% y 40% de la produccion
mundial, con las consecuentes pérdidas economicas de miles de millones de dolares

al afo [2]; ademas el agro genera el 80% de los alimentos que se consumen en el



mundo [3]. La biodiversidad agricola se ha visto drasticamente mermada en medio
siglo como consecuencia del cambio climatico: casi un tercio de las especies
conocidas estan en peligro de desaparecer, y el incremento de las temperaturas ha
dado origen, entre otros efectos, a la aparicion de sin numero de plagas que

amenazan a la agricultura [4].

En el Ecuador, la agricultura tiene una importante participacion en su economia:
aporté con un 7.71% del Producto Interno Bruto (PIB) del afio 2019, y ademas
genero el 28,6% del empleo total [5]. Los estudios han concluido que las plagas
provocan el 43% de pérdidas en cultivos de banano, maiz, papa, palma, arroz y cafia
en el pais [6]. La problematica generada en torno al manejo adecuado de las plagas
transciende mas alla de lo econémico, hacia el cuidado de la salud de la poblacion.
Tradicionalmente, se han venido empleando compuestos quimicos como
insecticidas, fungicidas y nematicidas para diezmar las plagas, aun cuando se

conoce que su uso excesivo impacta de forma negativa al suelo y a la salud humana
[7].

La deteccion temprana es sin duda la mejor alternativa que permite al agricultor
tomar medidas menos invasivas, como el uso de pesticidas orgéanicos, evitando que
se afecte el crecimiento y desarrollo de las plantas, y asegurando la calidad del
producto y la salud de los consumidores. En este punto, la tecnologia juega un papel
trascendental, con la publicacion de varias investigaciones enfocadas a la deteccion
temprana de plagas en ciertos tipos de cultivos, como por ejemplo de papa [8],
arandanos [9], y sandia [10], las cuales poseen en comun el uso de redes neuronales
y el procesamiento digital de imagenes. Sin embargo, cada cultivo posee una
morfologia diferente y es susceptible a ciertos tipos de plagas y enfermedades, con

lo cual su tratamiento a nivel tecnoldgico debe ser también especifico.

En el caso del cultivo de babaco, no se han encontrado estudios o investigaciones
que hagan referencia a la deteccion de plagas en base a soluciones tecnoldgicas. Su
importancia en el agro ecuatoriano radica en que existen alrededor de 180 hectareas
sembradas con esta fruta bajo invernadero y a cielo abierto, siendo Tungurahua la
provincia que posee mas cultivos de este tipo [11]. Las principales plagas que afecta

este tipo de cultivo son: neméatodos, &caros y afidos o pulgon [12]. Considerando



los antecedentes antes planteados resulta relevante establecer o comprobar,
mediante el desarrollo de un prototipo de software, el nivel de efectividad alcanzada
en la deteccion de plagas en plantas de babaco bajo invernadero, considerando el
uso de redes neuronales para el efecto. Cabe destacar que la plaga de neméatodos se
produce a nivel de la raiz de la planta, razon por la cual se excluye del &mbito del

proyecto.

2.1.2. Formulacion del problema
¢De qué manera se puede contribuir para el reconocimiento de plagas en

plantaciones de babaco bajo invernadero?

2.2. OBJETO Y CAMPO DE ACCION
2.2.1. Objeto

Reconocimiento de plagas acaros y pulgones en plantaciones de babaco bajo

invernadero.

2.2.2. Campo de accion
Desarrollo de un prototipo de software para el reconocimiento de plagas en
plantaciones de babaco bajo invernadero utilizando redes neuronales.

2.3. BENEFICIARIOS

2.3.1. Beneficiarios Directos
Investigadores en el area agricola del pais.

Agricultores de babaco bajo invernadero.

2.3.2. Beneficiarios Indirectos

Poblacion en general que consume el babaco.

2.4. JUSTIFICACION

La identificacion temprana y efectiva de las plagas en el babaco permitira reducir
las pérdidas economicas del sector agricola de la region, asi como asegurar la
calidad del producto con un menor impacto a la salud de los consumidores. Los
avances en el desarrollo de hardware y métodos de aprendizaje han permitido que
el uso de redes neuronales esté generando importantes resultados en las tareas de
deteccion y clasificacion [13]. Existen varias investigaciones que demuestran que

es posible disefar soluciones informaticas que integran aprendizaje profundo en el



tratamiento de iméagenes, conjuntamente con hardware especializado, con la

finalidad de apoyar y mejorar la deteccidn temprana de plagas [14].

Dentro del presente proyecto se propone generar un prototipo de software que se
enfoque en la primera fase de la arquitectura de solucion para la deteccion de plagas
en el contexto de estudio, considerando factores de viabilidad en torno a recursos
econémicos y acceso a un entorno real de pruebas y aplicacion. De esta manera, el
primer paso consistira en disefar la solucién integral, para posteriormente centrar
los procesos investigativos en la programacion y entrenamiento de un modelo de
aprendizaje profundo basado en redes neuronales y procesamiento digital de
iméagenes. Se pone de manifiesto entonces la necesidad de aplicar los conocimientos
adquiridos durante la formacién académica, asi como aplicar procesos
investigativos, cuyos resultados deberan ser validados cientificamente con pruebas

estadisticas, de forma que éstos sean confiables.

Para el desarrollo del prototipo de software se cuenta con el apoyo del agricultor
Héctor Mecias del canton Patate de la provincia de Tungurahua, el cual permitira
la captura u obtencion de la informacion inicial para el estudio. Asi también se
cuenta con una amplia literatura e investigaciones que se considerardn como punto
de partida para el andlisis de alternativas y configuracion del modelo de aprendizaje
profundo a ser empleado. Se espera que la metodologia implementada pueda servir

como punto de partida para otras investigaciones relacionadas a este ambito.

Los beneficiarios directos del proyecto son investigadores en el area agricola del
pais, que puedan implementar posteriormente la solucién integral disefiada; asi
también son beneficiarios directos los agricultores de babaco en invernadero, los
cuales obtendran de su uso una mejor produccion, y evitaran pérdidas por plagas en
sus plantaciones. Por otra parte, los beneficiarios indirectos son la poblacion en
general que consume esta fruta, ya que la deteccion temprana evitara el uso de

quimicos que afecten su salud.

2.5. HIPOTESIS
Mediante el disefio de un prototipo de software se permitira el reconocimiento de

plagas en plantaciones de babaco bajo invernadero.



Hipotesis Variables Indicadores Técnicas

reconocimiento de

Variable e Redes e Pruebas de
Mediante el disefio de | Dependiente neuronales prototipo
un prototipo de software | Efectividaden el  Aplicacion
reconocimiento movil

se permitira el

e Reconocimiento | ® Observacion

. manual
plagas en plantaciones (experto)
de babaco bajo Variable e Tipo de plaga e Observacion
invernadero. Independiente

Plagas en plantas
de babaco bajo

invernadero

Tabla 2. Hipétesis

2.6. OBJETIVOS

2.6.1.

2.6.2.

Objetivo General
Desarrollar un prototipo de software para el reconocimiento de plagas en
plantaciones de babaco bajo invernadero mediante el procesamiento de

imagenes, utilizando redes neuronales.

Objetivos Especificos

Disefar un esquema y analizar los resultados de desempefio de modelos de
redes neuronales empleados en proyectos de visién artificial, mediante
procesos de revision bibliografica, para la seleccion de un modelo adecuado
al contexto de estudio.

Entrenar la red neuronal, utilizando imagenes de plagas en plantaciones de
babaco bajo invernadero para determinar el tipo de plaga.

Implementar una interfaz mévil la cual permita mostrar los resultados de las

iméagenes procesadas mediante el entrenamiento de la red neuronal.




2.7. SISTEMA DE TAREAS

OBJETIVOS ESPECIFICOS

ACTIVIDADES

RESULTADO DE LAS

ACTIVIDADES

DESCRIPCION
INSTRUMENTOS)

(TECNICAS

E

Disefiar un esquema y analizar los
resultados de desempefio de modelos
de redes neuronales empleados en
proyectos de vision artificial,
mediante  procesos de revision
bibliogréfica, para la seleccion de un
modelo adecuado al contexto de
estudio.

Revisar fuentes bibliograficas que
se basen en proyectos de vision
artificial para seleccionar un
modelo adecuado.

Establecer y verificar todas las
fuentes confiables (libros, articulos,
proyectos relacionados), el cual nos
permite seleccionar de manera eficaz
el modelo a entrenar para el
desarrollo de la red neuronal.

Anadlisis documental, ficha bibliografica e

imagenes.

Entrenar la red neuronal, utilizando
imagenes de plagas en plantaciones de
babaco bajo invernadero, para la
realizacién pruebas de clasificacion.

Seleccion 'y clasificacion de
imagenes por plagas para el
entrenamiento de la red neuronal.

Determinar el tipo de plaga y el nivel
de afectacion producida en la hoja,
para realizar la  arquitectura
correspondiente.

Trabajo de campo y toma de imagenes.

Implementar una interfaz mévil la cual
permita mostrar los resultados de las
imagenes procesadas mediante el
entrenamiento de la red neuronal.

Desarrollo de la interfaz movil.

Aplicacion movil

Aplicacion movil

Elaborado por: Los Investigadores

Tabla 3. Sistema de tareas (planificacion de actividades)




3. FUNDAMENTACION TEORICA
3.1. BABACO EN INVERNADERO

El babaco es una fruta que proviene de los valles andinos del Ecuador. Su
crecimiento se da en ambito natural, para el desarrollo de esta fruta se debe estar en
climas templados los cuales oscilan entre los 1.500 y 2.500 metros sobre el nivel
del mar [15].

La produccion de esta fruta va tomando cada vez més fuerza y cada dia se vuelve
mas favorable para las personas que se dedican a este tipo de cultivos, segun
estudios e investigaciones realizadas mediante la toma de datos se estima que la
superficie sembrada con esta fruta puede alcanzar de entre 175 a 250 hectareas de
sembrio, donde la gran mayoria con el cultivo de esta fruta se da puede encontrar

bajo invernadero [15].

Figura 1. Planta de babaco

3.1.1. Clasificacion boténica
Su nombre cientifico es Carica pentagona (Heilb), pertenece a la familia Caricaceas,

a la que pertenecen también el chamburo, toronche, jigacho y siglalon [15].



3.1.2. Morfologia
» Raiz

Las raices principales son gruesas y de consistencia carnosa que logran poca
profundidad (un metro, 0 menos). Las raices secundarias son largas, de 50 a 60
cm de longitud, también de consistencia carnosa de color café oscuro. Las raices

terciarias son de mayor proporcion y ramificadas, un poco mas blandas, débiles,

quebradizas y tienen gran capacidad de retencion de agua [15].
» Tallo

La planta de babaco es un arbusto con tallos semilefiosos. El tronco es recto,
cilindrico, no tiene consistencia lefiosa; cuando es joven es de color verde claro;
de adulto toma un color marrén gris; su consistencia es fibrosa, esponjosa,

puede alcanzar una altura entre 2 y 2,5 metros en un afio [15].
» Hojas

Se encuentran insertadas a lo largo del tronco; son de color verde, por haber
permanecido un buen periodo adheridas al tallo; tienen un largo peciolo que, en

algunos casos, pueden llegar hasta los 30 centimetros y es carnoso [15].
» Flores

Aparecen de manera continua en las axilas de las hojas, de forma acampanada,
solitarias, de pétalos blanco-amarillento-verdoso; el céliz es de color verde
oscuro. El babaco es una planta monoica porque esta constituida de flores

exclusivamente femeninas, por lo tanto, no presenta anteras y filamentos [15].
» Fruto

Es una baya sin semilla, no necesita polinizacion para desarrollarse; es alargado
de seccidn pentagonal; mediano, de unos 25cm de largo por 11 cm de didmetro.
Los frutos grandes miden 12,5 cm de largo y 10,5 cm de didmetro; pesan 0,68
a 1,50 kg [15].



3.1.3. Propagacion
La propagacion se hace exclusivamente en forma vegetativa, empleando estacas
maduras, sin hojas. Previo al enraizamiento es necesario dejar las estacas expuestas

al aire en un lugar sombrio, durante 10 a 12 dias, para que el corte cicatrice [16].

Figura 2. Propagacion del babaco

3.2. PLAGAS EN EL BABACO

En las plantaciones de babaco se puede identificar 3 tipos de plagas las cuales son
acaros, pulgones y nematodos, ver el anexo 3.

3.2.1. Pulgébn (Aphis sp)
Son pequerios insectos de color negro, verde o gris, de acuerdo a la especie; se
ubican en los brotes tiernos y en el envés de las hojas, succionan la sabia y

transmiten virus [15].

3.2.2. Acaros (Tetranychus urticae)
Son pequeiias arafias que clavan los estiletes en los frutos y absorben los jugos
celulares; al vaciar las células, el tejido afectado adquiere una coloracion

marron con el paso del tiempo provoca que el fruto se pudra [15].

3.2.3. Nematodos (Melodogine incognita)

Los nematodos producen nodulaciones en la raiz.

3.3. REDES NEURONALES
Las redes neuronales son en si redes interconectadas en gran cantidad o que a su
vez estan en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y se

encuentran organizados de forma jerarquica, las cuales intentan simular e
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interactuar con los objetos del mundo real, de la misma forma en que trabaja el

sistema nervioso bioldgico [17].

Figura 3. Red neuronal artificial

3.3.1. Ventajas que ofrece la red neuronal

Debido a su representacion la forma en que las redes neuronales estan constituidas
y a los fundamentos que estas presentan simulan en gran nimero a la red del
cerebro.

» Aprendizaje adaptativo. Es la capacidad o la forma de aprender para realizar
tareas basadas en aprendizaje por medio de entrenamiento 0 en una
experiencia inicial [17].

» Autoorganizacion. Una red neuronal esta en la capacidad de crear su propia
organizacion para procesar o representar la informacién que recibe mediante
una etapa de entrenamiento (aprendizaje) [17].

» Tolerancia a fallos. Cuando una red se destruye parcialmente conduce a una
degradacion de su estructura; sin embargo, esta en la capacidad de retener
la informacién, incluso sufriendo grandes dafios en su estructura [17].

» Operacion en tiempo real. Para que la red neuronal pueda trabajar los
computos neuronales se deben realizar en paralelo; de tal manera se disefian
y fabrican maquinas con hardware especial para obtener la mayor capacidad
[17].
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» Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden conseguir chips
que estén fabricados y especializados para redes neuronales con el fin de
mejorar su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la integracion modular

en los sistemas existentes [17].

3.3.2. Elementos béasicos que componen una red neuronal

En la figura 4 se puede apreciar un esquema de una red neuronal:

Entradas

S
I:U

o
sEpIeSg

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 4. Red neuronal totalmente conectada

La misma que se encuentra constituida por neuronas que van interconectadas entre
si y formadas a través de tres capas (esto ultimo puede variar). Los datos ingresan
por medio de la “capa de entrada” pasan a través de la “capa oculta” y salen por la

“capa de salida” [17].

Para un mejor entendimiento sobre el estudio de las redes neuronales, se debe
conocery aprender algo sobre como trabaja'y como es el desempefio de las neuronas
para saber como se emplean dentro de una red neuronal. En la figura 5 se hace una
comparacion entre la neurona bildgica y la neurona artificial por ende se puede

apreciar la gran similitud que existe en ambas.

Dendritas {enlradas)
Smapsis (pesos)
Axon (salidas)

Figura 5. Comparacion de una neurona biol6gica y una artificial.
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Mientras una neurona puede presentarse de una forma muy pequefia en si misma,
al momento que estas se combinan cientos, miles o millones de ellas pueden estar
en la capacidad de resolver problemas muy grandes y muy complejos. Dado un

ejemplo el cerebro humano se compone de billones de neuronas [17].
» Funcién de Entrada

La neurona estd en la capacidad de tratar a muchos valores de entrada y
determinarlo como si fuera un solo dato; a este procedimiento se le da el nombre de
entrada global [17].

» Funcion de activacion

En esta funcion una neurona bioldgica puede estar activa (excitada) o inactiva (no
excitada); es decir, que en cualquier momento pueden entrar en un “estado de
activacion”. En el ambito de las neuronas artificiales también se presentan
diferentes estados de activacion; algunas de ellas pueden presentar solamente dos,
al igual que presenta en las neuronas bioldgicas, pero otras pueden tomar diferentes
valores dentro de un conjunto determinado [17].

» Funcion de salida

El valor que da como resultado de esta funcién es la salida de los datos procesados
de la neurona, por ende, la funcién de salida es la que determina que valor se

transfiere a las neuronas ya vinculadas [17].

3.3.3. Aprendizaje, Validacion y Codificaciéon

3.3.3.1. Niveles o capas de una red neuronal

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas,
con un numero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su

situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas [17]:

» De entrada: es la capa encargada de recoger directamente la informacion
que proviene de fuentes externas de la red.
» Ocultas: no tienen contacto con el exterior ya que son internas a la red. Este

dado numero de niveles puede estar en cero 0 en un numero extenso donde
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las neuronas pueden estar interconectadas de distintas maneras lo que
determina las distintas topologias de redes neuronales.

> De salidas: transfieren la informacion de la red al mundo exterior.

3.3.3.2. Tipos de neuronas artificiales
Se pueden clasificar acorde a los valores que estas pueden tomar. Por el momento

se hace enfoque a las dos principales:

> Neuronas binarias.

> Neuronas Reales.

Las neuronas binarias solamente pueden tomar valores dentro del intervalo {0, 1}
o {-1, 1}, mientras que las neuronas reales pueden hacerlo dentro del rango {0, 1}
o {-1, 1}. Los pesos normalmente estan restringidos a un cierto intervalo, aunque

para aplicaciones especificas puede ser esto necesario [17].

3.3.3.3. Técnicas de decision
La técnica o proceso de decision se puede caracterizar como se muestra en el

diagrama de la figura “6”

Entrada: Encentrar la  decision Salida:
ipcidn por procesamiento de la rincion
Hiscuplaneile informacion de entrada. e pC 0 de
la situacion. la decision.
_
Entrada de la Salida de la red
red neuronal. neuronal.

Figura 6. Esquema proceso de decision

Lo mismo ocurre al utilizar una red neuronal como un sostén para la toma de
decisiones. La salida de la red neuronal es directa o indirectamente la solucion al

problema o a la decision a tomar [16].

3.3.3.4. Mecanismos de aprendizaje
En la funcion de entrada se procesan los datos a través de la red neuronal con el
proposito de obtener datos de salida. También se habla que las redes neuronales
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trabajan por medio de la extraccion de generalizaciones desde un conjunto de datos

determinado, dado en ejemplos anteriores de tales problemas de decision.

Una red neuronal esta en la capacidad de aprender a realizar calculos de salida que
sean correctos para cada arreglo o vector que se da en la entrada o en el conjunto
de ejemplos, a este proceso se le da el nombre de entrenamiento o
acondicionamiento. El conjunto de datos al que este proceso se basa es, por ende,

Ilamado: conjunto de datos de entrenamiento [16].
Existen dos métodos de aprendizaje muy importantes que puede distinguirse:

» Aprendizaje supervisado: aprendizaje online.

» Aprendizaje no supervisado: aprendizaje offline.

Existe otro tipo de razonamiento o criterio con el que se puede clasificar las reglas
de aprendizaje el cual se basa en ver si la red tiene la capacidad de aprender durante
su funcionamiento tradicional o si el aprendizaje supone la desconexion total de la

red, es decir, se inhabilita hasta que dicho proceso culmine.
» Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se identifica porque tiene la capacidad de realizar el
proceso mediante un entrenamiento bajo la supervision de un agente externo que es
quien determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada
determinada [16].

El supervisor es el encargado de controlar la salida de los datos de la red y si el
resultado no coincide con lo deseado, se procederd a modificar los datos de los
pesos de las condiciones, de tal manera que asi se pueda obtener que la salida sea

lo més semejante a la deseada.

En este tipo de aprendizaje por lo general se puede considerar tres formas de llevarlo
a cabo, dando lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

» Aprendizaje por correccion de error. Consiste en ir ajustando los pesos de
las conexiones de la red acorde a la diferencia entre los valores deseados y
los que se obtuvieron a la salida de la red, es decir, en funcion del error

cometido en la salida [16].
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» Aprendizaje por refuerzo. Se trata también de un aprendizaje controlado,
pero que es mas lento que el anterior, el cual estd basado en la idea de no
disponer de un desarrollo completo del comportamiento deseado, es decir,
los resultados no indican los pesos del entrenamiento exactamente a la salida
que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada [16].

» Aprendizaje estocastico. Este aprendizaje esta constituido basicamente en
realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de
la red.

» Aprendizaje no supervisado

Las redes de aprendizaje no supervisado no requieren influencia externa para ajustar
los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada es respuesta

a una determinada entrada es 0 no es correcta [16].

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen

considerar dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes:

» Aprendizaje hebbiano. Esta regla de aprendizaje es la base de muchas otras,
la cual pretende medir la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos
de entrada [16].

» Aprendizaje competitivo y comparativo. Se orienta a la clusterizacién o
clasificacion de los datos de entrada. Como caracteristica principal del
aprendizaje competitivo se puede decir que, si un patrén nuevo se determina
que pertenece a una clase reconocida previamente, entonces la inclusién de

este nuevo patron a esta clase matizara la representacion de la misma [16].

3.3.4. Principales Topologias

La topologia o arquitectura que esta constituida una red neuronal se presenta en la
organizacion y disposicion de las neuronas en la misma, la cual forma capas o
agrupaciones de neuronas que se encuentran alejadas de la entrada y de la salida de
dicha red [17].
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Dado esto se puede concluir que los principales parametros a tomar en cuenta de

una red son: numero de capas, numero de neuronas por capa, grado de conectividad

y el tipo de conexion que tenga entre neuronas.

>

3.3.5.

Redes monocapa. Tienen la capacidad de establecer conexiones entre las
neuronas que se presentan en la Unica capa esta constituida por la red. Las
redes mono capas son usadas generalmente en tareas que se relacionan con
lo que se denomina como auto asociacion (regenerar informacion de entrada
que se presenta a la red de forma incompleta o distorsionada) [16].

Redes multicapa. Son aquellas que estan formadas por un conjunto de
neuronas agrupadas por varios niveles de capas [16].

En este caso para poder distinguir una capa la cual pertenece a una neurona
hay que tomar en cuenta las sefiales que entran al inicio y el destino final de
la sefial de salida.

Conexidn entre neuronas. La conectividad que se realiza entre los nodos de
una red esta asociada con la forma en que las salidas de las neuronas estan
relacionadas para convertirse en entradas de otras neuronas [16].

Redes de propagacion hacia atrés. EI nombre de backpropagation resulta de
la forma en que el error es propagado hacia atras de la red neuronal, en otras
palabras, el error se propaga hacia atras desde la capa de salida [16].

Dado esto permite que los pesos que se dan sobre las conexiones de las

neuronas que se ubican en las capas ocultas varien durante el entrenamiento.

Redes neuronales convolucionales

Una red convolucional viene hacer un tipo de red multicapa la cual esté constituida

de diversas capas convolucionales y de pooding que se presenta tipo submuestreo

netamente alternadas entre si, y al final presenta una serie de capas full-connected

como una red perceptron multicapa [18].

“Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo particular de red

neuronal las cuales estan inspiradas en el funcionamiento de la corteza visual del

cerebro. Estas redes estan disefiadas con la finalidad de poder resolver problemas

de vision artificial como el reconocimiento de patrones, aunque pueden tener otros

usos como la clasificacion de textos o el procesamiento de lenguaje natural” [19].
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3.4. VISION ARTIFICIAL
La vision artificial o en su representacion de la vision por computador trata o intenta
emular la capacidad de algunos seres vivos para ver una escena o imagen, tratar de

entenderla y actuar en consecuencia [18].

Es un sistema de vision que fue establecido con el fin de automatizar los procesos
de percepcidn visual por medio de imagenes digitales. La vision artificial puede ser
definida como los procesos de caracterizacion u obtencién para la interpretacion de
informacion de imagenes obtenidas desde un mundo tridimensional a partir de

imagenes bidimensionales [18].

Estos procesos pueden presentar subdivididos en seis procesos como se muestra en

la figura 7.
Nivel
Procesos de Entrada Salida Area
Vision
1. Captura . Procesamiento
: Bajo Imagen Imagen de ima
2. Pre-procesamiento = dukiaEs
Grupos de pixeles
3. Segmentacion Imagen en bruto (objetos
o regiones)
Informacion
4. Descripcion Medio Obj_etos 0 cuantitativa de Ana}lsls de
regiones los objetos o Imagenes
regiones
5. Reconocimiento Informacion ijetos
. ! L clasificados en
(clasificacion) cuantitativa .
categorias
Objetos - s

6. Interpretacion Alto clasificados S Vision por

2 la escena Computador

€1 categorias

Figura 7. Procesos de la vision artificial

3.4.1. Componentes de la visién artificial

Los elementos necesarios que se usan en un sistema de vision artificial son:

Sensor optico. El sensor puede ser una camara color o monocromo que produce

una imagen completa del dominio del problema cada 1/30 segundos [17].

Tarjeta de adquisicion de imagen. Permite digitalizar la sefial de video entregada

por el subsistema anterior [17].

Computador. Una vez digitalizada la imagen, debe ser almacenada en la memoria
de un computador para su posterior procesamiento y manipulacion por programa
[17].
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Monitor de video. Permite visualizar tanto las imagenes o escenas captadas como

los resultados de procesamiento de dichas imagenes [17].

En la figura 8 se puede apreciar la iluminacion, la camara, y el proceso de
digitalizacion que permite visualizar la imagen digital y por otro lado la extraccion
de parametros para su posterior proceso de analisis y control que actta sobre el

entorno del objeto.

Monitor

Sensor optico
Camara @
Digitalizazion Imagen digital

Tatjeta de video

Andlisis y control Procesamiento
de procesos digital HW y SW

Figura 8. Diagrama de bloques de un sistema SVA

3.5.PHYTON

Phyton fue desarrollado como un lenguaje de programacion de alto nivel,
interpretado y multipropdésito. En los ultimos afios el uso de este lenguaje ha ido
creciendo significativamente y en la actualidad es uno de los lenguajes de
programacion mas empleado para el desarrollo de software [18]. Totalmente de
acuerdo ya que hay varios mitos alrededor de Python lo cual se basa en su pobre
rendimiento lo cual no es para nada correcto, ya que, al ser desarrollado como un
lenguaje interpretado estos por lo general tienden a ser un poco mas lentos que los
lenguajes compilados, Python con la diferencia de otros lenguajes interpretados,
cuenta con toda su libreria estdndar basada en el lenguaje de programacién en C, lo
cual lo convierte en que sus funciones primitivas sean bastante eficientes. Ademas,
puede presentar su compilacion de cédigo a bytecodes, similar al que usan Java y
NET, lo que hace que la optimizacién sea aln rapida para el proceso de
interpretacion. Otra de las caracteristicas mas importantes y principales de Python

es la capacidad de inclusion sobre un sistema de documentacién. La documentacion
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fue primordial a la hora de tomar en cuenta la hora y el disefio del lenguaje. Dado
un ejemplo, todas las clases y funciones tienen una variable implicita que se llama
docstring que es la cadena de documentacion. En estas cadenas se describe el uso
de esa funcion o clases y los pardmetros que intervienen en detalle. La sintaxis de

estos docstring es muy similar a la de JavaDoc.

3.6. GOOGLE COLAB

Es un entorno colaborativo de Google el cual permite trabajar con Notebooks
ademas del lenguaje de programacion de Phyton y que a su vez permite almacenar
dichos cuadernos y trabajar con datos almacenados en drive y asi se puede

compartir con un equipo de trabajo [19].

Desde Colab se puede trabajar con ejemplos que van desde la practica en la ciencia
de datos con las librerias numpy y Matplotlib al aprendizaje automatico

con TensorFlow [19].

3.7. TENSORFLOW

Es una libreria desarrollada por Google con la capacidad de construir y entrenar
redes neuronales. Se encuentra influenciada por la libreria Theano, la cual es la
predecesora de DistBelief (libreria creada por Google) y se hace uso tanto para la

investigacién como para la produccidon de los propios productos de Google [20].

3.8. OPEN CV
Es una biblioteca de codigo abierto que contiene implementaciones que abarcan
méas de 2500 algoritmos. Ademas, esta especializada en el sistema de vision

artificial y machine learning [21].

Fue disefiado con el fin de ser muy eficiente y con gran enfoque en aplicaciones
que se dan en tiempo real, es una libreria bastante conocida y ha sido usada en varias
aplicaciones como por ejemplo sistemas de reconocimiento de objetos y sistemas

de seguridad.

3.9. KERAS
Es una biblioteca usada en redes neuronales artificiales la cual es de codigo abierto.
Esta desarrollada bajo el lenguaje Phyton y puede ser ejecutada sobre diferentes

plataformas ya sea TensorFlow o Theano. Keras esta disefiado para ir trabajando
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por bloques de la arquitectura en que se basa cada red neuronal, incluyendo redes
convolucionales y recurrentes, que son las que permiten, junto a los bloques “mas

tradicionales”, entrenar modelos Deep learning [22].

3.10. REMOVEBG
Es un editor de fotos online que permite quitar el fondo a las fotos con el fin de
crear imagenes de buena calidad y con el fondo transparente, para que se pueda usar

en trabajos o ya sea para guardar disefios increibles.

3.11. GOOGLE RESNET 50

ResNet50 permite entrenar redes muy profundas de mas de 100 capas es el
desarrollo mas critico de una estructura, en los ultimos afios una gran cantidad de
conocimiento tiene una estructura residual, su estructura es simple y efectiva, y se

beneficia de su amplia aplicacion [24].

3.12. ANDROID STUDIO

“Android Studio es el entorno de desarrollo especifico de Android, basado en
IntelliJ IDEA (entorno de desarrollo conocido en la comunidad de desarrolladores
Java). Aporta muchas novedades respecto a eclipse.” [24]. Totalmente de acuerdo
ya que aporto con la misma opinién, en que Android Studio es un entorno el cual
nos permite trabajar con el lenguaje de programacion Java, a la misma vez se puede
trabajar con otro lenguaje de programacién conocido como Kotlin el cual nos va a
permitir también crear aplicaciones moviles. Algunas de las caracteristicas de
Android Studio son: brindar soporte en la construccion dentro de Gradle, existen
plantillas para crear disefios comunes de Android y a la misma vez otros

componentes.

3.13. APLICACION MOVIL

Es un software el cual nos va permitir descargar, entonces a la misma vez nos
permite acceder directamente desde cualquier teléfono u otro dispositivo movil que
se pueda utilizar aplicaciones que sean sustentables a la programacion de aplicacion
movil. Para lo cual se necesita algin aparato mavil el cual contenga internet, el
cual también debemos saber el tipo de sistema operativo movil, puede ser: Android,
Apple, Microsoft [24].
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Experimental

Este método de investigacion nos permite tener un maximo control de las variables
de entorno, ya que los investigadores actlan y observan, para constatar las
consecuencias de esa actuacion ya que los resultados obtenidos se basan a un
proyecto o prototipo.

4.2. De Campo
Este tipo de investigacion es utilizado al momento de la siembra de la planta de
babaco, para asi poder determinar las diferentes plagas de la misma, las cuales se

registraron mediante fotografias.

4.3. Documental

Esta documentacion es realizada al momento de las revisiones bibliograficas el cual
nos permite determinar el alcance de dafio de la plaga del babaco que se va
centralizando en el andlisis de las redes neuronales, el cual nos hara conocer el tipo

de plaga que es.

4.4. Tecnoldgica

Esta técnica permite al investigador obtener informacion en base a una propuesta
ya establecida la cual permita mejorar procesos y adaptarlos a la vida cotidiana,
tomando en cuenta que los instrumentos de investigacion sean los mismos y

permitan una recoleccion de datos eficaz.

4.5. Métodos de Investigacion

4.5.1. Método hipotético deductivo

Este método es considerado ya que permite conocer si las afirmaciones hipotéticas
realizadas son falsas o son verdaderas esto se lo hace al momento de poner en
practica el proyecto de investigacién. Al introducir en el modelo de entrenamiento
se obtendra un andlisis de la fotografia en el cual se observara el tipo de plaga que

existente.
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4.6. Técnicas de Investigacion

En base a los tipos de investigacion tenemos varios, que nos permitira recolectar la
informacion para establecer la elaboracion del prototipo de software, en donde
tenemos la entrevista como medio de investigacion mas recurrente y utilizado por

los investigadores.

4.6.1. Entrevista
Como grupo investigador hemos usado la técnica de la entrevista ya que esto nos
permite conocer todo lo relacionado a las plantaciones y plagas del babaco.

4.6.2. Observacion
Esta técnica nos permitié analizar un objeto con el fin de obtener la informacién

necesaria para la investigacion realizada.

4.7.Instrumentos de investigacion
Aqui se establecid distintos parametros e instrumentos con la finalidad de conocer

todo lo relacionado a las plantaciones y plagas del babaco.

4.7.1. Ficha bibliogréfica

Se hizo uso de este instrumento de investigacion con el fin de registrar la
bibliografia consultada que permitieron escoger las ideas primordiales y escoger la
técnica de procesamiento digital de iméagenes para el entrenamiento de la red

neuronal.

4.7.2. Fotografia
Esta técnica es utilizada para la recoleccion de imagenes que el modelo Deep

learning requiere para las respectivas pruebas y entrenamiento de la red neuronal.

Figura 9. Fotografias tomadas por el grupo de investigadores.
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4.8. Metodologias de desarrollo de software
Para el desarrollo de esta interfaz se realizd un andlisis en base a proyectos de
inteligencia artificial implementados en otras areas agricolas, el cual permitid

establecer una revision bibliogréfica. Y asi delimitar el proyecto a desarrollar.

4.8.1. Modelo de desarrollo evolutivo

El equipo de desarrollo considerd pertinente utilizar la metodologia de desarrollo
evolutivo ya que permite expandir incrementos de un producto de software
operacional donde la direccion de la evolucion la dicta la experiencia con el sistema.
Los cambios a menudo suelen corromper la estructura del software. El desarrollo

evolutivo solo es recomendado para pequefios y medianos sistemas.

4.9. Protocolo para la clasificacion y procesamiento digital de imagenes
4.9.1. Selecciény captura de imagenes
Las imégenes de las hojas y el fruto de babaco fueron capturadas manualmente

obteniendo como resultado un total de 2500 fotografias.

4.9.2. Preprocesamiento
Con las iméagenes ya obtenidas por parte del grupo investigador se entrend la red

neuronal para las respectivas pruebas de clasificacion.

4.9.3. Procesamiento
A nivel general este proceso facilitd la seleccion y clasificacion de las mismas

obteniendo como resultado cincuenta imagenes por cada categoria.

5. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

5.1. Herramientas de programacion

Se utilizd las librerias Open CV, Removebg, Google Colab para el tratamiento de
imagenes ademas se uso Keras, Google resnet 50, tensorflow, bajo el lenguaje de
programacién Phyton, A la vez para crear la interfaz maovil se utilizé Android Studio
(bajo lenguaje de programacion Java) la razén del uso de estas herramientas es
porque el proyecto hace uso del reconocimiento de imagenes, por lo que la interfaz

va hacer desarrollada bajo estos lineamientos.
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HERRAMIENTAS
Open CV
Google Colab
Pc
Removebg
Keras
Android Studio

Tabla 4. Herramientas de desarrollo
5.2. Seguimiento de la metodologia de Desarrollo.
Para la construccion y la elaboracion del proyecto se considera el modelo de
desarrollo evolutivo ya que consta de una version inicial que luego de ser expuesta
se va refinando acorde a los nuevos requerimientos por parte del cliente o usuario

con el fin de cumplir los lineamientos y procedimientos para llegar al producto final.

5.3. Estados de la metodologia de desarrollo
Para levantar la informacion en cuanto a las plagas dentro de las plantaciones de
babaco se establecio una informacion cualitativa y cuantitativa la cual permitio al

grupo investigador conocer el tipo de afectacion que se presenta en estas plantas.

Para la investigacion se realiz6 una entrevista personal la cual conto con la
presencia del agricultor Hector Mecias duefio de la hacienda “El Porvenir”, y de los
estudiantes investigadores. El cual permitié optar por el modelo de desarrollo
evolutivo, ya que ello nos va ayudar en la construccion de versiones sucesivas y
este nos permitirad detectar de mejor manera el tipo de plaga que se presenta en las
plantaciones de babaco.

5.3.1. Especificacion
En esta fase se determind la problematica, los objetivos, la hipotesis y marco tedrico
para determinar el alcance del prototipo de software el cual consiste en el

entrenamiento de la red neuronal que permita la deteccion de plagas.

5.3.2. Desarrollo
En esta fase se disefid un esquema y se analizo resultados de modelos de redes
neuronales empleados en proyectos de visién artificial mediante procesos de

revision bibliografica, lo cual permitié seleccionar un modelo adecuado que permita
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el entrenamiento de la red neuronal utilizando imagenes de plagas en plantaciones

de babaco.

5.3.3. Validacion
En esta fase se entrena la red neuronal con las imagenes ya clasificadas con el fin
de obtener como resultados el tipo de plaga que se presenta en las hojas y frutos de

babaco cuyo resultado sera plasmado en una interfaz movil.

5.4. Definicion de Roles de Equipo

Nombre Ing. Msc. Manuel Villa
Rol Jefe de Equipo
Responsabilidad Revision del proyecto
Informacion contacto Manuel.villa@utc.edu.ec

Tabla 5. Rol de equipo (equipo de trabajo)

Nombre Patricio Alejandro Gamboa Murillo

Rol Equipo de Trabajo

Responsabilidad Investigar y generar el codigo de la interfaz
Informacion contacto Patricio.gamboa3869@utc.edu.ec

Tabla 6. Rol de equipo (equipo de trabajo)

Nombre Isaac Samuel Lépez Miniguano

Rol Equipo de trabajo

Responsabilidad Investigar y generar el codigo de la interfaz
Informacion contacto Isaac.lopez0819@utc.edu.ec

Tabla 7. Rol de equipo (equipo de trabajo)
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5.7. Desarrollo del esquema integral

En la fase de desarrollo se ha obtenido como resultado el diagrama o esquema principal que sirve para delimitar el alcance del prototipo de

software desarrollado, el cual consiste en la primera fase que es programacion y entrenamiento de modelo Deep learning.
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Figura 10. Diagrama del modelo principal.
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5.8. Desemperio de redes neuronales en proyectos de vision artificial

En esta fase de desarrollo se obtiene como resultado que el proceso de analisis de
desempefio de redes neuronales en proyectos de vision artificial, tuvo como
objetivo principal la seleccion de un modelo adecuado al problema de
investigacion, para lo cual se desarrollé un proceso de revision bibliografica. Se
empled el buscador de Google académico, con los siguientes términos y parametros

de exploracion:

» Terminos de busqueda: "redes neuronales” and "modelo™ and "plagas™ and
"vision artificial".

» Intervalo de tiempo: 2017 — 2021 (5 afios)

» Ordenamiento de resultados: por relevancia

Se obtuvieron un total de 83 resultados, los mismos que fueron revisados
minuciosamente, a fin de priorizar las investigaciones que se listan en la Tabla 8.
Dentro del proceso de revision, se descartaron investigaciones que cumplieron uno

0 varios de los siguientes criterios de exclusion:

» EIl objetivo principal de investigacion no se centra en las variables del
presente estudio (por ejemplo: investigaciones que solo refieren a las
variables en su marco tedrico conceptual, o estudios enfocados a la
deteccion de elementos de otra naturaleza como figuras, humanos, y
objetos).

» No se encuentra claramente descritos uno o varios de los siguientes aspectos
de analisis: el modelo de red neuronal, o la configuracion proceso de
entrenamiento.

> Los resultados cualitativos o cuantitativos no se encuentran enmarcados
bajo indicadores de eficiencia, efectividad, confiabilidad, exactitud, o

similares.

De esta manera, se priorizaron aproximadamente el 11% de los resultados de

busqueda obtenidos.
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5.8.1. Aspectos comunes entre las investigaciones
En cuanto a los aspectos recurrentes 0 comunes de la mayoria de investigaciones

descritas en la tabla 8, puede establecerse que:

» Emplean Redes Neuronales Convolucionales (RNC), con aprendizaje
profundo.

» Utilizan el Framework (plataforma de software para aprendizaje profundo)
TensorFlow para el desarrollo y entrenamiento de los modelos
de aprendizaje automatico (Python como lenguaje de programacion).

» Han calculado técnicamente la efectividad de las siguientes arquitecturas de
aprendizaje profundo: AlexNet, GoogLeNet, Inception V3, ResNet 50 y
MobileNet (versiones 2 y 5). Los mejores resultados de confiabilidad se
observaron en las siguientes arquitecturas: GoogLeNet (94,47% y 99,72%),
MobileNet (89%) y ResNet 50 (96,68%).

» Respecto a la arquitectura hardware para el entrenamiento del modelo, se
asume la necesidad de contar con una computadora de altas prestaciones, o

realizar un procesamiento en la nube con Google Colaboratory.

En relacién al literal (c), surgié la necesidad de establecer un factor decisorio sobre
la arquitectura de red de aprendizaje profundo a ser utilizada, entre las dos opciones
con confiabilidad mayor al 90%: GoogLeNet y ResNet50. Por una parte, la
arquitectura de GoogLeNet tiene 27 capas de profundidad (mas de 100 capas si
contamos las capas en el mddulo de inicio por separado), y genera
aproximadamente un 6,67% de tasa de error; ResNet50 maneja 152 capas de
profundidad, y una tasa de error de aproximadamente el 3,57% (Shah, Bakrola, y
Pati, 2019) (Bianco, Cadene, Celona y Napoletano, 2018). Considerando estos
parametros, se selecciond a ResNet 50 como la arquitectura de red de aprendizaje
profundo del presente estudio, de la cual también se ha verificado la existencia de

una extensa documentacion técnica y practica para su aplicacion.
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Titulo de la investigacion

Autores y afio
de publicacién

Modelo de red neuronal

Configuracion del proceso de
entrenamiento

Arquitectura de
entrenamiento del
modelo

Resultados destacados

Redes neuronales
artificiales para la
deteccion de plagas en
cultivo de jitomate bajo

Berra, Pérez, y
Cuautle (2019)

Red neuronal artificial de
convolucion basada en
Keras  del framework
TensorFlow (algoritmos en

150 fotografias de alta
resolucion por cada plaga.
Entrenamiento con tres variantes
a las que se denominaron “Keras

Bajo el framework de Intel
(acelerador Intel Neuronal
Stick 2).

Cada variante genero
aproximaciones de
deteccidn y clasificacion
de entre 45% y 90% de

invernadero lenguaje Python). A”, “Keras B” y “Keras C: confiabilidad.

quince intentos de entrenamiento

sobre la red neuronal artificial

con un total de quinientas

ochenta épocas (epocs) por cada

intento.
Sistema inteligente  de | Galan (2021) Redes neuronales | 15000 imagenes. No definido Se probé el
reconocimiento de convolucionales, bajo el reconocimiento preciso
imagenes para apoyar el modelo  secuencial de de las plagas, mediante la
diagnostico de plagas vy Keras. validacion de expertos.
enfermedades en el cultivo
de arroz en el departamento
de Lambayeque en el afio
2019
Deteccion de enfermedades | Pereyra (2020) | Red neuronal | 146 imagenes: 49 | Google Colaboratory | No posee informacion
y plagas en cultivos convolucional basada en | correspondientes cladosporium, | (compatible con Python): | cuantitativa relacionada
mediante Machine TensorFlow (en | 43 a oidio y las restantes 54 sin | en su version gratuita | a la medicion de la
Learning plataformas cloud) sintomas de enfermedad. Se | provee una GPU K80, | eficienciao

realiz6 el aumento de las
iméagenes, generando 30
imagenes para cada imagen que
poseia sintomas etiquetados, lo
que result6é en un total de 2906
imagenes para el entrenamiento.
El modelo se entrend por un total
de 80.000 etapas de
entrenamiento  mediante el

12GB de memoria RAM y
12 horas de uso continuo
hasta que se reinicie el
entorno;  librerias  pre
instaladas y conectividad a
Github y Google Drive

confiabilidad en la
deteccion, solo
manifiesta que “logro
detectar de manera
correcta los sintomas”
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Titulo de la investigacion

Autores y afio
de publicacién

Modelo de red neuronal

Configuracion del proceso de
entrenamiento

Arquitectura de
entrenamiento del

Resultados destacados

modelo
modelo pre entrenado
“faster rcnn_inception v2”
Desarrollo de una red | Ard6n y | Dos topologias de redes | 3409 imagenes, clasificadas en | No definido ResNet50 alcanz6 una
neuronal artificial para | Morales (2020) | neuronales convolucionales | tres escalas de severidad. Las mejor exactitud
clasificar la severidad del comparadas: GoogleNet vy | redes neuronales fueron (96,68%) en
Virus del Mosaico Dorado ResNet50, implementadas | entrenadas durante 40 ephocs. comparacion a
a nivel foliar en frijol en TensorFlow La capa de clasificacién se GoogLeNet  (94,47%),
(Phaseolus vulgaris L.) entrend durante 35 ephocs, y en cuando los datos se
los 5 ephocs restantes se utilizd encuentran organizados
fine- tuning, entrenando las en dos categorias (alta y
capas cercanas a la de baja) y las caracteristicas
clasificacion. se extraen desde capas
intermedias.
Desarrollo de un sistema de | Shariff, Ahmad, | Redes neuronales | RNC preentrenada. No definido Precision de hasta 95%,
deteccion y conteo | Aris, Halin, y | convolucionales €ON una mayor precision
automatico para Metisa | Moslim (2019) a 30 cm de distancia.
plana Walker (Lepidoptera:
Psychidae)
Comparacion de | Gutiérrez Redes Neuronales | RNC preentrenadas y técnica de | No definido GoogleNet logré un
arquitecturas de  redes | (2019) convolucionales: AlexNet, | fine-tuning, mayor desempefio en
neuronales GoogleNet, Inception V3, comparacion a las
convolucionales para la ResNet 18 y ResNet 50 demas, alcanzando un
clasificacion de porcentaje de exactitud
enfermedades en tomate de 99.72%, con un error
del 0.28%.
Deteccion de enfermedades | Huerta, Redes neuronales | Conjunto de datos ImageNet, el | Intel i7-7700 y tarjeta de | VGG16: 90% de
foliares con arquitecturas | Gonzalez, convolucionales  (libreria | cual contiene 1,2 millones de | video NVIDIA GTX1070 | sensibilidad y 90% de
de redes  neuronales | Rodriguez, y Keras). Se evaluaron cinco | imagenes de 1000 categorias. con 8GB en RAM. exactitud (mejor
convolucionales Amabilis arquitecturas de red de deep evaluado)
(2020) learning diferentes:
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Titulo de la investigacion

Autores y afio
de publicacién

Modelo de red neuronal

Configuracion del proceso de
entrenamiento

Arquitectura de
entrenamiento del
modelo

Resultados destacados

VGG16, InceptionV3,
MobileNetV2, Xception y
ResNet50V?2

Prediccion de agentes | Escobar (2018) | Redes neuronales | 75 imagenes en total para dos | Intel i7-7700 y tarjeta de | En el primer
patégenos en  plantas convolucionales: se utilizb | categorias: hojas dafiadas y hojas | video NVIDIA | entrenamiento se
ornamentales utilizando y reentrend AlexNet, una | sanas. 100 ephocs y 300 | GTX1080TI 11GB | observael 46% y 53% de
redes neuronales CNN reconocida y | iteraciones por entrenamiento. GDDR5X, y RAM 16GB | efectividad para la
empleada en otros DDR4 prediccion. En el tercer
proyectos. entrenamiento, la red
obtuvo el 100% de
efectividad en la
prediccion
Identificacién de sintomas | Berger, Redes neuronales | 1200 iméagenes se dividieron en | Notebook con procesador | ClasificO correctamente
de Huanglongbing en hojas | Preussler, y | convolucionales, los conjuntos de entrenamientoy | 15-3230M de 2.6 GHz, 4 | el 89% de las imagenes
de citricos  mediante | Agostini (2018) | arquitecturas  evaluadas: | evaluacion. Entrenamiento: 800 | GB de RAM DDR3, SSD | de hojas utilizando el
técnicas de deep learning Inception versiébn 3 y | imagenes divididas en cuatro | 240 GB y Windows 10 64 | modelo MobileNet
MobileNet  versién 0.5 | carpetas rotuladas como | bits. (mejor evaluado)

(utilizando Tensorflow y
Python)

Asintomatica, Magnesio, Zinc y
HLB. Evaluacion: 400 imagenes
restantes, 100 en cada grupo. 500
iteraciones

Tabla 8. Resultado de la investigacién modelos de redes neuronales empleados en proyectos de visién artificial.

Nota. Basado en procesos de revisién bibliografica de los autores.
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5.8.2. Aspectos no comunes entre las investigaciones

Respecto a la configuracion del proceso de entrenamiento, no se ha identificado una
tendencia o enfoque claro sobre la cantidad de imagenes que deben ser empleadas.
En su mayoria, los investigadores generaron sus propios datasets con cantidades de
fotos en un rango entre 75 a 3409 imégenes; Huerta, Gonzalez, Rodriguez, y
Amabilis (2020) emplearon datasets predefinidos (de ImageNet) con millones de
iméagenes. En cuanto al aumento o argumentacion de las fotografias, la mayoria de
autores emplearon entre 40 y 580 epochs o etapas; por otra parte, Pereyra (2020)
configuro el entrenamiento para 80.000 etapas.

5.8.3. Aspectos comunes entre las investigaciones

La mayoria de estudios efecttan un analisis respecto a una categorizacion no mayor
a 4 factores (relacionados a los niveles de severidad del virus o tipo de
plaga/enfermedad), lo cual responde con la categorizacion o tipos de plagas del
babaco y que se mencionaron en apartados anteriores (afidos y acaros). Escobar
(2018) incluye dentro de su categorizacion a las “hojas sanas”, con la finalidad de

evitar errores de clasificacion.

En este punto resulta relevante describir ciertas particularidades de las plagas de

babaco, identificadas mediante el proceso de observacion:

» A los frutos de la planta les afectan solo un tipo de plaga: acaros.

» A las hojas de la planta les afectan ambos tipos de plaga: afidos o pulgones,
y &caros.

» Las hojas de la planta, por lo general, se muestran afectadas por ambos tipos
de plaga a la vez, razon por la cual la obtencion de suficientes fotografias

asociadas a una sola plaga no fue posible.
La categorizacion de la presente investigacion, por lo tanto, se planted como:

» hojas_acapul: Hoja con presencia de plaga (a4caros o pulgones/afidos)
» hojas_sanas: Hoja sin presencia de plaga

» frutos_&caro: Fruto con presencia de plaga (a4caros)

» frutos_sano: Fruto con presencia de plaga (acaros)
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5.8.4. Modelo de red neuronal adecuado al problema de investigacion
En base a los antecedentes expuestos, el modelo de red neuronal seleccionado para

la presente investigacion, cumple los siguientes parametros:

» Red neuronal convolucional, con aprendizaje profundo.

» Framework TensorFlow con Keras para el desarrollo y entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automatico (Google Colab y Python como lenguaje
de programacion).

» Algoritmos programados bajo lenguaje Python.

» ResNet50 como arquitectura de red de deep learning.

5.8.5. Lineamientos de la categorizacion y procesamiento de imagenes

Se estableci6 la necesidad de generar un minimo de 50 fotografias, a partir de la
muestra de imagenes capturadas y procesadas (ver figura 12) en cada categoria,
como resultado del proceso de captura de fotografias (en campo): se obtuvo una

muestra de 50 fotografias por cada categoria, dando un total de 200 iméagenes.

| Hojas con acaros o pulgones ‘ | Hojas sanas |

|
i 50 fotos
|

- o
S

Figura 11. Tipos de plagas y cantidad de fotografias capturadas y procesadas

Cada fotografia se aumentd en 200 veces o epochs, dando un total de 30000
fotografias procesadas en el entrenamiento (75 fotos * 4 categorias * 200 epochs =
60000 fotografias).
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5.9. Entrenamiento de la red neuronal y pruebas de clasificacion

En esta fase con base en el estudio de Pereyra (2020), se empleé Google
Colaboratory para el entrenamiento de la red neuronal. Este entorno permite
importar Keras y una variedad de otras librerias (como opencv-python) Utiles para
el entrenamiento de la red neuronal, asi como establecer un entorno de ejecucion
basado en GPU (requerido en el entrenamiento). En dicho entorno se implementd
el codigo de entrenamiento en un archivo/interfaz denominado “notebook”, el cual
ejecuta sus lineas de codigo secuencial o aleatoriamente. De manera general, el

entrenamiento se efectué mediante a los siguientes pasos:

5.9.1. Importacion de paquetes y librerias

Destacan las librerias: keras (biblioteca de redes neuronales), opencv-python
(tratamiento de imagenes), numpy (gestion de grandes vectores y matrices
multidimensionales), matpotlib (generacién de graficos a partir de vectores y
matrices), scipy (herramientas y algoritmos matematicos), sklearn (biblioteca para
aprendizaje automatico en Python).

LmpoOrt os
import glob
import cv2

import math

AEpOrT numpy as np

import random

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.pyplot import imshow

fmatplotlib inline

from skimage import io

from keras import layers

from keras.layers import Input, Add, Dense, Activation, ZeroPadding2D, BatchNormalization
from keras.models import Model, load model

from keras.preprocessing import image

from keras.utils import layer utils

from keras.utils.data utils import get file

from keras.applications.imagenet utils import preprocess_input
from keras.utils.vis utils import plot_model

from keras.initializers import glorot uniform

import scipy.misc

import imageio

Figura 12. Importacion de librerias, notebook de entrenamiento de la red neuronal

5.9.2. Cargar datos (imagenes)

Para cargar las fotografias al entorno de desarrollo, se vincul6 o enlazé a Google

drive: from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive')

Figura 13. Vinculacién a Google drive, notebook de entrenamiento de la red neuronal
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Posteriormente, se codifico la clase para cargar datos (imagenes y clasificacion):

def load dataset(directory, classes):

Cargar el dataset de imdgenes y pre-procesarlas a un tamafio de 256 x 256 x 3.

Argumentos:

directory -- ruta del directorio/carpeta

classes -- lista de categorias

Retorna:

X _orig -- np.array contenedor de todas las imagenes

y_orig -- np.array contenedor de las etiquetas de todas las imdgenes
paths = [] # almacena la ruta de las imagenes

y_orig = [] # almacena el numero de categoria

for category in classes:
flower path = os.path.join(directory, category, '*')
flower_path = glob.glob(flower_path)
for img_path in flower_ path:
if img path.endswith('.jpg'):
paths.append(img_path)
y_orig.append(classes.index(category))

X orig =[]
for i in range(len(paths)):
if paths[i].endswith('.jpg'):
img = cv2.imread (paths[i])
img res = cv2.resize(img, dsize=(256, 256), interpolation=cv2.INTER_AREA)
X_orig.append(img_res)

X _orig = np.array(X_orig)
y_orig = np.array(y_orig)

y_orig = y orig.reshape((l, y orig.shape[0]))

return X orig, y_orig, paths

Figura 14. Funcién load_dataset, notebook de entrenamiento de la red neuronal

Se cargaron los datos del directorio de Google drive en las matrices

correspondientes:

#convertir etiquetas en matrices
def convert_to_one_hot(Y, C):
Y = np.eye(C)[Y¥.reshape(-1)].T
return Y

#directorio de almacenamiento de las fotografias

directory = "/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/plantasbabacocc"
#categorias
classes = ["frutos_acaro", "frutos_sano", "hojas_acapul"”,"hojas_sanas"] # 0 a 3

X orig, Y orig, paths = load _dataset(directory, classes)

# Normalizar vector de imdgenes
X = X _orig/255.

# Convertir etiquetas en matrices
y = convert_to_cone_hot(Y_orig, 4).T

print ("cantidad = " + str(X.shape[0]))
print ("X: " + str(X.shape))

print ("y: " + str(y.shape))

Figura 15. Inicializacion de matrices y carga de datos, notebook de entrenamiento de la red

neuronal
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5.9.3. Programar y configurar sobre la arquitectura de aprendizaje profundo
ResNet50

Se programo el “bloque de identidad”, el cual es un bloque estandar utilizado en

ResNets, mismo que corresponde a la activacion de entrada y la activacion de salida

con las mismas dimensiones (ver Figura 16).

A continuacion, se programé el "blogue convolucional™ de ResNet, el cual se
emplea cuando no coinciden las dimensiones de entrada y salida. A diferencia del
“bloque de identidad”, éste emplea una capa CONV2D en la ruta principal (ver
Figura 17).

Finalmente se program0 el proceso ResNet50 el cual, mediante un proceso
interativo, aplica procesos de relu (anula los valores negativos) y maxpool
(encuentra el valor maximo de una ventana de muestra y lo pasa como resumen de

dicha area. Reduciendo el tamafio de los datos) al dataset (ver Figura 18).

def identity block(X, f, filters, stage, block, reg=le-4):
Implementacién del blogue de identidad (sobre 3 capas ocultas)

Argumentos:

X -- entrada del tensor de forma (m, n_H prev, n_W prev, n_C_prev)

f -- entero, forma de la ventana convolucional de la ruta principal

filters -- namero de filtros en las capas convolucionales de la ruta principal

stage -- entero, usado para nombrar las capas, dependiendo de su posicidén en la red

block -- cadena / cardcter, utilizado para nombrar las capas, dependiendo de su posicién en la red

Retorna:
X -- salida del bloque de identidad, tensor de forma (n_H, n W, n_C)

# Definiendo nombres base
conv_name_base = 'res' + str(stage) + block + ' branch'
bn_name base = 'bn' + str(stage) + block + ' branch'

# Recuperando filtros|
Fl, F2, F3 = filters

Figura 16. Blogue de identidad, notebook de entrenamiento de la red neuronal
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def convolutional block(X, £, filters, stage, block, s = 2, reg=le-4):

Implementacién del blogue convolucional

Argumentos:

X -- entrada del tensor de forma (m, n H prev, n W prev, n C prev)

f -- entero, forma de la ventana convolucional de la ruta principal

filters -- nimero de filtros en las capas convolucionales de la ruta principal

stage -- entero, usado para nombrar las capas, dependiendo de su posicién en la red

block -- cadena / cardcter, utilizado para nombrar las capas, dependiendo de su posicién en la red
s -- Entero, especifica el paso que se utilizaréa

Retorna:
X -- salida del blogue convolucional, tensor de forma (n_H, n_W, n_C)

# definiendo nombres base

conv_name_base = 'res' + str(stage) + block + ' branch'
bn_name _base = 'bn' + str(stage) + block + ' branch'
# Recuperando filtros

Fl, F2, F3 = filters

# guardando el valor de entrada
X_shortcut = X

##### Ruta princial #####

# Primer componente

X = Conv2D(F1l, (1, 1), strides = (s,s), padding='valid',
name = conv_name_base + '2a’', kernel initializer = glorot_uniform(seed=0),
kernel_regularizer=12(reg)) (X)

X = BatchNormalization(axis = 3, name = bn name base + '2a')(X)

X = Activation('relu') (X)

Figura 17. Bloque convolucional, notebook de entrenamiento de la red neuronal

de

Hh|

ResNet50 (input_shape = (256, 256, 3), classes = 4, reg=le-4):

Implementacién de RESNET50 con al arquitectura:

CONV2D -> BATCHNORM -> RELU -> MAXPOOL -> CONVBLOCK -> IDBLOCK*2 -> CONVBLOCK -> IDBLOCK*3
-> CONVBLOCK -> IDBLOCK*5 -> CONVBLOCK -> IDBLOCK*2 -> AVGPOOL -> TOPLAYER

Argumentos:

input_shape -- formas de las imdgenes del dataset
classes -- entero, namero de clases

Retorna:

model -- un Model() o modelo instanciado en Keras

# Defina la entrada como un tensor con forma input_shape
X_input = Input(input_shape)

# Relleno/padding cero
X = ZeroPadding2D( (3, 3))(X_input)

# Paso 1
X = Conv2D(128, (7, 7), strides = (2, 2), name = 'convl’',
kernel initializer = glorot_uniform(seed=0), kernel regularizer=12(req))(X)
X = BatchNormalization(axis = 3, name = 'bn_convl')(X)
X = Activation('relu')(X)

X = MaxPooling2D((3, 3), strides=(2, 2))(X)

Figura 18. Proceso ResNet50, notebook de entrenamiento de la red neuronal

5.9.4. Configuracion y ejecucion del entrenamiento
Se configurd el aumento o argumentacion de datos (imagenes), para evitar el
sobreajuste de las imagenes, considerando Unicamente el desplazamiento y rotacién

horizontal de la imagen.
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gen = ImageDataGenerator (featurewise center=False, # establece la media de entrada en 0 so
samplewise_center=False, # establece cada media de la muestra en
featurewise std normalization=False, # divide las entradas por st
samplewise_std normalization=False, # divide cada entrada por su
zca whitening=False, # aplica blanqueamiento ZCA
rotation range=0, # rota las imAgenes aleatoriamente en el rango
zoom_range = 0.1, # amplia la imagen aleatoriamente
width shift range=0.2, # desplaza las imagenes de forma aleatoria
height_shift range=0.2, # desplaza las imdgenes de forma aleatori
horizontal_ flip=True, # voltea las imdgenes al azar
vertical_flip=False) # voltea las imdgenes al azar

gen.fit(X_train)

Figura 19. Configuracion del proceso de argumentacion, notebook de entrenamiento de la red

neuronal

Se declar6 la variable “model” para la asignacion y configuracion de ResNet50

sobre los siguientes parametros:

» Optimizacion Adam: método de descenso de gradiente estocastico que se
basa en la estimacién adaptativa de momentos de primer y segundo orden.

» Pérdidas Categorical_crossentropy: funcion de pérdida para el modelo de
clasificacion de clases multiples, el cual posee dos 0 mas etiquetas de salida

» “Exactitud”: a fin de medir la calidad del modelo de machine learning en

tareas de clasificacion.

# Construye el grédfico del modelo
model = ResNet50(input_shape = (256, 256, 3), classes = 4)

# Configura el proceso de aprendizaje
model.compile (optimizer='adam', loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

#Reduce la tasa de aprendizaje cuando una métrica ha dejado de mejorar
reduce lr = ReduceLROnPlateau(monitor='val accuracy', factor=0.2, patience=5, min lr=le-4)

#entrenamiento y almacenamiento de detalles

cache = model.fit(gen.flow(X_train, Y_train, batch_size=40),
epochs = 200, validation data = (X_test, Y_test),
steps_per epoch = X train.shape[0] // 40,
callbacks=[reduce_lr])

Figura 20. Configuracion del entrenamiento, notebook de entrenamiento de la red neuronal

Finalmente, se ejecutd el proceso de entrenamiento de la red, tal como se observa
en la siguiente figura 22. A medida que avanza el proceso, la métrica de exactitud

varia con una tendencia global positiva.
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Epoch 617200

3/3 [======= ====] - 38 797ms/step - loss: 2.0568 - accuracy: 0.9198 - val_loss: 6.4047 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 62/200

3/3 [======= ===== ====] - 25 872ms/step - loss: 2.2533 - accuracy: 0.9167 - val_loss: 6.9195 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 63/200

3/3 [me=sssssssssssssssssssssssssss=] - 2§ 579ms/step - loss: 1.9884 - accuracy: 0.9838 - val_loss: 6.9228 - val_accuracy: 0.1875
=== ====] - 3s B803ms/step - loss: 2.1344 - accuracy: 0.8865 - val_loss: 6.7232 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 65/200

3/3 [======= ] - 38 777ms/step - loss: 1.9662 - accuracy: 0.9792 - val_loss: 6.4740 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 66/200

3/3 | ] - 3s 759ms/step - loss: 1.9897 - accuracy: 0.968B8 - val_loss: 6.1915 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 67/200

3/3 1 ] - 28 626ms/step - loss: 2.1519 - accuracy: 0.9233 - val_loss: 5.5026 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 68/200

3/3 [ ] - 25 63lms/step - loss: 2.9235 - accuracy: 0.9304 - val_loss: 5.5698 - val_accuracy: 0.1875

Epoch 69/200

3/3 [ ] - 3s 759ms/step - loss: 1.9677 - accuracy: 0.9802 - val_loss: 5.7982 - val_accuracy: 0.1875

Figura 21. Entrenamiento de la red neuronal, notebook de entrenamiento de la red neuronal

Como primer resultado del entrenamiento, el modelo alcanzé una exactitud del
93,75% y como segundo resultado se obtuvo el 100% de exactitud para procesos
de clasificacion, para la obtencion de estos resultados se hizo 2 entrenamientos
mediante la red neuronal el cual consiste en introducir todas las imagenes existentes
en el Google drive. Se llegd a la conclusion que en la red neuronal mientras mas
pruebas se vaya realizando, el entrenamiento se ira perfeccionando como se puede

observar en las figuras 23 y 24.

# Evaluacién del rendimiento del modelo
preds = model.evaluate(X_ test, Y test)

print ("Pérdida de la prueba = " + str(preds[0]))
print ("Exactitud de la prueba = " + str(preds[l]))
1/1 [ ] - 0s 78ms/step - loss: 2.0070 - accuracy: 0.9375

Pérdida de la prueba = 2.0069501399993896
Exactitud de la prueba = 0.9375

Figura 22. Resultado de la evaluacion del primer rendimiento del modelo, notebook de

entrenamiento de la red neuronal

# Evaluacion del rendimiento del modelo
preds = model.evaluate(X_test, Y_test)

print ("Pérdida de la prueba = " + str(preds[@]))
print ("Exactitud de la prueba = " + str(preds[1]))
1/1 [==========z=z==z=z=z== ===z==z======= ] - ©s 182ms/step - loss: 1.7361 - accuracy: 1.0000

Pérdida de la prueba = 1.7368687255859375
Exactitud de la prueba = 1.0

Figura 23. Resultado de la evaluacién del segundo rendimiento del modelo, notebook de

entrenamiento de la red neuronal

Para reflejar la efectividad de los resultados del test de entrenamiento se tabula los
datos del primer entrenamiento con las imagenes mas relevantes entrenadas por la
red neuronal mediante la comparacion con un experto, como se muestra talen la
tabla 9.
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. RESULTADO
id EXPERTO AFECTACION | PREDICCION RED NEURONAL | COMPARATIVO (EXy RED)

1 frutos_sano sano sano frutos_sano S
4 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
5 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul S
6 hojas_sana sano sano hojas_sana S
9 frutos_sano sano sano frutos_sano SI
11 | frutos_sano sano sano frutos_sano S
15 | hojas_acapul plaga acaro hojas_acapul SI
16 hojas_sana sano acaro hojas_acapul NO
19 | frutos_sano sano sano frutos_sano S
20 | frutos_sano sano sano frutos_sano Sl
21 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
22 hojas_sana sano sano hojas_sana Sl
24 | frutos_acaro plaga acaro frutos_acaro Sl
27 | frutos_acaro plaga sano frutos_sano NO
28 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul S
29 hojas_sana sano acaro hojas_sana Sl
30 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
31 | frutos_acaro plaga acaro frutos_acaro Sl
33 | frutos_sano sano sano frutos_sano S
37 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
38 hojas_sana sano acaro hojas_sana Sl
43 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
45 hojas_sana sano acaro hojas_sana Sl
47 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
49 hojas_sana sano sano hojas_sana S
52 | frutos_acaro plaga acaro frutos_acaro Sl
53 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
54 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul S
57 hojas_sana sano sano hojas_sana Sl
58 | frutos_sano sano sano frutos_sano Sl
62 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro S
63 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
66 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
67 hojas_sana sano sano hojas_sana Sl
69 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
70 | frutos_acaro plaga acaro frutos_acaro Sl
71 | frutos_sano sano sano frutos_sano S
72 | hojas_acapul plaga acaro hojas_acapul Sl
73 hojas_sana sano sano hojas_sana NO
74 | frutos_acaro plaga acaro frutos_acaro Sl
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75 | hojas_acapul plaga acaro hojas_acapul S
78 hojas_sana sano sano hojas_sana Sl
79 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
84 | frutos_acaro plaga sano frutos_acaro Sl
85 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul S|
89 hojas_sana sano sano hojas_sana S
90 | frutos_sano sano sano frutos_sano S
91 | frutos_sano sano sano frutos_sano Sl
96 | hojas_acapul plaga sano hojas_acapul Sl
98 hojas_sana sano acaro hojas_sana Sl
Aciertos 37
Errores 3
Predicciones Frecuencia Porcentaje
Aciertos 47 93,75%
Errores 3 6,25%
Total 50 100%

Tabla 9. Tabulacion entre resultados de experto y el entrenamiento de la red neuronal

Estadisticas de predicciones

= frecuencia = Porcentaje

Figura 24. Cuadro estadistico de la tabulacion

En la figura 26 se puede observar que el resultado reflejado por medio del
entrenamiento a través de la red neuronal fue efectivo ya que detecta el tipo de plaga

(pulgones) que se presenta en la hoja de babaco.

Image size = (256, 256, 3)

Expected y = (0. 0. 1. 0.]

Image path: /content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/plantasbabacocce/hojas_acapul/acapul26.jpg
Vector de categorias de prediccién [p(0), p(1), P(2), pP(3)]) = ([0. 0. 1. 0.])

Prediccién: hojas_acapul

image redimensionada vs image original

Figura 25. Resultado de la efectividad alcanzada del entrenamiento (pulgones)
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A su vez en la figura 27 se puede observar que el resultado reflejado por medio del

entrenamiento a traves de la red neuronal fue efectivo ya que detecta el tipo de plaga

(&caros) que se presenta en el fruto del babaco.

| Image size = (256, 256, 3)

Expected y = [1. 0. 0. 0.]
Image path: /content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/plantasbabacocce/frutos_acaro/acarol2.jpg

Vector de categorias de prediccién [p(0), p(1l), pP(2), p(3)] = [[0.99 O. 0.01 0. )
Prediccién: frutos_acaro
image redimensionada vs image original

Figura 26. Resultado de la efectividad alcanzada del entrenamiento (pulgones)

A su vez en la figura 28 se puede observar que el resultado reflejado por medio del
entrenamiento a través de la red neuronal fue efectivo ya que detecta que la imagen

procesada en el entrenamiento pertenece a un fruto sano sin afectacion por plagas.

> Image size = (256, 256, 3)

Expected y = [0. 1. 0. 0.]
Image path: /content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/plantasbabacocce/frutos_sano/fsanol0.jpg

Vector de categorias de prediccién [p(0), p(1l), p(2), p(3)] = [[0. 1. 0. 0.]]
Prediccién: frutos_sano

image redimensionada vs image original

Figura 27. Predicciones del modelo, notebook de entrenamiento de la red neuronal

Finalmente, se procedi6 a guardar el modelo generado, para efectos del desarrollo

del siguiente objetivo de investigacion.

# Guardar el Modelo
model.save('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/modell.h5"')

Figura 28. Modelo almacenado, notebook de entrenamiento de la red neuronal
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5.9.5. Resultados del Testing o prueba del modelo
Una vez efectuado el entrenamiento de la red neuronal, se procede a su validacion,
es decir se presentan diferentes datos de las cuatro categorias, donde se pudo

observar errores muy bajos en la categorizacion de las imagenes.

Para visualizar la validacion de la red se dispone de imagenes similares a las ya
efectuadas durante los dos entrenamientos, como consecuencia, se procedio con la
segmentacion del primer modelo para su reentrenamiento a fin de descartar

problemas a nivel de los datasets.

Exactitud del modelo
104 ~ Sy
T
094
08 4
g
8 0.7 1
3 J
o
2 06
051
041 = ftrain
test
0 25 50 &) 100 125 150 175 200
Epochs

Figura 29. Resultado de la exactitud

Pérdida del modelo

- frain
300 test

250

200

Loss

150

100

0 —
0 25 50 IE) 100 125 150 175 200
Epochs

Figura 30. Resultado de la pérdida del modelo
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Segmentacion del segundo modelo para su reentrenamiento, a fin de descartar

problemas a nivel de los datasets.

Exactitud del modelo

10 ’V:'V\/"‘J' VY WS .’VVWPMN'WV\

09

08

07

Accuracy

06

05
s wain
04 test

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epochs

Figura 31. Resultado de la exactitud

Pérdida del modelo

—— frain
300 A test

0 —
0 25 50 IE 100 125 150 175 200
Epochs

Figura 32. Resultado de la pérdida del modelo

5.9.5.1. Resultado del test de los entrenamientos
Ndmero de ]
) Pérdidas
entrenamiento
1 1.6655
2 1.2720

Tabla 10. Resultado de los dos entrenamientos

5.9.5.2. Estadistica de predicciones
El nivel de exactitud del modelo es el maximo posible (100%), sin embargo, a

medida que se realizan los entrenamientos, las pérdidas pueden ir disminuyendo.
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En la aplicacion del modelo generado a un dataset de imagenes de 50 elementos (25
con plaga tipo acaro y 25 sin plaga), se obtuvieron los resultados plasmados en la

siguiente tabla: 78% de acierto general y 22% de error.

Predicciones | Frecuencia |Porcentaje

Aciertos 39 78%
Errores 11 22%
Total 50 100%

Tabla 11. Resultado de las predicciones de la estadistica

5.9.6. Historias de usuario
Historia de usuario: donde el usuario requiere que la aplicacion mavil permita

seleccionar la carpeta almacenada dentro del Google drive.

HISTORIA DE USUARIO (HU)

Cédigo HU: HUOO01 Fecha: 12/04/2021
Sprint: 1 Prioridad: Alta
Actores: Usuario Puntos: 3

Descripcion: Como usuario requiero que la aplicacion movil permita seleccionar

la carpeta almacenada dentro del Google drive.

Detalles de la HU:
e El usuario ingresa a la aplicacion
e El usuario da clic en el boton seleccionar imagen.

e El aplicativo muestra la lista de las carpetas almacenadas.

Restricciones: Solo el usuario que tenga la aplicacion puede realizar el proceso.

Criterios de aceptacion:

e Laaplicacion debe mostrar las carpetas del Google drive.

DoD: Se realizo la prueba funcional de esta historia de usuario dando como

resultado un estatus exitoso.

Tabla 12. Historia de usuario 1. Seleccion de la carpeta dentro de Google drive
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Historia de usuario: donde el usuario requiere que la aplicacion mavil permita

seleccionar una imagen dentro de las carpetas del Google drive.

HISTORIA DE USUARIO (HU)

Cdédigo HU: HUO002 Fecha: 12/04/2021
Sprint: 2 Prioridad: Alta
Actores: Usuario Puntos: 3

Descripcion: Como usuario requiero que la aplicacién maévil permita seleccionar

una imagen dentro de las carpetas del Google drive.

Detalles de la HU:
e El usuario ingresa a la aplicacién
e El usuario elige una imagen dentro de las carpetas del Google drive.

o El aplicativo muestra la interfaz con la imagen seleccionada.

Restricciones: Solo el usuario que tenga la aplicacion puede realizar el proceso

Criterios de aceptacion:

e Laaplicacion debe mostrar la imagen seleccionada en la interfaz.

DoD: Se realiz6 la prueba funcional de esta historia de usuario dando como

resultado un estatus exitoso.

Tabla 13. Historia de usuario 2. Seleccidn de imagenes de las carpetas almacenadas en el drive

Historia de usuario: donde el usuario requiere que la aplicacion movil detecte el

tipo de plaga de la imagen seleccionada.

HISTORIA DE USUARIO (HU)

Cédigo HU: HUO003 Fecha: 12/04/2021
Sprint: 3 Prioridad: Alta
Actores: Usuario Puntos: 3

Descripcion: Como usuario requiero que la aplicacion movil detecte el tipo de

plaga de la imagen seleccionada.

Detalles de la HU:
e El usuario ingresa a la aplicacion.
e El aplicativo muestra el botdn obtener prediccion.

e El usuario da clic en obtener prediccion de la imagen seleccionada.
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e El aplicativo muestra el resultado de la prediccion.

Restricciones: Solo el usuario que tenga la aplicacion puede realizar el proceso

Criterios de aceptacion:

e Laaplicacion debe mostrar el resultado de la prediccién del tipo de plaga.

DoD: Se realizo la prueba funcional de esta historia de usuario dando como

resultado un estatus exitoso.

Tabla 14. Historia de usuario 3. Prediccién del tipo de plaga

5.10. Resultado de la validacion de la metodologia de desarrollo evolutivo

En esta fase de validacion se establece Android studio para el desarrollo de la

interfaz donde se puede observar el icono de la aplicacién movil.

NeuroPRéD

Figura 33. Icono de la aplicacion

En la figura 34 se observa la interfaz de inicio de la aplicacion, en la cual nos
permite seleccionar la imagen de clasificacion del entrenamiento para ver la

informacion del tipo de plaga.

Xl =0 42% 81235

@ 3

Reconocimiento de
imAaenes

s

Resultados
— Ninguna imagen cargada—

Figura 34. Interfaz para la seleccion de imagenes
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En la figura 35 se puede observar la interfaz que permite seleccionar la carpeta
donde se encuentran almacenadas las fotos entrenadas por la red neuronal.

4:52PM nnopooOOL - fde o2
e plantasbabacocce
Elegir un elemento

Nombre

frutos_acaro
B difoado: 25

- frutos_sano
Modificado: 25 ju

hojas_acapul
i At

Modificado: 2

hojas_sana
m

Modificado: 25 jut

Figura 35. Interfaz de las carpetas que contiene las imagenes procesadas

En la figura 36 se puede observar las imagenes almacenadas dentro de las carpetas
ya categorizadas.

4:53PM nnDpooOOL - =Dy

frutos_sano
Elegir un elemento

Nombre 4 HH

‘ DS_Store

Modificado: 24 jul

fsano1.jpg
Modificado: 24 jul

fsano2.jpg

Modificado: 24 jul

fsano3.jpg

Modificado: 24 jul

fsano4.jpg
Modificado: 24 jul

fsano5.jpg

Modificado: 24 jul

fsano6.jpg

Cancelar Seleccionar

< @® ]

Figura 36. Interfaz de las imagenes almacenadas
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En la figura 37 se puede observar la imagen seleccionada para su respectivo analisis.

&

Reconocimiento de

imAaenes
CLASIFICACION DE PLAGAS

© =0 42% 812:35

SELECCIONAR IMAGEN RESULTADO

Resultados de prediccién
-Ninguna imagen cargada-—-

= = z

Figura 37. Interfaz que muestra la imagen seleccionada

En la figura 38 se puede observar el resultado de la prediccion mostrando si las

hojas o el fruto presentan algun tipo de plaga o si se encuentra sana.

NG = 042% 812:35

Reconocimiento de

imAanenes
CLASIFICACION DE PLAGAS

SELECCIONAR IMAGEN RESULTADO

Resultados de prediccion
Sana (hoja) (98.56%)

Acaro (en fruto): 0.09%
Sano (fruto): 0.01%
Pulgén (en hoja): 1.32%
Sana (hoja): 98.56%

= (] <

Figura 38. Interfaz donde muestra los resultados
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5.10.1. Plan de validacion de la aplicacion (ejecucion de pruebas)

Ejecucion de pruebas: Determinacion de la validez de la historia de usuario numero

1.

Historia de usuario; HU001

Autor del Caso de Prueba: Isaac Lopez

ID/Nombre Caso de Prueba: CP001

Fecha de Creacién: 20 de Junio del 2021

Version 1.0

Fecha de Ejecucion: 08 de Julio del 2021

Flujo de pasos de la Prueba:

Nro. | Descripcion del paso Resultado Esperado | Resultado Obtenido
La aplicacion le permite el ingreso L . La aplicacion si le
_ La aplicacion movil le _ )
al usuario. ) _ permite ingresar al
1 permite el ingreso al _
) usuario.
usuario.
) ) ) La aplicacion movil La aplicacion si le
2 El usuario selecciona la imagen. ) ) _ _
permite seleccionar la | permite al usuario
imagen. seleccionar la imagen.
o ) La aplicacion movil La aplicacion mavil si
3 El aplicativo muestra la lista de las ) )
muestra la lista de las | muestra la lista de las
carpetas almacenadas.
carpetas. carpetas.

Decision de Aprobacion del Caso de Pru

eba: Aprobd: x_ Fallo:

Nombre y firma del Probador

Isaac Lopez

Nombre y firma del Cliente

Fecha de Aprobacion del Caso de Prueb

a: 10 de Julio del 2021

Tabla 15. Ejecucion de pruebas de la historia de usuario ndmero 1.

Ejecucion de pruebas: Determinacion de la validez de la historia de usuario numero

2.

Historia de usuario; HU002

Autor del Caso de Prueba: Isaac Lopez

ID/Nombre Caso de Prueba: CP002

Fecha de Creacién: 25 de Junio del 2021

Version 1.0

Fecha de Ejecucion: 12 de Julio del 2021

Flujo de pasos de la Prueba:

Nro. | Descripcion del paso

Resultado Esperado

Resultado Obtenido
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El usuario elige una imagen dentro L licacié il La aplicacion si le
de las carpetas del Google drive. a aplicacion  movi : ,
P g ) ) permite al usuario
1 permite  elegir  al _ )
) _ elegir una imagen que
usuario una imagen que
esta almacenada
esta almacenada dentro )
) dentro del drive.
del drive.
o ) La aplicacion movil La aplicacion si
2 El aplicativo muestra la interfaz | myestra la imagen muestra la imagen
con la imagen seleccionada. seleccionada. seleccionada.

Decision de Aprobacion del Caso de Pru

eba: Aprobd: x_ Fallo:

Nombre y firma del Probador

Isaac Lopez

Nombre y firma del Cliente

Fecha de Aprobacidon del Caso de Prueb

a: 14 de Julio del 2021

Tabla 16. Ejecucidn de pruebas de la historia de usuario nimero 2.

Ejecucion de pruebas: Determinacion de la validez de la historia de usuario nimero

3.

Historia de usuario: HU003

Autor del Caso de Prueba: Isaac Lopez

ID/Nombre Caso de Prueba: CP003

Fecha de Creacion: 16 de Julio del 2021

Version 1.0

Fecha de Ejecucion: 27 de Julio del 2021

Flujo de pasos de la Prueba:

Nro. | Descripcion del paso Resultado Esperado | Resultado Obtenido
El aplicativo muestra el boton £l licat il El aplicativo movil si
obtener prediccion. aplicativo - movi ]

P | muestra el  botdn

1 muestra el  botdn o

o obtener prediccion.
obtener prediccion.
) ) La aplicacion movil La aplicacion movil si

2 El usuario da clic en obtener muestra la prediccion | muestra la prediccion
prediccion de la imagen de la imagen de la imagen
seleccionada. seleccionada. seleccionada.

Decision de Aprobacion del Caso de Pru

eba: Aprobd: x_ Fallo:

Nombre y firma del Probador

Isaac Lopez

Nombre y firma del Cliente

Fecha de Aprobacion del Caso de Prueb

a: 30 de Julio del 2021

Tabla 17. Ejecucién de pruebas de la historia de usuario nimero 3.
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5.11. Validacion de la hipotesis
5.11.1. Juicio de experto

Para la validacion de la hipotesis se aplico el juicio de expertos, Master en disefio y
animacion web Gonzalo Ramon Balverde Escobar, ademas del sefior Héctor Mecias
agricultor dedicado a plantaciones de babaco y del Ingeniero Agronomo Miguel
Angel Beltran Sanchez supieron ver y constatar por medio de un cuestionario que
el entrenamiento de la red neuronal alcanzé una exactitud considerable al proyecto
de estudio para los procesos de clasificacion de las imagenes acorde al ataque de
las plagas por acaros en los frutos y en las plagas de pulgones. Visualmente tiene
diferentes tipos de manifestaciones que para el ojo del ser humano son muy
sencillas de reconocer pero para la ejecucion de pruebas se debe considerar un solo
defecto tal como lo es en los acaros, por lo cual supieron manifestar que la
investigacion desarrollada por parte del equipo de trabajo servira de gran ayuda en
la deteccion de plagas y a su vez servira como motivo de estudio para que nuevos
investigadores continden con la fase de desarrollo para llevar un mejor y adecuado
control sobre las mismas, esto se encuentra solventado en el documento que se

muestra en el anexo 8.4.

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

» Para la elaboracidn del proyecto de investigacion se establecio un esquema
y por medio de investigaciones bibliograficas empleadas en proyectos de
vision artificial se pudo establecer el modelo adecuado a entrenar de la red
neuronal siendo Google Colab como plataforma de desarrollo, OpenCv para
el entrenamiento de las imagenes y ResNet50 como arquitectura de la red
Deep learning.

» Se obtuvo como resultado del primer entrenamiento un 93.75%, mientras
que el segundo entrenamiento de la red neuronal se alcanzo el 100% de
efectividad, lo cual permitio clasificar las imégenes para determinar el tipo
de plaga.

» Para reflejar el resultado de la investigacion realizada se complementa con

una aplicacion movil.
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6.2. Recomendaciones

¢ Desarrollar a futuro mediante otro trabajo de investigacion los diferentes
aspectos que conlleve a la deteccion de las plagas en plantaciones de babaco.

% Mediante la ayuda de ingenieros agronomos complementar a futuro un
adecuado control que permita diagnosticar y dosificar el tipo de plaga dentro
de la aplicacion movil.

¢+ Con el fin de dar una mejora en la aplicacion se recomienda trabajar en
tiempo real, lo cual ayude a futuro visualizar los resultados de una manera

adecuada.
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8. ANEXOS

8.1. Anexo: Hoja de vida de investigadores
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1.- DATOS PERSONALES
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8.2. Anexo: Formulario de Entrevista

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA Y APLICADAS
CARRERA DE INGENIERIA EN INFORMATICA Y SISTEMAS

COMPUTACIONALES

ENTREVISTA

¢ Se considera al babaco como una fruta muy apetecida?

Si, ya que el babaco es una fruta que aporta nutrientes que son beneficiosos para
mantener una buena salud y puede ser consumido en dulces, mermeladas, jugos,

pulpas o en frescos.

¢Alrededor de cuantas plantaciones de babaco considera que existe en el
Ecuador?

En el Ecuador hay aproximadamente mas de 180 hectareas sembradas con dicha
fruta ya sea bajo invernadero o a cielo abierto, siendo la Provincia de Tungurahua
quien ocupa el primer lugar con un 60% aproximadamente de la produccion a nivel
nacional.

¢Cual es la altitud, temperatura y humedad requerida para la siembra de esta
fruta?

Las plantas de babaco se adaptan muy facilmente a los suelos situados entre los
1600 y 3200 metros de altitud, la temperatura adecuada para su produccion esta
entre los 14 y 27°C con una humedad que va en el rango del 70 al 80% el mismo
que es controlado dentro de los invernaderos.

¢Existen dafios por plagas en las plantaciones de babaco que afectan a la
cosecha?

Si existen tres tipos de plagas que dafian a la plantacion de babaco los cuales son
nematodos, acaros y pulgén, donde los neméatodos se encargan de atacar a las raices
del babaco interrumpiendo el paso de los nutrientes causando asi el retraso del
crecimiento de la planta, los acaros atacan al fruto torndndolo de color castafio hasta
que la fruta se pudre y al follaje donde forman colonias en el envés de las hojas y
forman telarafias dafiando asi las hojas y el pulgon que se ubican en los brotes
tiernos y en el envés de las hojas, succionan la sabia y transmiten virus.

¢Alguna vez a usado herramientas tecnoldgicas que permita detectar plagas
en las plantaciones?

No, no he usado medios de tecnologia para la deteccion de plagas
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¢Considera usted que un prototipo puede ayudar en la facil deteccion de

plagas?

Si yo creo que la ayuda de la tecnologia si nos puede ayudar a los agricultores no

solo de babaco si no en general a prevenir y mejorar nuestros procesos de cultivo.

8.2.1. Anexo: Resultado de la entrevista

La entrevista que se le realizd al agricultor Héctor Mecias permitié recabar
informacion fundamental y conocer el punto de vista donde manifesto sus criterios
en relacion a las preguntas desarrolladas considerando que el proyecto de
investigacion permita de una u otra manera ayudar en el reconocimiento de las

plagas y asi evitar mas pérdidas econdémicas y de tiempo.

Diagrama de resultado en base a la
entrevista

10

Pregunta 1 Pregunta 2 Pregunta 3 Pregunta 4 Pregunta5 Pregunta 6

Figura 10. Diagrama de resultado de la entrevista
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8.3. Anexo: Plagas que se presentan en las plantaciones de babaco.

PLAGAS QUE AFECTAN A LAS PLANTACIONES DE BABACO

Los cultivos de babaco bajo invernadero ocupan una gran extension de hectireas, pues
se siembra desde pequefias dreas hasta grandes dreas, ya sea, para consumo familiar o
para comercio exterior. Actualmente en el Ecuador mas especificamente en la provincia
de Tungurahua es comin encontrar cultivos de babaco bajo invernadero los cuales
presentan problemas de ataque de plagas, que afectan en la produccion de la planta
ocasionando asi grandes dafios en la economia de los agricultores.

Las principales plagas que afectan este tipo de cultivo son:

Nematodos: Los nematodos producen modulaciones en la raiz que afecta al
crecimiento de la planta.

Acaros. Son pequeias arafias que se puede ver en el fruto ya que secretan una sustancia
que dada al mismo, tomandolo de un color marrén y provocando que estas se pudran.

Pulgén: Son pequefios insectos que se ubican en las hojas, succionan la sabia y
provocan que las hojas se enrollen y se tornen de color amarillo y con el paso del iempo
color marrén.

(go(30962¢

Sr. Héctor Mecias
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8.3.1. Anexo: Cedula del agricultor Héctor Mecias
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8.4. Anexo: Instrumento aplicado a expertos

" Ingenieria
‘ Informatica Y Sistemas
' Computacionales

Isaac Samuel Lopez Miniguano
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1. Tema

Desarrollar un prototipo para el reconocimiento de plagas en plantaciones de babaco bajo
mvernadero mediante redes neuronales

2. Resumen

En este trabajo se analiza las plagas que atacan al babaco, por medio de un entrenamiento
de redes neuronales con el procesamiento de imagenes capturadas por ¢l grupo de
investigacion. Este proyecto vertical esti disefiado en beneficio de los agricultores del
canton Patate Provincia de Tungurshua El cual se utilizd Python para crear la
arquitectura Keras mediante Google Colab el cual nos permite trabajar con ¢l lenguaje de
programacion ya dicho a la vez utilizamos las librerias TensorFlow y Open CV para el
entrenamiento y deteccion del nivel de afectacion de las plagas (dcaros y pulgones).

3. Objetivos: General y especificos
Objetivo general:

Desarroliar un prototipo para el reconocimiento de plagas en plantaciones de babaco bajo
invernadero, utilizando redes neuronales.

Objetivos especificos:

» Disefiar un esquema de una solucion integral para la deteccion de plagas en
plantaciones de babaco bajo invernadero, para la delimitacién del prototipo
vertical a ser desarrollado.

> Analizar los resultados de desempefio de modelos de redes neuronales empleados
en proyectos de vision artificial, mediante procesos de revision bibliografica, para
la seleccion de un modelo adecuado al contexto de estudio.

# Entrenar la red neuronal, utilizando imdgenes de plagas en plantaciones de babaco
bajo invernadero, para la realizacion de pruebas de clasificacion.
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» Evaluar ¢l modelo diseflado, mediante la ejecucion de prucbas, para la
determinacion de su nivel de efectividad en diferentes escalas de ataque de la
plaga, y para la comparacion con los resultados de otras investigaciones.

4. Hipétesis

La efectividad generada por el uso de redes neuronales en el reconocimiento de plagas en
plantas de babaco bajo invernadero es aceptable respecto al proceso de reconocimiento
manual. (T de Student)

Ho: No existe una diferencia significativa en la cfectividad generada por el uso de redes
neuronales en el reconocimiento de plagas en plantas de babaco bajo invernadero respecto
al proceso de reconocimiento manual.

Ha: Existe una diferencia significativa en la efectividad generada por el uso de redes
neuronales en el reconocimiento de plagas en plantas de babaco bajo invernadero respecto
al proceso de reconocimiento manual.

Hipbtesis Variables Indicadores Técnicas
 Variable o Redes o Pruchas de
La efectividad gencrads por  Dependiente neuronales prototipo

el uso de redes neuronales Efectividadenel o Reconocmiento e  Observacion
en ¢l reconocimiento de Reconocimiento manual

plagas en plantas de baboco (experto)

bajo  mvemadero €5 Variable = e Tipodeplaga e Observacion
aceptable  respecto  al Independiente o  Escala de stague

proceso de reconocimiento Plagas en plantas

manual de habuco bajo

Tabla 1. Hipdtesis
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5. Formulario

Indique el grado frente a las siguientes indagaciones como Grado de acuerdo
usted considere:

1 = muy en desacuerdo 1[2]3]4]5]6
2 = en desacuerdo

3 = en descuerdo mas que en acverdo
4 = de acuerdo mas que en desacuerdo
§ = de acuerdo,

6 = muy de acuerdo

Preguntan. 1

i Considera usted que ¢l ataque de las plagas es un aspecto 8 tomar en
cuenta durante la produccion del babaco?

Porqui? oysn  HNS COnT nacenS L ppemes €5
MU psETLD! CCPL PARR (@ SRL,
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Pregunta n. 2

(Considera usted que la red neuronal entrenada ayudo en la
clasificacion de las imdgenes para la evaluacion correspondiente?

Porqué? Jowgee €5 oma SN — _-7;47
QU E gorany 24T RS CORRCCTIN M plousds .

Preguntan. 3

(La ejecucion de pruebas del entrenamiento es capaz de detectar el
nivel de ataque de las plagas?

S e ACONPE O (25 RPSUTVODY St oo © m-o,wo
ens v BUEN PORCEVTRIE €I WWEL pE sretTrocion
ooy (0S5 RAOTDS Y fFaurdS
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Preguntan. 4

(El entrenamiento de la red neuronal es capaz de mostrar ¢l tipo de
plaga que es?

Porqué? iy 05 pescropos 03¢ enTrenE rTenTD
S1 S PVEDE ReWEIDR gye leTeR €S,

(Considera usted que la investigacion realizada ayudard en las
labores de campo a los agricultores de babaco?

Porawé? o5 pwupos Fecwoldercos sons pe Gmeny
APORTE , PRAD (LEVOR iy COWIRDL ADCCHRDD
Lo oereccmn O PLACOS ,PAER meIONAR  PROCFSOS

2
ACRLCDIBS,
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Validez de contenido del cuestionario l \ | I

wym-wum

Motivos por los
que se considera
no adecuada

Recoie cean? o€ Forenoges

Motivos por los
que se considera
no pertinente

Propuestas de
mejora

Pk PRRETE ge OTRD €nvPd ppe nyrs 1 L oo
/M entQR (ma AP ConT D snTerFal

(modificacion, |(EME weeSRE  ges IO 0TS ge mq

mEXrI 4o NEND

s

Nombresy apellidos | /(7o Hecron MlEciAs  Zesamo

Aertcuntr 0

Teléfono o celular

037 859 335

Fecha de la
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8.4.1. Anexo: Instrumento aplicado a experto en redes neuronales

Pregunta n. 1

;mdqmdmbdeluﬂmummtmm /’
cuenta durante la produccion del babaco?

oPor qué? C o Quom geprasods do 9o pagdarcden
dd  Belxaes -

Pregunta n. 2

(Considera usted que la red neuronal entrenada ayudé en la
clasificacion de las imagenes para la evaluacion correspondiente?
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(La interfaz es capaz de detectar el tipo de plaga? / :

"““"hmm%%snws‘bmmm
Crpstonye  wn & rmgtmendn IR

m&»%mﬂh@*’d"?""%“

Pregunta n. 4

(La interfaz es capaz de mostrar el tipo de plaga que es?

Poraud premeda &) Lps do PlonR guo Ocmsw"
HOeNg

75



(Considera usted que la investigacion realizada ayuda a los (
agricultores de babaco a llevar un mejor control en la deteccién de Vi

plagas en los cultivos?

Porqué? o dpom  YmMEW) pmwa»? o vrneraonse
del i | yo g.w\d&n\i()%mdeGMQ A
AMLOSTEnS. Mgmp&e-%m,é cand ogpudons

a \WMWM %QWo

Validez de contenido del cuestionario
Observaciones y recomendaciones en general del cuestionario.
Motivos por los
que se considera
no adecuada
Motivos por los
que se considera
no pertinente
© I Dpw b gardos 40y fade debem
e ren@d @rrnrtion! dandss 92 Ja onleon
(modificacion, il e Qmevrormet o) oueld R
sustitucion o a6 T e A CRNID an Yerpd’
. o™
supresion) Y
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Identificacién del experto

Nombres y apellidos | (7o) Rgm\;iﬂ'\ Rurkoesrdo g&,yu:bﬁ\

Filiacion fb,pw&\}a)w wn meden  nuRaesnaln
(ocupacién, grado g on  cplsmaounan verustadn - wuadn,

académico y lugar de :
ol Urnpgrasnia o mn)\ﬂ\m‘x’hm

e-mail gomolls volvesieraod @ grnad, amm

Teléfono o celular | 0GFIAUEOIC

Fecha de la
validacién (dia, mes ‘ZH /08/ w 4
y afio):

Firma

150259843

Muchas gracias por su valiosa contribucion a la validacion de este cuestionario.

77



8.5. Anexo: Gastos indirectos

SERVICIOS BASICOS $25,00 | $25,00
PASAJES $8,00 $8,00 | $8,00 | $8,00
TOTAL $132

8.6. Anexo: Gastos directos

Materiales y suministros de

Tabla 9. Gastos indirectos

$20,00

$20,00

$20,00

oficina

Impresiones $5 - $25 - $30
Anillados - - $10,00 $10,00 $20
Encuadernacion - - - $80,00 $80

Internet

$20,00

$80

Datos moviles

$5,00

$5,00

$5,00

-$5,00

$20,00

Total, gastos Directos

$285,00

Tabla 10. Gastos directos
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8.7. Anexo: Fotografias de toma de muestras por parte del grupo investigador.

Figura 26. Fotos del grupo investigador
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