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RESUMEN DEL PROYECTO.

Paises desarrollados han implementado tecnologias innovadoras en el sector agricola,
que le permiten al campesino detectar cuando hay presencia de anomalias en sus
cultivos; a diferencia de paises en via de desarrollo como es el caso de Colombia, donde
estamos en ese proceso de crecimiento y desarrollo de nuevas tecnologias asequibles al
campesino del comun o de bajos recursos, que le permitan optimizar la produccion de los
cultivos, permitiendo la deteccion de enfermedades por medio de herramientas y
procesamientos basados en vision artificial.

La vision artificial acompafiado de un procesamiento digital de imagenes son los
fundamentos principales en este proyecto. Por tanto, el objetivo principal de este trabajo
es monitorear sectores previamente definidos que se acoplan a caracteristicas
especificas dentro de los cultivos de fresa, por medio de un drone que posee una camara
RGB se realizan las capturas de imagenes a un sector del cultivo seleccionado que luego
pasaran por un preprocesamiento con el fin de adaptarlo al método de inteligencia
artificial. Luego de la adaptacion de los datos al método de inteligencia artificial se
realizara el entrenamiento y por ultimo la clasificacion cualitativa de la enfermedad
Antracnosis, por consiguiente, se realiza el proceso de validacion del resultado del
método de inteligencia artificial incluyendo un factor de confusién con el fin de garantizar
una eficiencia mayor del 75%.

Desde la adquisicion de los Datos donde se establecié un plan de vuelo que cumplié con
las condiciones previamente definidas, permitié adquirir la elaboracion de un algoritmo
de preprocesamiento que llevé cabo el recorte de zonas de interés del cultivo de fresa
con el fin de extraer las imagenes individuales de los arbustos de fresa. Estas capturas
individuales se redimensionaron a un tamafio estandar de 400x400 y con esas
alteraciones se creé el set de entrenamiento y validacién. Estos fueron proporcionados a
una red neuronal convolucional de 4 capas convolucionales y 2 capas densa para su
posterior entrenamiento con un numero de épocas de 3 y posteriormente la validacion
con el set de validacion obteniendo un porcentaje del 78.08% superando las expectativas
anteriormente mencionadas.
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INTRODUCCION.

En la actualidad los paises a nivel mundial ven la importancia de tecnificar los procesos
agroindustriales con el fin de generar mayor capital econ6mico que permitan una
sociedad mas sostenible. Dada esta razon durante los procesos de produccion
implementan tecnologias desarrolladas como es la visiébn por computadora para el control
de enfermedades y ademas el monitoreo de los cultivos. Estos cultivos optimizados y
controlados permiten al agricultor obtener las ganancias esperadas. Por este constante
desarrollo en las tecnologias nos vemos obligado a estar en la vanguardia para mejorar
los procesos de produccién de los campesinos del pais. Este proyecto fue elaborado con
el fin de implementar algoritmos de inteligencia artificial, que permitan desarrollar
procesos de clasificacion, para aplicaciones en el &mbito agricola que logren detectar la
enfermedad de Antracnosis en los cultivos de fresa, ya que dichos cultivos representan
un porcentaje considerable en la economia de los campesinos del municipio de
Pamplona.

Para realizar este proyecto, se organizd la tematica por capitulo, estos capitulos
describen paso a paso la elaboracién del proyecto. En el primer capitulos se gener6 una
base de datos fundamentales para la elaboracion del proyecto que comienza con los
referentes tedricos y luego con el estado del arte, este dio soporte para la elaboracion
del proyecto, segundo se describen todas las variables favorables para la adquisicién de
las iméagenes, estas variables estan relacionadas con las condiciones climaticas y las
caracteristicas del dispositivo de adquisicién, en el tercer capitulo se describe el plan de
vuelo realizado en las zonas de monte adentro y el totumo, donde se establece la ruta de
adquisicién del drone por medio de la aplicacion pix4Dcapture, en este aplicativo se
establecen la altura, la velocidad, la misién de vuelo en forma de poligono y por ende la
totalidad de imagenes capturadas para el preprocesamiento. En el cuarto capitulo se
realizo el preprocesamiento por medio de las funciones de OpenCV, comenzando con el
acondicionamiento del entorno instalando las librerias de opencv, numpy, Python 3.7.9,
TensorFlow y Keras, seguido se cargo las imagenes con una funcién llamada get_datal
gue recibe como atributo la direccion local donde se encuentra la data, esta data fue
ajustada y luego pasada por tres filtros gaussianos y por un proceso de morfologia como
son la dilataciéon y el gradiente morfolégico, permitiendo definir la primera zona de interés
(plastico envolvente) por medio de contornos utilizando las funciones de
cv2.findContours,luego se calculé los maximos y minimos del arreglo de contorno para el
recorte de la primera zona de interés.

Este mismo proceso se desarroll6 para extraer la segunda zona de interés (arbustos
individuales de fresa), la diferencia radica en el método de extraccion de contornos que
para la primera zona fue cv2.RETR_EXTERNAL y para la segunda zona fue
cv2.RETR_LIST. Una vez realizado los recortes se redimensionan todas las imagenes



con la funcion get data, esta funcion redimensiona las imagenes a un tamafio de
400x400.

Una vez redimensionada las imagenes se clasifican de manera manual las clases normal,
antracnosis y pallidosis (factor de confusion) para el set de validacion y entrenamiento de
la red.

En el quinto capitulo se desarrollaron dos algoritmos de inteligencia artificial, el primer
algoritmo fue una red neuronal convolucional que cuenta con 5 capas convolucionales
que extraen las caracteristicas mas importantes de las imagenes y que ademas reduce
de manera muy importante las neuronas de entrada, estas caracteristicas son
proporcionadas a una red clasica que tiene como salida 3 neuronas para cada una de las
clases. El segundo algoritmo es una red de aprendizaje por transferencia en donde se
utiliza una red pre entrenado por medio de una aplicacion llamada MobileNet2D de
Google, en donde se cred una capa de maxpooling global que reduce al maximo la data
de entrada, se genera una capa de salida con una neurona y con esto se establecié la
cabeza para el modelo.

Luego se defini6 el modelo llamando al método Keras.model.Model al cual se le
proporciond los inputs que es igual al modelo base y outputs que son equivalente a la
capa de salida del modelo MobileNet2D. Luego se compila el modelo utilizando el método
compile, que tiene como optimizador RMSprop (0.0001) que para este tipo de aplicacion
es mejor que adam. Seguido se genero la normalizacion de las imagenes con la funcién
ImageDataGenerator estableciéndole un reescalado de 1/255 para entrenamiento como
validacion, luego se establece por medio de la funcién Flow_from_directory la direccion
donde se encuentra la data de entrenamiento y validacién, ademas se establecio el
tamafo de la imagen de 224x244. Luego de todo este proceso se entrena el modelo con
la funciodn fit asignandole el set de entrenamiento, el nUmero de épocas=5 y por ultimo el
set de validacion, por ultimo, se evalta el modelo con el método evaluate.

Durante este proceso se selecciond la red convolucional ya que presentdé mejor
rendimiento en comparacion a la red con aprendizaje por transferencias.

En el dltimo capitulo se realiz6 la validacién y el resultado de la red seleccionada, en el
cual se hizo la comparacion de la red convolucional con y sin factor de confusién, En
donde se obtuvo excelentes resultados sin el factor de confusién arrojando como mejor
resultado un porcentaje del 98.11% mientras que con el factor de confusion se gener6 un
porcentaje aceptable obteniendo como resultado un 78.08%, siendo este porcentaje el
mejor para este tipo de condicion.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

La fresa es un cultivo de alto valor econdémico nutricional y medicinal, que en todas sus
etapas es susceptible al ataque de patdgenos. El cultivo de fresa es atacado por una gran
cantidad de enfermedades entre las cuales las mas importantes son: Antracnosis, Mildeo
polvoso, phytopthora fragarie, Verticillium, Rizotonia, Mycosphaerella y una de gran
relevancia es Botritys cinérea. La Botritys cineréa es una de las enfermedades mas
peligrosas ya que afecta a flores y frutos y también afecta la post cosecha. Los
productores tanto como los comercializadores se ven afectados por la insuficiente calidad
de la fresa al presentar enfermedades como la Brotritys cinérea. Las pérdidas en el
campo pueden estar cerca del 40% y en la post cosecha pueden estar alrededor del 85%
[1]. Uno de los grandes retos para el campesino es manejar de manera eficiente las
enfermedades, que en su gran mayoria son de caracter fungoso y, ademas
enfermedades ocasionadas por bacterias, nematodos y en un porcentaje muy pequefio
ocasionadas por virus. En el manejo y control de estas patologias utilizan ampliamente
productos denominados pesticidas, los cuales generan altos riesgos para la salud del ser
humano y para el medio ambiente, ademas afectando la inocuidad de la fresa e
incrementando el valor de produccion del cultivo [2]. Actualmente en pamplona uno de
los grandes problemas es el uso inapropiado de productos como los plaguicidas y
fertilizantes quimicos que son proporcionados a los cultivos de fresa, también se
desconoce los niveles de residuos de los pesticidas lo que ocasiona una contaminacion
en la fruta y en efecto producir enfermedades dado por este alimento [3]

Durante muchos afios se viene utilizando funguicidas sintéticos para controlar los
patbgenos presentes en los cultivos de fresa, pero se ha demostrado que estos
microorganismos se vuelven cada vez mas resistentes a este tipo de productos. [2]En
cultivos no tan tecnificados los campesinos realizan monitoreos semanales, para
identificar de manera personal las plagas y enfermedades que estén afectando sus
cultivos. Este monitoreo lo realizan dos o tres veces por semana recorriendo con atencion
e identificando en las plantas algun sintomas o dafios presentes en la misma. Como no
es posible realizar la observacion de todas las plantas de determinado cultivo entonces,
se realiza un muestreo a un namero determinado de plantas del cultivo, entre mas grande
es el cultivo mayor sera el muestreo que se realice [4].

El monitoreo requiere dedicacion y entrenamiento. La persona que realiza el monitoreo
debe familiarizarse y tener el conocimiento suficiente con respecto a las enfermedades
presentes en el cultivo. Hay que tener presente que todas las enfermedades no son
faciles de identificar a simple vista y que necesitan un exhaustivo andlisis para
determinarlas [4]

La importancia econdmica que tiene la fresa a nivel nacional como internacional es
fundamental para aportar al crecimiento de la economia de los paises, de esta manera



es de vital interés controlar eficientemente todas las enfermedades que se puedan
presentar en los cultivos con métodos mas eficientes y de bajo costos.



JUSTIFICACION.

Uno de los grandes retos de la electronica y de la computacion es darle soluciéon a
problemas presentes en las actividades primordiales que permiten el desarrollo
econdmico de un pais. En Colombia la agricultura es una de las actividades que mas
ingresos econdmicos produce; por lo tanto, este proyecto va dirigido a dar solucién o
mejorar el problema de las enfermedades que se presentan en los -cultivos,
especificamente los cultivos de fresa, los cuales se ven afectados principalmente por una
enfermedad conocida como antracnosis. El objetivo primordial es la identificacion de
determinada enfermedad en el momento oportuno con el fin de que no se vea afectado
en su totalidad el cultivo. Al identificar la enfermedad estaremos logrando mitigar el uso
inapropiado de funguicidas que afectan la salud del ser humano y que producen la
contaminacion de los suelos y del medio ambiente en general; ademas, logrando un gran
beneficio para el sector agricola, puesto que no tendrian grandes pérdidas gracias a esta
tecnologia, logrando asi, mayores ganancias en la produccion de cultivos. Esta
identificacion se da por medio del monitoreo constante por medio de una plataforma movil
auténoma con una camara que le permite realizar capturas a cada una de las plantas en
el cultivo, seguido de un procesamiento y por ultimo el desarrollo de un método de vision
artificial por medio del cual se va a identificar si presenta de manera cualitativa la
enfermedad Antracnosis. Dado que los métodos artesanales de identificacion son poco
practicos, esta tecnologia permite que el campesino optimice los procesos de produccion
de la fresa logrando una mayor calidad y eficiencia en estos cultivos.

La importancia de la inteligencia artificial utilizando librerias de TensorFlow y Keras
permite desarrollar algoritmos de alto nivel y esto se ve reflejado en la implantaciéon que
tiene empresas como Google en la busqueda por voz, Facebook en el reconocimiento de
personas y su recomendacion de etiquetas, y ademas la Nasa que estan implementando
estos algoritmos en sus proyectos. No solamente estas empresas implementan estas
librerias de inteligencia artificial, hay un sin nUmeros de empresas que ve el potencial de
estos algoritmos y actualmente estan implantandolos. La inteligencia artificial ha
transformado muchas industrias desde la automotriz hasta lo mas minimo tiene
inteligencia artificial. Por esta razon este proyecto tiene como liston la inteligencia artificial
acompafada de técnicas de preprocesamiento de imagenes que con ayuda de un drone
permita la adquisicién de imagenes en los cultivos de fresa. Esto con el fin de crear una
base de datos donde se clasifiguen las etiquetas de las enfermedades para luego
entrenar red neuronal convolucional que cuenta con las mejores caracteristicas para la
clasificacion de imagenes permitiendo identificar la presencia de antracnosis sin la
importancia de parametros de confusion.



OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar un sistema de procesamiento para la deteccion de antracnosis o mancha foliar
en los cultivos de fresa.

OBJETIVOS ESPECIFICOS.

e Definir las variables favorables para un ambiente controlado que defina el protocolo
para la adquisicion de imagenes.

e Adquirir las imagenes de plantas sanas y plantas afectadas por Antracnosis para la
construccion de una base de datos.

e Implementar un algoritmo de preprocesamiento a la base de datos que permita
depurar la informacion adquirida.

¢ Implementar diferentes métodos de clasificacion inteligente para la identificacion de
antracnosis en los cultivos de fresa.

e Validar la eficiencia del método de inteligencia artificial incluyendo factores de
confusion.



CAPITULO I.
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1. REFERENTES TEORICOS.

1.1. FRESA O FRUTILLA.

Cientificamente conocida como fragaria Vulgaria sp. Fragaria chiloensis L. Es una planta
gue se reproduce por medio de sus estolones (quienes forman las plantas hijas), por
division de la corona y por la micro propagacion, estos tres tipos de reproduccion se
conocen como vegetativa [5]. A nivel mundial existen diversas especies de frutillas;
aunque no se sabe exactamente el origen de esta fruta, algunos cientificos han llegado
a la conclusion de que algunas especies de éstas, tienen origenes en Europa,
especificamente en los Alpes europeos y otras especies en Sur América en el pais de
Chile. [6]

En los cultivos de fresa, las plantas por lo general se ven afectadas por plagas y
enfermedades que atacan todas las partes que las componen, por ello, es necesario
saber e identificar que la fresa o frutilla se constituye por diversos 6rganos: Corona,
sistema radicular, hojas, flores, frutos y estolones:

1.1.1. Corona. En la fresa o frutilla, la corona es un tallo corto, el cual contiene unos
nudos de donde se originan las hojas, a su vez en la parte de las axilas se
encuentran las yemas que dan origen a nuevas coronas, estolones o flores. Por lo
general, el numero de coronas que contenga una planta es directamente
proporcional con la cantidad de frutos y flores que esta pueda producir, por tanto,
si una planta se compone por un gran numero de coronas, es mayor la cantidad
de inflorescencias y frutos, pero a su vez, el tamafio de los mismos tiende a
disminuir, por el contrario, si una planta tiene menor cantidad de coronas, menor
sera la cantidad de frutos y flores, pero mayor sera el tamafio de estos. [7]

1.1.2. Sistema radicular. Compuesto por el conjunto de raices que contiene la planta,
el cual se origina a partir de la corona. Por lo general, gran parte de este sistema
se encuentra en los primeros 15cm del suelo, pues la parte final o la profundidad
de éste, dependera de la influencia de diversos factores como lo son: la forma en
gue se cultiven, el clima, la clase de suelo y disponibilidad de nutrientes que haya
en el suelo para la planta. [7]

1.1.3. Hojas. Se originan o se forman en los nudos de la corona, las caracteristicas
fisicas de las hojas pueden variar en cada planta dependiendo de muchos factores
gue pueden influir; por lo que podremos encontrar plantas que posean hojas de un
tinte claro o un poco mas oscuro, también hojas gruesas o toscas o por el contrario
delgadas y delicadas y finalmente hojas que sean de bordes lisos o bordes
aserrados. Las hojas son vitales en una planta, por tanto, cualquier afeccion que
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1.1.4.

1.1.5.
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estas puedan tener provocaran efectos en cuanto al funcionamiento y rendimiento
de la misma. [7]

Flores y frutos. Los frutos y flores se forman en cada corona de la frutilla. Las
flores se componen o se integran por: un péndulo floral, sépalos, pétalos, pistilos
y estambres. Los pistilos de la flor se hayan sobre un tejido conocido como
receptaculo, el cual al crecer constituye la parte consumible de la fresa. La semilla
de la frutilla la podemos encontrar en los aquenios los cuales son frutos secos
superficiales que se encuentran en el receptéaculo, estos son los encargados de
producir reguladores de crecimiento que influirdn en el desarrollo del receptaculo,
por ello para que el fruto adquiera su forma y tamafio normal es importante que se
desarrollen un gran nimero de aquenios, pues de lo contrario si estos no se
desarrollan en gran cantidad puede conllevar a la deformacion de los frutos. Por
otro lado, cuando ocurre la polinizacién, el fruto empieza a desarrollarse, este es
un proceso que puede verse afectado por factores externos como lo son las bajas
temperaturas, la humedad, y principalmente las enfermedades y plagas. [7]

Estolones. Son érganos vegetativos, que, en la fresa, se forman a partir de las
yemas axilares de las hojas, en condiciones especificas, el estolén consta de unos
nudos que son los encargados de la formacién nuevas plantas o plantas hijas.
Cuando se forma la planta hija, ésta recibe los nutrientes y los liquidos vitales de
la planta madre, hasta que en ella se desarrolla el sistema radicular lo cual permite
gue pueda ser independiente y absorber por si misma los elementos vitales para
su pervivencia. [7]

Figura 1 Planta de fresa. Fuente: Hogarmania.com, enlace:
https://www.hogarmania.com/jardineria/tecnicas/reproduccion/como-reproducir-fresas-26240.html
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En este orden de ideas, cabe resaltar que existen diferentes tipos de frutilla o fresa, las
cuales se deben tener en cuenta para que los cultivos sean productivos y de calidad,
pues no toda variedad prospera en todos los ambientes o climas, por lo que me permitiré
mencionar las variedades de fresa principalmente cultivadas en Colombia y sus
caracteristicas importantes:

1.1.6. Fresa camarosa. Esta variedad de fresa es sensible a la antracnosis, aun asi, es
aclamada por los agricultores colombianos, puesto que tiene gran productividad y
se adapta facilmente a distintos climas, desde zonas subtropicales himedas hasta
zonas templadas. [6]

Figura 2 fresa camarosa. Fuente: https://lacuerva.com/producto/fresa-camarosa/

1.1.7. Fresa ventana. Es una variedad sensible a las enfermedades del suelo. Es de
clima frio por lo que solo se produce en zonas de esta temperatura, es bastante
productiva y de buena calidad en comparacién con la camarosa e incluso su color
tanto interno como externo es un poco mas claro que esta Ultima, es un fruto
grande que no suele sufrir deformaciones. [6]

Figura 3 Fresa ventana. Fuente: http://www.eurosemillas.com/es/variedades/fresa/item/5-
ventana.html
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1.1.8. Fresa camino real. Esta variedad es interesante puesto que es tolerante a
problemas de antracnosis. Su fruto es algo grande parecido al tamafio de la
camarosa, pero con un color tanto interno como externo mas oscuro, su planta es
pequefia y facil de tratar cuando ya esta establecida puesto que sus etapas
iniciales son de dificil manejo para loa campesinos. [6]

Figura 4 Fresa camino real. Fuente: https://www.ppfam.com/FresaCamino%Z20Real/Mexico/49/

1.1.9. Fresapalomar. Las plantas son pequefias a comparacién de la fresa ventana, por
lo que son menos productivas por plantas que esta Ultima (fresa ventana), pero,
por otra parte, al ser de tamafo reducido, estas plantas pueden sembrarse en
mayor cantidad por lo que podrian llegar a ser productivas. [6]

Figura 5 Fresa palomar. Fuente: https://ucanr.edu/blogs/alimentos/index.cfm?start=10&tagname=fresas

1.1.10. Fresa Albidn. Es resistente a la antracnosis. En Colombia es el tipo de fresa
de crecimiento considerable, puesto que cubre grandes areas sembradas, se
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destaca por ser una variedad resistente a zonas o regiones entre los 2500 y 2800
metros sobre el nivel del mar. Su fruto es reconocido por ser de gran calidad, tanto
en tamafio como en sabor e incluso porque sus producciones son periddicas
durante la cosecha. [6]

Figura 6 Fresa Albion. Fuente: https://foro.infojardin.com/threads/plantas-de-fresas-variedad-
albion.64609/

1.1.11. Fresa san Andreas. Es una variedad resistente a las enfermedades, al
igual que la fresa Albidn, su fruto es de calidad tanto por su tamafio como su sabor.
Su produccién por ciclos es estable. [6]

Figura 7 Fresa San Andreas. Fuente: https://es.punchalo.com/1059-strawberry-san-andreas
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1.1.12. Fresa Monterrey. Su principal caracteristica radica en que, a diferencia de
la mayoria de frutillas, esta variedad es muy dulce por la poca acidez que contiene,
esto la hace mas llamativa para los consumidores. [6]

Figura 8 Fresa Monterrey. Fuente: http://www.eurosemillas.com/es/variedades/fresa/item/26-
monterrey.html

1.1.13. Fresa portola. Al ser demasiado resistente a las enfermedades no necesita
de muchos cuidados a comparacion de las otras variedades, es considerada como
la variedad mas productiva, al ser consistente, firme y de gran sabor. [6]

Figura 9 Fresa Portola. Fuente: https://es.punchalo.com/2413-strawberry-portola
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Estudios realizados por el ministerio de agricultura, demuestran que Colombia es el tercer
pais latinoamericano, que cuenta con mayor area sembrada de cultivos frutales, entre los
cuales se destaca la fresa, fruto que se produce durante todo el afio. La produccion de
fresa en Colombia tiene una influencia importante en cuanto a la economia nacional, pues
es muy movido tanto en el mercado nacional como en el internacional en cuanto a las
exportaciones que se realizan.

De acuerdo a los datos aportados por el ministerio de agricultura, en el aflo 2018 en
Colombia se produjo aproximadamente 85.000 toneladas de fresas, de esas toneladas el
36% del fruto se dirigié a centrales de abastos, siendo las mas destacadas: Corabastos
en Bogota (58%), Centroabastos en Bucaramanga (10%), Central mayorista de abastos
de Medellin (10%) y Cenabastos de Cucuta (4%). Se dice ademas que aproximadamente
el 55% de la produccién se comercializa en el fruto fresco, 25% se comercializa en pulpas
y deshidratados y el otro 20% se comercializa en mermeladas y procesados.

En cuanto al comercio exterior, en 2015, las toneladas netas exportadas de fresa fueron
de 101,33 toneladas, en 2016, 100,77 toneladas, 2017, 86,51 toneladas, 2018, 71,79
toneladas, y hasta el mes de junio de 2019, 11,00 toneladas. Siendo Panama el principal
pais consumidor de la fresa producida en Colombia, seguido de Holanda y Curazao. [8]

1.1.14. Areay produccion de la fresa.

Entre los afios 2015 y 2018 el area sembrada en Colombia de cultivos de fresa tuvo un
aumento considerable del 61,5%, lo cual equivale a 2,600 hectareas cultivadas. Con
dicho comportamiento anterior, se estimaba que para el afio 2019 el area alcanzara un
crecimiento de 3000 hectéareas. En la siguiente tabla se presenta la relacion de las areas
cultivadas respecto los afios:

2015 2016 2017 2018 2019

Area sembrada (Has) 1,656 1,959 2,393 2,675 3,194
Area cosechada (Has) 1,503 1,623 1,960 2,161 2,472
Produccién (Ton) 55,719 61,468 8,293 85,011 99,586

Tabla 1 Relacién entre areas sembradas, cosechadas y produccion de fresa y los afios. Fuente:[8]

1.2. ANTRACNOSIS.

El colletotrichum es un grupo de hongos fitopatdgenos que genera enfermedades tales
como: canceres, pudricidn y principalmente antracnosis en diferentes plantas. Presenta
lesiones semicirculares con hundimiento en forma de anillos concéntricos. Dentro de este
gran grupo de hongos de colletotrichum, hay mas de 100 especies encargadas de
generar antracnosis en los diferentes cultivos que existen. Por otro lado, aparte del

Autor: Fernando Rodriguez Davila
25 Director: Diego Alfonso Peldez



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL REMOTO PARA LA DETECCION
DE ANTRACNOSIS O MANCHA FOLIAR EN LOS CULTIVOS DE FRESA.

colletotrichum, existen diversos tipos de hongos capaces de generar igualmente la
antracnosis en las plantas, dichos hongos son: discula, septoria, venturia, phillosticta y
marssonina.

La antracnosis genera grandes pérdidas en el pre y postcosecha ya que reduce la calidad
como la cantidad de los diversos cultivos. Las perdidas pueden llegar hasta un 100%
dependiendo del patégeno y las condiciones ambientales.

De forma tradicional el grupo colletotrichum se le han identificado ciertas caracteristicas
morfologicas en donde se incluyen: el tamafio y forma de conidios; presencia y ausencia
de setas, esclerocios, acérvulos, estado teleomorfo; asi como caracteristicas culturales
como el color de la colonia, textura y tasa de crecimiento.

La antracnosis es una enfermedad que ocurre en las regiones productoras de fresa. La
enfermedad ocurre esporadicamente y su importancia puede variar. En algunas
temporadas, esta enfermedad es muy destructiva, resultando en la reduccion de la
productividad, fruta con lesiones que no pueden ser comercializada, e incluso mortalidad
de la planta. La dureza de la antracnosis depende del grado en el que las plantas estan
contaminadas con el patdgeno y la cantidad de riego por aspersion y de lluvia que cae
sobre el cultivo. [9] La antracnosis en el cultivo de fresa produce dafios en todos los
organos de la planta y es causada por tres especies de colletotrichum: C.fragariae,
C.acutatum, C.gloeosporioides, estos hongos pueden infectar las hojas, peciolos, flores
y pedunculos, donde se presentan manchas oscuras, circulares, inicialmente pequefas,
pero que pueden unirse de tal forma que generan lesiones de mayor tamafio. [10]

1.2.1. En las hojas, se produce una mancha color marron oscura y seca, en los
margenes y puntas de las mismas, que puede extenderse hacia el centro de la
hoja. La forma y tamafio de las manchas es variable, pero tienden a ser alargadas
con bordes irregulares. Ocasionalmente pueden observarse pequefias manchas
circulares, de color gris 0 negras, que son los sintomas iniciales de antracnosis en
las hojas. [7]

1.2.2. En peciolos y estolones se manifiesta como manchas oscuras, secas, alargada,
hundidas en el tejido vegetal, con una clara demarcacion entre el tejido sano y el
enfermo. Estas manchas pueden agrandarse hasta afectar todo el peciolo o
estolon, provocando la muerte de las hojas o de las puntas de guia. En condiciones
de altas temperaturas y humedad se puede observar una coloracién anaranjada
en el centro de las manchas que corresponde a las esporas, producidas en las
estructuras fructiferas del hongo denominadas acérvulos. [7]

1.2.3. En la corona, los sintomas se pueden apreciar realizando un corte longitudinal de
la misma. Al inicio se observa una coloracién anaranjada, con puntos marrones
pequefios. Al progresar la infeccién, las areas afectadas se tornan de un color
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marron rojizo, y pueden ser homogéneas o en estrias. La podredumbre es firme,
no afecta el sistema vascular, y ocasiona el marchitamiento y la muerte de la
planta. Si bien el color rojizo es distintivo de esta enfermedad, el diagnodstico de
laboratorio permite diferenciarla de otros patogenos. [7]

1.2.4. En el fruto, produce manchas redondeadas, hundidas, firmes. Son de color
marron claro al inicio de la infeccion y puede permanecer asi en condiciones de
alta humedad. Posteriormente las manchas se oscurecen, llegando al color negro.
Sobre las manchas puede observarse una coloracién naranja, que corresponde a
las esporas del hongo. El fruto puede ser afectado en su totalidad, siguiendo un
proceso de deshidratacién y momificacion. usualmente ataca frutos maduros, pero
en condiciones muy favorables al desarrollo de la enfermedad, pueden ocurrir
ataques a frutos verdes. [7]

1.2.5. Ciclo.

El hongo puede permanecer en el suelo y en los restos de hojas, estolones, frutos
momificados y plantas de frutilla atacadas. Algunas malezas, asi como otras especies de
las familias de solanaceas, cucurbitdceas y rosaceas pueden también ser fuerte de
in6culo, por ser hospederas de algunas especies de colletotrichum.

A partir de esas fuentes de in6culo y en conjuncién con condiciones ambientales
favorables a la enfermedad, como alta temperatura y humedad, se da inicio a las
infecciones en las hojas, los frutos y los estolones. A partir de esas infecciones, las
esporas del hongo pueden alcanzar la corona de las plantas.

Altas temperaturas, mayores a 21°C, con un éptimo de 26-28°C en condiciones de alta
humedad relativa, favorecen el desarrollo de la enfermedad y la esporulacion del hongo.
Las esporas pueden ser dispersadas por la lluvia y el viento, pero también pueden ser
dispersadas por la mano de obra, en la ropat calzado y por herramientas utilizadas para
las tareas del cultivo. [7]

1.3. PALLIDOSIS.

Esta enfermedad es originada por los virus SpaV y BPYV, que es transmitida por la mosca
blanca y por otros virus no transmitidos por este animal.

Los sintomas que presenta se pueden confundir con la deficiencia nutricional de las
plantas o también por trastornos abiéticos. Esta enfermedad genera retraso en el
crecimiento de las plantas, follaje rojo o purpura y raices fragiles. Ademas de la mosca
blanca la enfermedad también transmitida por virus como el trialeurodes vaporariorrum y
por afidos. Esta enfermedad no afecta a todos los cultivos sino a un nimero determinado
de cultivos dentro de los cuales se encuentra el cultivo de fresa. [11]
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1.4. DRONE.
Un drone es un objeto volador no tripulado capaz de ser manipulado a distancia o trazar
Su propia ruta mediante GPS.

Se puede diferenciar entre dos tipos de drones, uno es de forma de avion, los cuales
tienen la ventaja del planeo por lo tanto tienen un consumo menor, y el otro en forma de
cuadricéptero, propulsado por cuatro hélices y con la posibilidad de moverse en todas las
direcciones.

Las partes basicas de un drone son las siguientes:

e Motores, hélices y ESCs que son componentes fundamentales para mantener el
drone en el aire. Los ESCs (Electronic Speed Control) regulan la potencia eléctrica
suministrada a los motores y por lo tanto la velocidad de giro del rotor, que al momento
de girar a altas velocidades suspende el drone en el aire gracias a las hélices que se
mueven solidamente.

e Controlador de vuelo: Se trata del cerebro de la maquina, ya que detecta y controla
todos los aspectos de esta. La mayoria de todos los componentes electronicos van
conectados al controlador de vuelo.

e Control remoto: Es un dispositivo con dos joysticks a través del cual se puede
maniobrar el drone. [12]

1.4.1. DJI MATRICE 100. Es una plataforma de vuelo estable, flexible y potente. Cuenta
con amplia variedad de aplicaciones en las areas de investigacion, negocios e incluso
en la recreacién, esto debido a que, cuenta con una plataforma abierta y un disefio
gue tiene todas las propiedades para ser personalizado.

El marco central de Matrice 100, cuenta con la cualidad de expandirse permitiendo la
facilidad de monturas de componentes y dispositivos adicionales para lograr una
mayor funcionalidad y efecto. Ademas, cuentan con una seccién para adicionar una
segunda bateria de vuelo inteligente para lograr asi un vuelo prolongado de hasta 40
minutos. [13]
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Figura 10 Compartimientos doble de bateria. Fuente:
https://www.dji.com/matrice100/features#sub-feature

1.4.1.1. Especificaciones del Matrice 100.

Estructura.
Distancia entre ejes diagonal. 650 mm
Peso (con bateria TB47D). 2355 g
Peso (con bateria TB48D). 2431 g
Peso maximo en el despegue. 3600 g
Accesorios opcionales.
Peso del puerto de expansion 45 g

Peso del compartimento de la bateria 160 g
Peso de la camara y el estabilizador 247 g

Zenmuse X3
Rendimiento
Precision de vuelo estacionario Vertical: 20,5 m, horizontal: 2,5 m
Velocidad angular maxima Cabeceo: 300°/s, guifiada: 150°/s
Angulo de cabeceo méaximo 35°
Velocidad de ascenso maxima 5m/s
Velocidad de descenso maxima 4m/s
Resistencia maxima al viento 10m/s
Velocidad maxima 22m/s (modo ATTI, sin carga Uutil, sin viento)

17m/s (modo GPS, sin carga util, sin viento)
Tiempo de vuelo estacionario (con Sin carga: 22min, 5009 de carga util: 17 min;

bateria TB47D) 1 kg de carga: 13 min
Tiempo de vuelo estacionario (con Sin carga: 28min, 500g de carga util: 20 min;
bateria TB48D) 1 kg de carga: 16 min
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Tiempo de vuelo estacionario (con @ Sin carga: 33 min
dos baterias TB47D)

Tiempo de vuelo estacionario (con Sin carga: 40 min
dos baterias TB48D)

Tiempo de vuelo estacionario (con @ Sin carga: 19 min
bateria TB47D y Zenmuse X3)

Tiempo de vuelo estacionario (con Sin carga: 23 min
bateria TB48D y Zenmuse X3)

Sistema de propulsién.

Modelo de motor DJI 3510
Modelo de hélice DJI 1345s
Modelo de ESC DJI E SERIES 620D
Sistema de control de vuelo.
Modelo N1
Otro.
Temperatura de funcionamiento -10a40°C
Cargador.

Modelo A14-100P1A
Salida de tensioén 26,3V
Potencia nominal 100 W

Bateria (estandar).
Nombre Bateria de vuelo inteligente
Modelo TB47D
Capacidad 4500 mAh

Tabla 2 Especificaciones del Matrice 100. Fuente: [13]

1.4.1.2. Céamara Zenmuse Z3. Esta es una cadmara aérea con zoom
integrado que se basa en el modelo Zenmuse X3, este es el producto lider de DJI
en su clase, optimizada para fotografia, posee un zoom de 7X creado mediante
un zoom de 3.5X y un zoom digital sin perdidas de 2X que logra una distancia
focal de 22mmy 77mm, esto permite que sea ideal para aplicaciones industriales.
Con respecto a la estabilidad posee un volante de inercia que afiade un nivel mas
de control al control de viraje de la Z3. Su funcionamiento junto con el control de
viraje normal, le permite tener movimientos mas finos y con un excelente control.

Con respecto a la calidad, proporciona imagenes de buena resolucion, ya que
incorpora el sensor Sony altamente refinado de 2.3 pulgadas presente en el DJI
Espire 1 2.0 y en el DJI Phanton 4, la calidad de la imagen es lider en su clase,
las capturas instantaneas se pueden tomar con una resolucion de 12
megapixeles mientras que con la aplicacion DNG RAW que permite la vision
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avanzada de las imagenes, se pueden grabar videos de 30 fotogramas por
segundos con una nitidez en 4K. [14]

Figura 11 Cdmara Zenmuse Z3. Fuente: https://www.djioficial.com/zenmuse-z30-2/

1.4.1.3. Camara multiespectral RedEdge.MX. La RedEdge.MX es un
sensor multiespectral profesional y resistente, que captura las bandas espectrales
requeridas para el indice basico de la salud de los cultivos, ademas, las bandas
adicionales necesarias para analisis mas complejos. Este sensor, captura mas
datos en menor tiempo, lo que permite que los investigadores comprendan cémo
reaccionan las diferentes razas en ciertos entornos y modificar las caracteristicas
gue se desean para mejorar el rendimiento. También, captura una zona critica del
espectro de luz para el estudio de la salud de las plantas, la banda de orden rojo,
es en esta banda donde se presentan los primeros signos de estrés.

Figura 12 Camara multiespectral RedEdge.MX. Fuente: [13]

1.4.2. DJI Mavic 2 Pro/Zoom. Cuenta con un sistema de vision omnidireccionales y
sistemas de deteccion por infrarrojo. Gracias a las tecnologias de la firma DJI
captura fotos complejas con facilidad, ademas, cuenta con deteccion de
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obstaculos y con modos de vuelos inteligente como Hyperlapse. El Mavic 2 Pro
cuenta con un estabilizador en sus ejes y una camara con un sensor CMOS,
desarrollada en forma colectiva entre DJI y Hasselblad, que permite grabar videos
4K, realizar fotos de 20 megapixeles. Este drone de la empresa DJI plegable y
portatil posee una camara Hasselblad L1D-20C que fue creado exclusivamente
para este drone con focal equivalente a 28mm.

Este drone permite que las fotografias tengan una silueta de color Dlog-M de 10
bits con el que se obtiene un rango dindmico mas amplio, lo mismo que para video
HDR con 10 bits en 4k lo que permite conectar el Mavic 2 pro a un televisor 4k con
HLG logrando asi obtener de inmediato el video con los tonos de color correctos.
Esto logra que tenga un mayor rango dinamico y le permite tener una mayor
flexibilidad al momento de la edicion.

El Mavic pro logra mantenerse a una distancia de transmisioén de video hasta un
limite de 8km a una resolucién de 1080p con una duracién de hasta 31 min con
cambios de frecuencia automético entre 2.4 y 5.8 GHz. Ademas, posee baja
latencia equivalente a 120ms, con velocidad méxima de 72km/h en el modo sport
y con tecnologias DJI que reducen el rudo generado.

El estabilizador en tres ejes del Mavic 2 pro permite realizar videos y capturas
estables y fluidas en casi cualquier situacion, siguiendo con las especificaciones
de la camara, este producto Hasselblad es conocido por su disefio ergonémico
gue gracias a tan arduo trabajo en colaboracion con esta empresa y DJI, el Mavic
2 pro posee la a nueva tecnologia de camara Hasselblad L1D-20C que, gracias a
la tecnologia caracteristica Hasselblad Natural colour solution(HNCS), ayuda a
capturar increibles fotos aéreas de 20 megapixeles con detalles de color
increibles. Ademas, posee un sensor CMOS de 1 pulgada con una resolucion de
20 megapixeles con apertura ajustable de f/2.8 a f/11.Esta cAmara admite enfoque
automatico, que puede enfocar desde 1m hasta el infinito, puede tomar fotos en
modo de disparo como disparo unico, disparo en rafaga, intervalo, panoramica,
slow Motion y HDR mejorado.

Con respecto al almacenamiento, cuenta con 8 GB de almacenamiento interno,
ademas, admite tarjeta microSD para almacenar fotos y videos, una de las
necesidades fundamentales de esta tarjeta micro SD es la velocidad UHS-I clase
3, ya que cuenta con una elevada velocidad de lectura y escritura, que requiere
los datos de vides de alta resolucion.

El Mavic 2 Pro, posee un peso de 907 gramos, con dimensiones en condiciones
plegables de 214x91x84mm (largo por ancho por alto) y en condiciones
desplegables 322x242x84mm (largo por ancho por alto). [15]
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Figura 13 Drone Mavic 2 Pro. Fuente: https://www.dji.com/mavic-2

1.5. PYTHON.

Es un lenguaje de programacion de alto nivel, que es utilizado para la programacion de
propdsito general, este lenguaje fue creado por Guido Van Rossum y fue lanzado por
primera vez en 1991. Python soporta multiples paradigmas en programacion, dentro de
los cuales se encuentran: imperativos, orientado a objetos, programacion funcional y
estilos procesales; ademas cuenta con un sistema de tipo dinamico y gestiébn automatica
de memoria. Python dispone de una biblioteca estandar, enorme y completa.

Python esta constituido con el proposito de incrementar, es decir, que se le pueden
incorporar médulos y librerias segun las necesidades actuales. Una de las caracteristicas
gue se resalta de este lenguaje es que en su sintaxis no usa llaves ({ }), ni punto y comas
(;) como la mayoria de lenguajes; no obstante Python, se basa en indentacion para
establecer su estructura. [16]

Actualmente este lenguaje cuenta con dos versiones en funcionamiento, estas son:
Python 3.X y Python 2.X, donde la mas utilizada actualmente es Python 3.X. Python 2.7
es compatible con versiones anteriores de Python y puede ejecutar cédigos ya sea de la
version 1.X y 2.X; esta version se considera obsoleta por los desarrolladores de CPython
y sus actualizaciones solamente son seguridad y desarrollo de correcciones de errores.
Estos desarrolladores de CPython tienen la intencion de abandonar esta version para el
afio 2020. Por su parte, Python 2.X después del 25 de junio de 2016 no genera nuevas
versiones, pero las correcciones de errores, actualizaciones de seguridad, solo seran
compatibles hasta el 2020. Python 3.X a diferencia de Python 2.X, no es compatible con
versiones anteriores, ademas recibe nuevos desarrollos y caracteristicas, es la version
de lenguaje con la que los desarrolladores se sienten mas cémodos por tanto estos tienen
la intencién de continuar trabajando por medio de esta version. En el presente proyecto
sera desarrollado utilizando la version 3.8 de este lenguaje. [17]

Industrias como Google, Mozilla Firefox, Instagram, La NASA, La CIA, Disney, entre
otras, utilizan en gran medida este lenguaje ya que es versatil y facil de implementar,
ademas permite llevar a cabos proyectos de machine learning como es el caso de este
proyecto logrando asi que este pueda aplicarse en diversos campos. [16] Dentro de
Python podemos encontrar las siguientes librerias fundamentales:
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Numpy. Es una libreria del lenguaje de programacion Python, que da soporte para
crear vectores y matrices de multiples dimensiones. Cuando realizamos calculos
con listas o vectores es fundamental utilizar arrays. Numpy posee estos modulos
de arrays, ademas una cantidad considerable de métodos y funciones que se
pueden aplicar a determinados arrays; Numpy al igual que el médulo math incluye
funciones matematicas basicas, no obstante, son mas elaboradas y completas que
incluyen ajuste lineal de funciones, entre otras utilidades mas. [18]

Figura 14 Numpy. Fuente: https://en.m.wikipedia.org/wiki/NumPy

Para utilizar las funciones de Numpy importamos el médulo de la siguiente
manera:

Import numpy #cargar el médulo numpy o bien
Import numpy as np #Cargar el modulo numpy. con alias de np o bien
From numpy import # cargar todas funciones de numpy [18]

TensorFlow. Es una libreria desarrollada por Google para construir y entrenar
redes neuronales, utilizada por determinada organizacibn en areas de
investigacion para generar sus propios productos. [16] Es una plataforma de
coédigo abierto de extremo a extremo para el aprendizaje automético, esta
constituida por un entorno integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos
de comunidad, permitiéndole a investigadores y desarrolladores llevar a cabo
proyectos innovadores de aprendizaje automatico, ademas de implementar y
compilar de una manera facil aplicaciones con tecnologia de AA.

TensorFlow, nos permite entrenar e implementar facilmente médulos en la nube
como de manera local, navegadores o dispositivos sin importar el lenguaje a
utilizar. En la compilacion sencilla de modulos, se utilizan API intuitivas de alto
nivel como Keras, emitiendo iteraciones de mddulos de una forma inmediata con
una depuracion sencilla.

Cabe resaltar que, la arquitectura de TensorFlow es flexible, lo que permite que se
puedan ejecutar en diferentes plataformas como son: GPUs, CPUs, OTPUs, en
ordenadores y también en dispositivos moviles. [16] Por ello, actualmente,
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empresas como, Airbnb, Coca-Cola, Google, Intel, Twitter, Xiaomi, AMD, Lenovo,
ebay, Uber, Paypal, nvidia, Snapchat y muchas mas implementan TensorFlow.

Uno de los problemas que solucionan los desarrolladores en el mundo real, es la
deteccion de enfermedades respiratorias mediante el aprendizaje automatico. [19]

TensorFlow

Figura 15 TensorFlow. Fuente: https://www.tensorflow.org/?hl=es-419

Keras. Es un API de aprendizaje profundo escrita en Python, que se ejecuta en
plataformas de aprendizaje automatico como TensorFlow. Keras fue desarrollada
enfocandose principalmente en permitir una experimentacion rapida.

Keras es un APl disefiado para humanos, no para maquinas, que sigue las mejores
practicas para que los programadores no tengan un excesivo desgaste cognitivo.
Ofrece API consistentes y simples, minimizando la cantidad de acciones que los
programadores deben ejecutar. Esto permite que Keras sea facil de aprender y
utilizar, lo que conlleva a tener una mayor productividad.

La facilidad de uso de Keras no se genera a costa de una flexibilidad reducida ya
gue Keras constituye profundamente las funcionalidades de TensorFlow de bajo
nivel, lo que permite desarrollar flujos de trabajo altamente reciclables donde
cualquier pieza se pueda personalizar.

El equipo de Keras en 2019 realizaron una encuesta en la cual terminaron entre
los cinco (5) primeros en las competencias de Kaggle. Keras se ubic6 como
namero 1 en aprendizaje profundo tanto entre los marcos primarios como entre los
marcos utilizados. [20]
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Figura 16 Marco principal Fuente: https://keras.io/why_keras/

Sci-kit Learn

Keras

LightGBM

Caffe2
CatBoost

R Random Forest

0
Deep . Classic

Figura 17 Marco primarios y auxiliares. Fuente: https://keras.io/why_keras/
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Empresas como Netflix, Uber, Yelp, Instacart, Zocdoc, entre otros, estan
interactuando con las funciones con las que cuenta Keras, es bastante popular
entre las nuevas empresas que implementa el aprendizaje profundo en sus
productos. Al nivel de investigacion Keras y TensorFlow también son favoritos y se
encuentran en el puesto numero uno (1) de referencias en articulos cientificos
segun Google Scholar. Grandes organizaciones cientificas también han adoptado
a Keras para sus investigaciones, como es el caso de CRN y la NASA. [20]
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Figura 18 PyPI descargas por dia. Fuente: http://keras.io

TF or Keras mentions PyTorch mentions

Figura 19 Articulos referenciados o mencionados de aprendizaje profundo indexado en
Google Scholar por semana. Fuente: http://keras.io

Keras facilita la conversién de modulos en productos, estos mddulos se pueden
implementar de una manera facil en un gran nimero de plataformas que cualquier
otra API de aprendizaje profundo:

o En el servidor a través de un tiempo de ejecucion de Python o de Node.js.
. En el servidor a través de TFX/TF Serving.

o En el navegador a traves de TF.js.

o En Android o0 iOS a través de TF Lite o CoreML de Apple.

o En Raspberry Pi, Edge TPU u otro sistema integrado.

Al utilizar la API de Keras con TensorFlow es fundamental: primero, preparar los
datos antes de entrenar convirtiéndolos en matrices, en nuestro caso,
convirtiéndolos en objetos de Numpy como son Arrays; luego, se lleva a cabo el
preprocesamiento de los datos, en este paso, se realiza la normalizacion de
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caracteristicas; en tercer lugar, se crea un modelo el cual convierta los datos en
predicciones utiles implementando la API funcional de Keras, este modelo es
entrenado con el modulo fit () que esta integrado en Keras, teniendo en cuenta los
factores como los puntos de control, el monitoreo de métricas y la tolerancia a
fallas; después de entrenar el modelo, se evallia dicho modelo con datos de
prueba. [20]

OpenCV (Open source computer visiéon library). Es una libreria de visién
artificial y aprendizaje automatico de codigo abierto. Fue creada para suministrar
una infraestructura determinada, para aplicaciones de visién por computadora y
para acelerar el tiempo utilizado por la méaquina en los productos comerciales.
Cuenta con licencia BSD, lo que conlleva que las empresas utilicen y modifiquen
el cédigo. Ademas, posee interfaces C++, Python, Java y MATLAB, es compatible
con Windows, Linux, Android y Mac OS.

OpenCV cuenta con mas de 2500 algoritmos optimizados, dentro de estos, se
encuentran un conjunto integro de algoritmos de aprendizaje automatico de vision
por computadora de ultima generacion. Dentro de las aplicaciones OpenCV puede
utilizarse para la deteccidon y reconocimiento de rostros, identificar objetos,
clasificar acciones humanas en videos, rastrear movimientos de camara, rastrear
objetos en movimiento, extraer modelos 3D de objetos, buscar imagenes similares
de una base de datos, entre otros.

Empresas como Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota,
utilizan esta biblioteca de una manera amplia. Los proyectos llevados a cabo con
OpenCV van desde imagenes de streetview, detectar intrusiones en videos de
vigilancia en Israel, monitorear equipos de minas en China, ayudar a los robots a
navegar, detectar ahogamiento en piscinas en Europa, ejecutar arte interactivo en
Espafia y Nueva York, inspeccionar las etiquetas de productos en fabricas de todo
el mundo, hasta la deteccion rapida de rostros. [21]

En el campo del procesamiento de imagenes OpenCV proporciona una

infraestructura asequible y muy sencilla, cuenta con una estructura de cinco

componentes principales:

e El componente de CV contiene los algoritmos de procesamiento de imagenes
y de vision por ordenador en nivel basico y superior.

e ML es la biblioteca de aprendizaje de maquina, que incluye muchos
clasificadores estadisticos y herramientas de agrupacion.

e HighGUI contiene rutinas y funciones de I/O (estrada/salida) para el
almacenamiento y carga de video e imagenes.

e (CXCore contiene las estructuras basicas y algoritmos, apoyo XML, y funciones
graficas. Recibe informacion CV, MIL y HighGUI.
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e CvAux, que contiene algunos algoritmos experimentales. [21]

1.54.1. Segmentacion por umbralizacion. Se utiliza con el fin de establecer
limites que permita decidir dentro de un rango de escala de grises, el conjunto de
tonos de una region u objeto separando y extrayendo la regidén que nos interesa
estudiar o analizar. Se pueden seleccionar uno o mas umbrales, en el primer caso
se obtiene una imagen binarizada y en el otro caso, una imagen clasificada. Las
ventajas fundamentales de esta técnica de segmentacion son su rapidez, el bajo
costo computacional y que se puede desarrollar en tiempo real. Por lo contrario,
las desventajas de esta técnica es que considera la intensidad de los pixeles, sin
tener en cuenta la vecindad de los mismos.

La imagen segmentada g (X, y) por umbralizacion viene dada por:

1Lif f(x,y)>T

g(x'y):{O,iff(x,y)ST

En OpenCV aplicamos la técnica de umbralizacion por medio de la funcién
CV::threhold, esta funcion dispone de varios tipos de umbralizacion, para aplicarla,
la imagen debe estar en escala de grises. [21]

1.54.2. Procesos morfoldgicos. La segmentacion no brinda un resultado
exacto para limitar los objetos de una region de interés. Dentro de esta clasificacion
por segmentacion aparecen pixeles que no se clasifican adecuadamente, ademas,
bordes imprecisos de los objetos o regiones que se estan clasificando, por esta
razén, antes de extraer caracteristicas de medio nivel se requiere una etapa
después del procesamiento; en dicha etapa se debe emplear el tratamiento
morfolégico. Esta es una técnica de procesamiento no lineal de la sefial que se
caracteriza en desarrollar la geometria y forma de los objetos, esta técnica se basa
en fundamentos matematicos, especificamente en la teoria de conjuntos. Estas
herramientas se pueden utilizar en el procesado como en las etapas de
segmentacion y posprocesado o en etapas de mayor nivel de informacién visual.
Algunas aplicaciones donde se pueden encontrar este tipo de herramientas son:
en la restauracion de imagenes, deteccion de bordes, analisis de textura, aumento
de contraste y hasta en la compresion de imagenes. [22]

1.5.4.2.1. Erosion binaria. La transformacion de la erosion es equivalente
al resultado de verificar si el elemento estructurante B esta
completamente incluido dentro del conjunto X dado que no
ocurra, el efecto de la erosién es el conjunto vacio presente en la
siguiente formula:
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1.54.2.2.

€B (X)=XOB= {X| By €X}

Si los objetos o pixeles en el caso de las imagenes sean menores
que el elemento estructurante, este desaparece. Otra explicacion
de la erosién presume tomar valores de a imagen en el entorno
por vecindad definido por el elemento estructurante. La utilizada
de la erosién establecer una geometria determinada al elemento
estructurante, para pasarla sobre la imagen.

Los objetos que se encuentran por debajo del elemento
estructurante no se visualizan en la imagen resultante, por el
contrario, los elementos que sean mayores al elemento
estructurante se degradan. Por ende, la erosiobn supone una
degradacion de la imagen, lo que significa que la erosién es una
transformacién antiextensiva: [22]

Imagen de ertrada

Figura 20 Imagen original, imagen binarizada e imagen erosionada de radio 2.
Fuente: [22]

Dilatacion binaria. La dilatacion es una transformacion contraria
a la erosion. El resultado de la dilatacion es el conjunto de
elementos tal, que al menos un elemento del conjunto
estructurante B esta en el conjunto X, cuando B se mueve sobre
el conjunto X.

OB (X)=X®B= {x| XnBy=0)
Esta operacion representa un crecimiento del conjunto X. Como
elemento estructurante del conjunto, no se modificara. Sin
embargo, en el limite del conjunto X al desplazar B, el conjunto
resultante se expandira.

La dilatacién es una transformacion extensiva: X € §5(X)
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1.5.4.3.

1.54.23.

La dilatacion también se interpreta como el valor maximo del
entorno en las proximidades de vecindario definido por el
elemento estructurante. [22]

Imagen de entrada magen binanzada con Otsu Imagen dilatada-disco con radio 5

Figura 21 Imagen de entrada, imagen binarizada e imagen dilatada. Fuente:
[22]

Gradiente morfolégico. ElI gradiente morfolégico es la
diferencia entre la dilatacién y la erosion o también es la
diferencia entre la imagen original y su erosion o entre la imagen
original y la dilatacion de una imagen.

® 9 _x\xep Gradiente por erosion

+ . . .7
® g —X®B\X Gradiente por dilatacion

® J-(xeB)\(xep) Gradiente simétrico

Su utilidad estad en localizacion de bordes o perimetros de los
objetos, la seleccion del tipo de gradiente morfolégico depende de
la geometria de los objetos y ademas es Uutil para encontrar el
contorno de un objeto como se refleja en la siguiente imagen. [22]

O ®

Figura 22 Imagen original e imagen con gradiente. Fuente:
https://sites.google.com/site/cg05procesamientodeimagenes/home/2-image-
morphology-ii-morfologia-de-imagenes-ii

FindContours. Los contornos expresan simplemente una curva que
une todos los puntos continuos que poseen el mismo color e intensidad. Son una
herramienta Gtil para analizar formas y para la deteccion y reconocimiento de
objetos.
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Para obtener una mayor precision la imagen debe encontrarse binarizada. De la
version OpenCV 3.2 la funcion findContours ya no modifica la imagen de origen,
por el contrario, devuelve una imagen modificada con el primero de los tres
parametros de retorno; en conclusion, encontrar contornos con OpenCV es como
encontrar un objeto blanco sobre un fondo negro.

La jerarquia de contorno manifiesta la relacion que tienen los contornos entre si,
podemos tener contornos dentro de otros contornos mayores y éstos dentro de
otros contornos. En este caso el contorno externo se le atribuye como mayor, por
ende, lo nombramos contorno padre, mientras que el contorno interno lo llamamos
hijo. Existen varios métodos para recuperar los contornos presentes en una
imagen:

e CV2:RETR_EXTERBAL: Este argumento recupera los contornos externos, es

decir, los mayores de la familia y el resto de contorno menores los omite.

e CV2:RETR_LIST: Este argumento recupera todos los contornos sin establecer

una jerarquia de padre e hijo.

e CcV2:RETR_CCOMP: Este argumento organiza los contornos en jerarquia de

dos niveles padre e hijo, es decir, que, si tenemos en nuestra imagen un
contorno externo, este tendra jerarquia 1, mientras que, un contorno interno
tendra jerarquia 2; pero si este contorno a su vez tiene otro contorno, este tendra
una jerarquia 1.

e CV2:RETR_TREE: Este argumento recupera todos los contornos con su

respectiva jerarquia

También existen métodos de aproximacion de contornos, éstos almacenan las
coordenadas x e y, que corresponden a los contornos encontrados. Estos
métodos los diferencia la cantidad de punto que almacena, estos métodos son:

e CcV2.CHAIN_APPROX NONE: Este método almacena todos los puntos del

contorno.

e CcV2.CHAIN_APPROX_SIMPLE: Este método comprime los segmentos

diagonales, horizontales y verticales, dejando solamente los puntos finales
permitiendo asi ahorrar memoria al no almacenar todos los puntos redundantes.
[21]
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Puntos almacenados con Puntos almacenados con
cv2.CHAIN_APPROX_NONE cv2.CHAIN_APPROX _SIMPLE

Figura 23 Métodos de aproximacion de contornos. Fuente: https://omes-va.com/contornos/

1.54.4. ¢Como dibujar los contornos? Para dibujar los contornos hallados
anteriormente con la funcion findContours, utilizamos la funcion cv2.drawContours
lo que nos permite dibujar cualquier forma siempre y cuando tengamos los puntos
limites. Esta funcion en su primer argumento le asignamos la imagen origen, en su
segundo argumento, le proporcionamos la lista de contornos hallados
anteriormente con la funcion findContours, en el tercer argumento le asignamos el
indice de contornos, esto es (til cuando se dibuja un contorno de manera
individual. Para dibujar todos los contornos le asignamos -1 y los argumentos
restantes son el color y grosor.

1.5.4.5. cv2.cvtColor. Esta funcién permite cambiar el espacio de color de
una imagen. Esta requiere tres parametros, el primero la imagen original, el
segundo, matriz destino y el ultimo es el codigo de conversion. Este modelo de
color es una codificacibn que permite representar los colores de una forma
numérica. Hay mas de 150 métodos de conversion de espacio de color disponibles
en OpenCV, para realizar la conversion usamos la funcion cv2.cvtColor
(imput_image,flag).

Para la conversion de BGR a gray, utiizamos las banderas
cv2.COLOR_BGR2GRAY, de igual forma se realiza la conversion de BGR a HSV
y se utiliza la bandera cv2.COLOR_BGR2HSV, ademés para convertir de BGR a
RGB se utiliza la bandera cv2.COLOR_BGR2RGB, entre otras conversiones. Para
HSV el rango de tono es {0,179}, el rango de saturacion es de {0,255}, y el rango
de valor es de {0,255}.

1.5.4.6. Desenfoque gaussiano. Consiste en mezclar ligeramente los
niveles de grises entre los pixeles adyacentes, lo que genera como resultado una
imagen con los bordes mas suaves en la que se pierde pequefos detalles similar
al proceso que ocurre en las fotografias desenfocadas. Dicha transformacién se
realiza mediante la funcién cv2.Gaussianblur de OpenCV. [23]
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Figura 24 imagen original en escala de grises e imagen con el filtro gaussiano. Fuente:
https://es.mathworks.com/help/images/ref/imgaussfilt.html

1.6. INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias computacionales, encargadas del
disefio y construccion de sistemas capaces de desarrollar tareas parecidas a la
inteligencia humana. Las aplicaciones en la cual se ve reflejada la inteligencia artificial,
es en el reconocimiento de imagenes o videos de objetos y personas, traductores
automaticos de textos y hasta toma de decisiones. La inteligencia artificial se ha venido
desarrollando aceleradamente gracias a la mayor disponibilidad de los datos, los recursos
tecnologicos y financieros, asi como en el avance de las técnicas de aprendizaje
computacionales que es una de las principales areas. [24]

1.6.1. REDES NEURONALES.

Las redes neuronales son paradigmas de aprendizaje automatico, basado en el
funcionamiento del cerebro bioldgico, estas redes estdn compuestas por neuronas que
se interconectan entre si, para generar una salida de datos con base a las entradas de la
red. Cada neurona artificial, es una unidad de procesamiento que recibe como entrada
sefales y que luego se multiplica por un peso sinaptico, esta neurona calcula la suma del
producto de cada entrada por su peso sinaptico al cual se le adhiere un factor de
correlaciéon llamado bias y al resultado de esta operacién se le aplica una funcién de
activacion que produce un valor de salida dependiendo si la suma de las sefales y pesos
superan el umbral determinado. [23]
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Figura 25 Esquema de una red neuronal artificial con tres capas. Fuente: [23]
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La organizacion de las redes neuronales se basa en capas donde cada capa procesa la
informacion recibida de la capa anterior, la cantidad de capas y el tipo de funcién de
activacion de las neuronas determinan la complejidad de los problemas que puede
solucionar la red, desde detectar patrones sencillos a relaciones complejas no lineales.

Las redes que poseen una 0 mas capas intermedias entre la capa de entrada y la de
salida se denominan, redes profundas y son la base deeplearning o como es conocido
en espafol, aprendizaje profundo, la siguiente imagen representa una red neuronal
profunda, ya que posee una capa oculta: [23]

X1 Sy
X2 S,
X3 S3

Figura 26 Representacion de una red profunda. Fuente: [23]

1.6.2. APRENDIZAJE PROFUNDO.

Es un é&rea del aprendizaje automatico que se caracteriza por el esfuerzo de crear
mabdulos o capas de aprendizaje con varios niveles en donde los niveles superiores son
alimentados por lo niveles anteriores a los mismos. [25]. Conceptos del aprendizaje
profundo:

v' Perceptron: Es una neurona artificial que toma varias entradas y realiza una suma
ponderada para producir una salida. los pesos se calculan y ajustan durante el
proceso de entrenamiento. [26]

v" Funcién de activacidon: Se encarga de devolver una salida con respecto a una
entrada, las funciones de activacion la mayoria son funciones continuas y
diferenciales excepto la unidad rectificada en 0. Las funciones de activacion son de
gran importancia para el ajuste de los gradientes que nos permiten reducir el error en
los sistemas de aprendizaje. Existe diferentes funciones de activacion, las mas
utilizadas son las siguientes:

e Sigmoideo: Es una funcién escalonada suavizada y por ende diferencial, es Util para
convertir cualquier valor en probabilidades y se utiliza para clasificar datos binarios.
La funcién sigmoidea muestrea la entrada a un valor entre 0 a 1. [26]Las funciones
sigmoides por muchas décadas fueron la base de la mayoria de redes neuronales,
aungue en los ultimos afios han perdido popularidad, ya que las redes neuronales de
muchas capas se vuelven muy complejas de entrenar dado el problema de
desaparicién de gradientes. Actualmente la mayoria de redes neuronales usan otro
tipo de funcién de activacion llamado unidad lineal rectificante (ReLU). [26]
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Figura 27 Sigmoideo. Fuente: https://ml4a.github.io/ml4a/es/neural_networks/
Tangente hiperbdlica: Es parecida a la funcion sigmoideo ya que es escalonada y
suavizada, la diferencia es que muestrea la entrada a valores entre -1 a 1. En esta
funcion los gradientes son mas estables que en la funcién sigmoidea y por ende tiene
menos gradiente de fuga. [26]
La unidad lineal rectificada (ReLU): La funcion ReLU transforma los valores
negativos es cero y las entradas positivas se emiten sin ningin cambio, deja pasar
grandes numeros lo que produce que algunas neuronas se vuelvan obsoletas y no se
activen. [26]
ReLU

10

. R(z) =max(0, z)

-10 -5

Figura 28 ReLU. Fuente: https://ml4a.github.io/ml4a/es/neural_networks/

5 0

1.6.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO O MACHINE LEANING.

El aprendizaje automatico es un &rea de investigacion en las ciencias de computacion
que se ocupa de los diferentes métodos que nos permiten identificar e implementar
sistemas y algoritmos por medio de los cuales las computadoras pueden aprender a
reconocer de manera automatica patrones complejos y tomar decisiones lo mas
inteligentes posibles. Todo el proceso de aprendizaje estd compuesto por un conjunto de
datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba. [25]

El conjunto de entrenamiento: Es la base de datos que se utiliza para entrenar el
algoritmo de aprendizaje automatico. Durante esta fase los parametros del modelo se
pueden ajustar segun el rendimiento obtenido.

El conjunto de prueba: Esta base se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo.
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Etiquetas. Es el valor que se va a predecir. Las etiquetas pueden ser el precio futuro de
la gasolina, en términos de clasificacion de imagenes, por ejemplo: el tipo de enfermedad
que se encuentra en una imagen, entre otras cosas.

Atributos. Un atributo es una variable de entrada que se expresan por lo valores de X.
En proyectos de aprendizaje automatico se podria usar un solo atributo o mditiples
atributos dependiendo de su complejidad.

X1, x2, ... XN

Modelos. Un modelo define la relacion entre el atributo y la etiqueta. Podemos destacar
dos fases en el ciclo de un modelo:

e Entrenamiento, es donde se crea o aprende el modelo, en este punto le mostramos
ejemplos etiquetados al modelo y este logra que aprenda gradualmente la relacion
gue tiene sus atributos y etiquetas.

e Inferencia, en este caso le aplicamos al modelo entrenado ejemplos sin etiquetar, es
decir, usamos el modelo entrenado para predicciones.

e Regresion, un modelo de regresion predice valores continuos. Los modelos de
regresion hacen predicciones y responden a preguntas tales como: ¢, Cual es el valor
de una casa en Pamplona?, ¢Cual es la probabilidad que un usuario de clic un
determinado anuncio?

e Clasificacion, un modelo de clasificacion predice valores discretos. Los modelos de
clasificacion responden a preguntas tales como: ¢ Esta imagen es un perro o un gato?,
¢Un mensaje de correo electrénico, es spam o no lo es? [27]

Dentro del aprendizaje automético existen tres paradigmas de aprendizaje:

1.6.3.1. Aprendizaje supervisado: Es el trabajo de aprendizaje automético
més sencillo y conocido. Se basa en una serie de elementos preclasificados, en
los que se conoce a priori la categoria a la que pertenece cada elemento.

El conjunto consta de datos etiquetados, en donde tenemos los objetos y las clases
asociadas. Los datos etiquetados conforman el conjunto de entrenamiento. La
mayoria de los algoritmos de aprendizaje supervisado tiene una caracteristica la
cual se basa en que el entrenamiento se realiza mediante una minimizacion de la
funcion de perdida con el fin de disminuir el error de salida proporcionado por el
sistema con respecto al resultado deseado. [25]

1.6.3.2. Aprendizaje no supervisado: Al igual que el aprendizaje
supervisado se le proporciona los datos de entrada al sistema durante el periodo
de entrenamiento, pero la diferencia es que en el aprendizaje no supervisado no
se etiquetan los datos con clases.
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1.6.3.3. Aprendizaje reforzado: Este tipo de aprendizaje se enfoca en la
interaccion con el entorno. El sistema adapta sus parametros en funcién de la
retroalimentacion recibida del entorno, que luego proporciona una retroalimentacion
sobre las decisiones tomadas. [25]

1.6.3.4. Aprendizaje reforzado: Este tipo de aprendizaje se enfoca en la
interaccion con el entorno. El sistema adapta sus parametros en funcién de la
retroalimentacion recibida del entorno, que luego proporciona una retroalimentacion
sobre las decisiones tomadas. [25]

Para resolver problemas de aprendizaje automatico vamos a incluir una descripcion
general de alto nivel de trabajo que se basa en una serie de pasos para llevar a cabo el
proyecto:

Paso 1° recopilacion de datos: es uno de los pasos mas importantes para resolver
cualquier problema de aprendizaje automatico supervisado. Estos son algunos aspectos
importantes al momento de recopilar datos:

e Asegurar que la cantidad de muestra por clase no esté demasiado desequilibrada lo
gue quiere decir que, se debe tener un nimero comparable de muestra en cada clase.

e Asegurar que las muestras cubran de manera adecuada los espacios posibles de
entradas.

¢ En el caso de utilizar API publica, tener en cuenta todas las limitaciones establecidas
por esta antes de su utilizacion.

Paso 2° explore sus datos: entender las caracteristicas de los datos a utilizar con
anticipacion nos permite elaborar un mejor modelo, generando asi una mayor precisién
en la clasificacion, a parte, que podemos optimizar el entrenamiento de la red, ademas
de consumir menos recursos computacionales al requerir menos datos.

Paso 2.5 elige un modelo: hasta este punto debemos tener el conjunto de datos
optimizados con sus caracteristicas claves, luego en funcion de las métricas que
recopilemos en el paso anterior debemos seleccionar el modelo de clasificacion, por ende
nos preguntamos ¢coémo presentamos los datos a un algoritmo que recibe entradas
numericas?, esto seria el preprocesamiento y vectorizacion de los datos, ademas
preguntarnos ¢ qué tipo de modelo debemos usar y qué parametros debemos usar para
configurar nuestro modelo?.

Gracias a numerosas investigaciones desarrolladas durante los afios, poseemos una
gran variedad de opciones de configuraciones de modelos y procesamiento de datos, lo
que conlleva a incrementar la complejidad de eleccion de los diferentes métodos y
modelos. Una de las formas de utilizar estos métodos es implementando todas las
opciones y de esa manera por medio de la intuicion utilizar el mas adecuado.
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Paso 3° prepare sus datos: es fundamental transformar los datos a un formato que el
modelo pueda entender antes de enviarlo directamente al modelo, lo que conlleva a
realizar primero una combinacion de los datos antes de realizar cualquier agrupacion de
estos; en el caso de tener los datos divididos en conjuntos de validacion y entrenamiento
es necesario asegurarse de que los datos de validacidon se transformen de igual forma
que los datos de entrenamiento. Es habitual utilizar un 80% de los datos para
entrenamiento y un 20% de los datos para validacion.

Hay que tener en cuenta, que los algoritmos de aprendizaje automético en sus entradas
reciben nimeros, por lo tanto, es necesario convertir cualquier tipo de datos diferentes a
estos, con el fin de vectorizarlos de una forma numérica.

Paso 4° construya, entrene y evallue sus modelos: La construccion de modelos de
aprendizaje automatico con Keras se trata de ensamblar las capas de neuronas de una
forma semejante al ensamble de bloques LEGO, esto nos permite definir la secuencia de
transformacién de lo que queremos realizar de nuestras entradas. [27]

Output
layer

Input
layer

Hidden Hidden
layer layer

Figura 29 Capas de una red neuronal. Fuente: https://developers.google.com/machine-
learning/guides/text-classification/step-3?hl=es-419

Los datos en el caso de este proyecto, son imagenes que, son cargadas y luego
preprocesadas con el fin de normalizar las imagenes en un rango de 0 a 1; donde también
se ajustan las dimensiones de la matriz que conforman a esta.

Cabe resaltar, que los blogues basicos que conforman una red neuronal son las capas o
layers, estas capas extraen representaciones del set de datos con el que se les alimentan.
La mayoria de las capas que estan conformadas por modulos de alto nivel de TensorFlow
y Keras, tienen parametros fundamentales durante el proceso de entrenamiento, un
ejemplo de esto es: tf.keras.layers.flatten que transforman el formato de un arreglo
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bidimensional a un arreglo unidimensional (aplanado) con el fin de proporcionarselo a las
entradas ya que de una manera bidimensional no es posible.

Luego de establecer las capas necesarias con sus respectivos pardmetros, procede el
proceso de compilaciébn del modelo, antes de esto es fundamental conocer algunas
configuraciones durante este proceso:

e Loss function: que permite medir que tan exacto es el modelo durante el proceso de
entrenamiento.

e Optimizer: nos permite que el modelo se actualice basado en el set de datos que
adquiere y la funcion de pérdida.

e Metrics: que se utiliza para monitorear los pasos de entrenamiento y prueba.

Luego de tener estas configuraciones que cuentan como ejemplo, entrenamos el modelo.
Para entrenar el modelo se requieren los siguientes pasos:
Primero, entregamos los datos de entrenamiento al modelo; segundo, el modelo por si
mismo aprende a asociar imagenes con etiquetas; tercero, luego de asociar las etiquetas
con sus respectivas entradas, verificamos que sean iguales y luego llamamos al método
model.fit; para finalizar, se evalla la exactitud del modelo donde se utiliza el método
model.evaluate con sus respectivas configuraciones. [19]

Paso 5° ajustes de los hiperparametros: se selecciona una serie de hiperparametros
para definir y entrenar el modelo, nos basamos en la intuicién y recomendaciéon de las
mejores practicas; tal vez, las elecciones de estos valores no generen el mejor resultado,
pero nos proporciona un punto de partida para el entrenamiento. Dependiendo del
problema a solucionar, ajustamos estos hiperpardmetros que nos ayuda a depurar
nuestro modelo para mejorar de manera particular el problema a tratar. Los siguientes
son hiperpardmetros que usamos y ajustamos dependiendo del caso en cuestion:

e Primero. NUumero de capas en el modelo: Este es un caso que nos indica la
complejidad ya que debemos tener cuidado al elegir este valor. Demasiadas capas
generan que el modelo aprenda demasiado sobre los datos de entrenamiento lo que
producird un ajuste excesivo.

e Segundo. Numero de unidades por capa: Las unidades de una capa deben incluir
la informacion para la transformacion que realiza una capa. En el caso de la primera
capa depende del nimero de entidades, por ejemplo: en el caso de una imagen que
pasa por un proceso de aplanamiento seria el nimero de pixeles que tiene la imagen.
En el caso de otras capas el numero de unidades depende, de la expansién o
reduccion de las capas anteriores, por ejemplo: siguiendo con el ejemplo de matriz
reducimos el numero pixeles proporcionados a la entrada a la mitad o una reduccién
mayor.
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e Tercero. Tasa de abonado: Se utiliza en el modelo para la regularizacion. Define la
fraccion de entrada que se eliminard por precaucion por sobre ajuste. Intervalos
recomendados por Google van de 0.2 de 0.5.

e Cuarto. Tasa de aprendizaje: Esta tasa a parte de nimeros de iteraciones de la red
neuronal va cambiando los pesos de sus neuronas. Una tasa de aprendizaje alta,
puede generar cambios bruscos en los pesos y puede generar que nunca
encontremos valores Optimos; a diferencia de una tasa de aprendizaje baja que es
adecuada, ya que, solo se necesita un poco mas de iteraciones para su convergencia.
Si el entrenamiento es muy lento aumentamos la tasa de aprendizaje, en el caso en
gue el modelo no esta aprendiendo se intenta disminuir la tasa de aprendizaje.

Paso 6° implemente su modelo: Hay que tener en cuenta, los siguientes items claves
al implementar el modelo: primero, asegurarse que los datos generados sigan la misma
distribucién que los datos de entrenamiento y de evaluacion; segundo, volver a evaluar
el modelo de manera peridédica mediante la adquisicion de més datos de entrenamiento;
por ultimo, si la distribucion de datos cambia hay que volver a capacitar el modelo. [27]

1.7. VISION ARTIFICIAL.

Se define como un campo de la inteligencia artificial que a través de técnicas especificas
permite la obtencion, procesamiento y analisis de informacion derivado de imagenes
digitales. La vision artificial abarca diferentes ramas del conocimiento como son la
informatica, la 6ptica, la mecanica y la automatizaciéon industrial. [28]

La visibn por computadora es la ciencia que se encarga de comprender y manipular
imagenes o videos. Tiene muchas aplicaciones en las cuales se encuentra la conduccion
automatica, la inspeccién industrial, la identificacion de enfermedades en plantas como
en seres humanos y la realidad aumentada. [26]

1.8. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES.

La CNN, es un tipo de red neuronal que realiza un proceso con sus capas, parecida al
cortex visual del cerebro humano con el fin de identificar caracteristicas en sus entradas,
este tipo de red posee varias capas ocultas especializadas y con una jerarquia
determinada, lo que significa que las primeras capas identifican formas béasicas y a
medida que las capas son mas profundas reconocen formas o patrones mas complejos.

La red neuronal por su propia cuenta, debe reconocer una gran cantidad de imagenes
para identificar caracteristicas propias de cada objeto y poder asi, generalizarlo. Las
redes convolucionales como primera medida toman los pixeles de cada una de las
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imagenes, constituidas por tres canales distintos: red, green y blue; generando asi una
imagen con los siguientes parametros (width x height x 3).

Antes de alimentar a la red, se normalizan los valores en un rango de 0 a 1, esto se logra
dividiendo cada pixel entre 255; luego de estos pasos, se realiza la operacion de
convolucién, que consiste en tomar un grupo de pixeles del tamafio del kernel o filtro
seleccionado, ese kernel recorre todas las neuronas de entrada, de izquierda a derecha
y de arriba hacia abajo, generando una nueva matriz de salida conocida como matriz de
activacion a las imagenes no se le aplica un solo filtro, sino multiples filtros para hallar
caracteristicas.

A medida que el filtro se desplaza sobre la imagen, obtenemos una imagen nueva a la
cual se le aplica una funcién de activacion, esta funcion devuelve una salida a partir de
los valores de entrada. En conclusion, se busca funciones tales que sus derivadas sean
simples para reducir el costo computacional. [29]

Conv1
B4 filtros. POOUNG
Ventana 5x5

CONV3 FuLLY
64 filtros POOUNG CONNECTED
Ventana 3x3

ENTRADA

32x32 pixeles POOUING

SOFTMAX

Baxdxd 6ax2x2 1024
1024 256 neuronas

Figura 30 Capas de las redes neuronales convolucionales. Fuente:
http://openaccess.uoc.edu/webapps/o2/bitstream/10609/52222/7/fnunezsTFM0616memoria.pdf

1.8.1. Maxpooling. El Maxpooling busca el valor maximo entre una ventana de muestra
que seria el caso del filtro y este valor maximo es pasado como resumen de
caracteristicas del rea analizada, el tamafio de los datos analizados se reduce a
un factor equivalente al tamafio del filtro. Por ejemplo, un conjunto de 32 imagenes
de un tamarno de 50x50 pixeles al cual se le realiza un maxpooling con un filtro
2x2, da como resultado una imagen que se reduce a la mitad, con un tamafio de
25x25 pixeles. Esto permite reducir el nimero de neuronas gue necesitara la
siguiente capa convolucional, en este ejemplo de 80000 neuronas se pasa a tener
20000 neuronas. [29]
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Figura 31 Reduccion matricial con Maxpooling. Fuente: [20]
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1.8.2. Softmax. La funcién softmax asigna probabilidades decimales a cada clase en un

caso de multiples clases. La probabilidad decimal de esta clase debe sumar 1.0,
eso logra que haya restricciones adicionales, logrando que el entrenamiento
converja rapido. Softmax se implementa antes de la capa de resultado y debe tener
la misma cantidad de nodos o neuronas que la capa de resultado.

e(fo+ bf)

P = jlx) =
(y ]| ) Yk € K¢ (W;;x+ by)

El muestreo de candidatos, significa que Softmax realiza un calculo de
probabilidad para todas las etiquetas positivas mientras que para las muestras
negativas toma un numero aleatorio de etiquetas.

La funcidn Softmax en conclusion es relativamente econdmica cuando la cantidad
de clases es reducida, en cambio, cuando la cantidad de clase incrementa se
vuelve demasiado costoso. [29]

oculto
manzana: ;si/'no?
golosina: ;si/no?

perro: jsino?

huevo: jsi/no?

Figura 32 Capa de Softmax en una red neuronal. Fuente:
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/multi-class-neural-
networks/softmax?hl=es

1.8.3. Dropout. Este método permite desactivar un numero determinado de neuronas en

53

nuestra red neuronal de forma aleatoria, estas neuronas desactivadas no se tienen
en cuenta para la propagacion en ambas direcciones, lo que obliga a las neuronas
romper con la dependencia que tienen con estas neuronas desactivadas, este
proceso ayuda al reducir el overfitting lo que obliga a las neuronas a trabajar mejor
de forma autbnoma para no depender tanto de las relaciones con las neuronas
mMA&s cercanas.
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1.8.4.
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Dropout cuenta con un parametro que indica la probabilidad de que las neuronas
permanezcan o no activas tomando valores de 0 a 1, entre mas cercano a 0 estos
valores, el Dropout desactivara menos neuronas que en el caso de que esté mas
cercanos a 1. Este método de Dropout solo se utliza durante la fase de
entrenamiento. [29]

Figura 33 Red neuronal estandar vs red neuronal con dropuot. Fuente:
https://towardsdatascience.com/machine-learning-part-20-dropout-keras-layers-explained-
8c9fédc4c9ab.

Overfitting y Underfitting. Las causas fundamentales de obtener malos
resultados en el machine learning se deben a estos dos parametros, que hacen
referencia al fallo en el modelo cuando se generaliza el conocimiento que se quiere
que adquiera. Si los datos de entrenamiento son escasos, la maquina de machine
learning sera incapaz de generalizar el conocimiento y estara incurriendo en el
Underfitting. En el caso contrario, si la maquina es entrenada con valores o
imagenes demasiado especificas sobre lo que se quiere interpretar, esta sera
incapaz de comprender si se trata de una imagen u otro tipo de datos. Estas dos
situaciones son negativas ya que la maquina no tiene la capacidad de generalizar
el conocimiento y por ende las predicciones van a ser erradas. [29]

P

v
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Figura 34 Overfitting y Underfitting. Fuente: [20]
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1.9. ESTADO DEL ARTE.

Los sefiores P. Constante, A. Gordon, O. Chang, E. Pruna, F. Acuna, y |. Escobar,
creadores del articulo Técnicas de vision artificial para la clasificacion industrial de la
fresa, utilizaron redes Neuronales Artificiales entrenadas mediante aprendizaje
compensado por ruido, que consiste en proporcionar durante ciertas fases del
aprendizaje, ruido blanco, el cual les permitié realizar procesos de clasificacién de
acuerdo a parametros visuales complejos y subjetivos, como lo son la forma de las células
o la sinuosidad de las fresas, que es independiente de la posicion o tamafio de la fruta
bajo inspeccion.

Para la realizacion del proyecto utilizaron una serie de equipos fundamentales para
realizar las capturas y por ende el procesamiento digital de sefiales. [30]

Primero se implementd un banco de prueba en cual se compuso de:

un dispositivo de iluminacién el cual fue una lampara fluorescente, una camara web HD
para la construccién de una base de datos, seguido de una computadora donde se realizé
la base de datos de las imagenes y por ultimo la ejecucion del algoritmo de clasificacion
de fresa y posteriormente la visualizacion del resultado.

En la adquisiciébn de imagenes utilizaron una base de datos de 50 im&genes con
resolucién de 250x150 pixeles en formato JPG, el cual utilizaron 40 para el entrenamiento
y los 10 restantes para contraejemplo a la red.

La arquitectura neuronal profunda utilizada esta motivada por la arquitectura profunda
gue se encuentra en el cerebro de los insectos donde existen dos componentes los cuales
son el I6bulo Antenal y el cuerpo de hongo. En el I6bulo Antenal de la red, son pixeles de
una region de interés que es de 100x100 pixeles. Esta region de interés contiene
imagenes segmentadas con deteccién de bordes de Canny procedentes de la base de
datos.

La red neuronal respectiva contiene 10000 entradas, 37 neuronas en la capa ocultay 22
neuronas de salida. Todos estos datos fueron seleccionados a ensayo y error, lo que
quiere decir que solo se utilizo solo tres capas.

Las imagenes de pixeles binarios (0.1 y 0.9) son las que alimenta a la RNA con neuronas
sigmoidales que son pre entrenadas con back propagation.

Por altimo, en el resultado se presentan tres tipos de clasificacion dependiendo de la
calidad de la fresa.

En la primera prueba realizada, el caso de las fresas de maxima calidad en donde se
obtuvo un acierto para 37 imagenes de 40 imagenes de fresas con diferentes contornos
y 10 fresas con algun tipo de deformacion.

Para la segunda prueba, el caso de las fresas de consumo obtuvo un acierto de 36
imagenes. [30]
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Y por ultimo las fresas para materia prima industrial en donde definieron una nueva base
de datos, afiadiendo iméagenes de fresa con contorno poco agradable al consumidor. En
esta prueba se obtuvo un acierto de 36 imagenes.

Los sefiores Bhange y Hingoliwala promotores del proyecto Smart Farming: Pomegranate
Disease Detection Using Image Processing, proponen un sistema basado en una pagina
web en donde los agricultores que cultivan la fruta granada realizan las capturas
fotograficas a las plantas afectadas de sus cultivos y luego suben estas imagenes a la
pagina web, esta se encarga de analizar y comprobar a través del modelo de inteligencia
artificial si hay o no alguna enfermedad.

Primero elaboraron dos bases de datos de imagenes donde utilizaron una para
entrenamiento y la otra para realizar pruebas. Las imdgenes proporcionadas por los
agricultores se les realizd un preprocesamiento para extraer caracteristicas, el
preprocesamiento consté de un redimensionamiento de las imagenes de un tamafa de
300 por 300px que posteriormente se les realiz6 la extraccion de caracteristica como son
el color, morfologia y CCV (vector de coherencia de color), luego por medio de k-means
se agrupd y por ultimo se realizé la clasificacibn con maquina de soporte vectorial dando
como resultado una precision del 85% con una camara de 10 megapixeles.[31]

En el siguiente articulo formulado por D. I. Patricio y R. Rieder, el objetivo fundamental
de éste, es identificar la aplicabilidad o uso de la visidon artificial en la agricultura de
precision para la produccion de los cinco granos mas importantes que se produce en el
mundo (maiz, arroz, trigo, soja y cebada). Se presentaron 25 trabajos seleccionados en
los ultimos 5 afios con diferentes enfoques con el fin de detectar en estas plantas las
diferentes enfermedades, la calidad que presentan los granos y el fenotipo. Durante la
metodologia establecieron un protocolo para la identificacién, evaluacion e interpretacion
de los resultados que corresponde al proceso de investigacion utilizando métodos
explicitos y sistematicos de analisis de los documentos extraidos de 5 bases de datos.
En la investigacion se utilizé un intervalo que se definié del 2013 al 2017 es decir 5 afios.

De los trabajos seleccionados, la documentacion se agrup6 en tres grupos los cuales
son: primero enfermedades y plaga, la siguiente es la calidad del grano y por dltimo la
fenologia y fenotipado.

Comenzando con los trabajos realizados entre 2013 y 2017 el primero se basa en las
enfermedades de los granos e infestaciones de insectos, debido a que los granos son
susceptibles a una serie de patdgenos, insectos y plagas. Estos factores tienen efectos
negativos tanto en el desarrollo del cultivo y la reduccion de la calidad del grano y, en
consecuencia, el precio en el mercado. Para garantizar una agricultura productiva y
sostenible, es importante la deteccion e identificacién oportuna de las enfermedades en
los granos. Debido a que los procesos de identificacion se realizan visualmente el proceso
se torna laborioso y subjetivo y por lo tanto el trabajo lo realizaron utilizando métodos de
vision por computadora con inteligencia artificial para la respectiva automatizacion de los
procesos de deteccion de enfermedades en estas plantas, para detectar si presenta o no
determinada enfermedad. Aunque la deteccion de enfermedades en las plantas es un
desafio ya que las imagenes obtenidas en el campo presentan fondos complejos y por lo
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tanto presentan interferencia en las imagenes como las plantas de otras especies, el
suelo, el reflejo entre otros.

Para la deteccion de BAKANAE en cultivos de arroz propusieron un método para clasificar
plantulas de tres semanas de edad. Una de las claves de esta enfermedad es que afecta
a las hojas de tal manera que presenta cambios de color, ademas produce alargamiento
del tallo, retraso del crecimiento o un angulo mayor entre hojas y el tallo.

El método que presentaron utilizé imagenes de plantas obtenidas con escaner.

En el preprocesamiento eliminaron el fondo mediante una operacion de umbral y se
obtuvieron atributos morfolégicos y de coloracion. Para el proceso de clasificacion
utilizaron maquinas de soporte vectorial en donde se utilizaron dos tipos de clasificacion
dispuestos en cascadas para detectar y determinar el estado de salud de la planta. El
primer clasificador distingue entre plantas sanas y contaminadas y el otro clasificador
determina el nivel de contaminacion.

Otro articulo propone métodos de visibn por computadora APTITUD para detectar
enfermedades de las hojas en soya, en donde utilizaron métodos de visién por
computadora para detectar y clasificar las enfermedades foliares de las plantas de soya.
En este estudio analizaron diferentes factores dentro de los cuales estan el WDH que es
el histograma de color descompuesto de wavelet, otro es el BIC, que es un método que
caracteriza cada pixel de la imagen como un borde, otro de estos métodos estan el CCV
que permite realizar comparaciones usando su densidad de color, entre otros factores
fundamentales. Para la clasificacion se analizaron tres métodos, el primero fue maquinas
de soporte vectorial, el siguiente fue el k-Nearest neural network (KNN) y por ultimo el
PNN (probabilistic Neural Network). Como resultado pudieron destacar que el BIC,
histograma y WDH presentaron mejores resultados en la deteccion de enfermedades de
la hoja de soja mientras que otros métodos como el CDH Y LAP fueron mas robustos
para imagenes desenfocadas. Por ultimo, los métodos de clasificacion KNN y SVM
obtuvieron mejor resultado.

En la deteccion de pulgones en TRIGO. Para la deteccion de estos insectos propusieron
el método SMH (Support Vector Machine, Maximly Stable Extremely Regions e
Histograms of Orientd Gradient Method), ademas el método combina el uso de maquina
de soporte vectoriales, el algoritmo MSER (regiones extremas maximamente estables) y
HOG (histograma de gradientes). Las imagenes que utilizaron se obtuvieron de una
camara convencional con un angulo de posicion lateral con respeto a la planta. En la
parte de preprocesamiento se utilizaron filtros para reducir el ruido y utilizaron el algoritmo
MSER para reducir el fondo de las imagenes. Al extraer los atributos de la imagen
utilizaron HOG para ser utilizado en los pardmetros para la clasificacion usando maquinas
de soporte vectorial para presencia de pulgones. El método SMH genero un rendimiento
superior para la deteccion de este tipo de plaga en comparacion a otros métodos
utilizados.

En los descriptores locales para la deteccién de enfermedades de soja, propusieron un
meétodo que se basa en descriptores locales y el método BOV (bolsa de valores). El lugar
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donde se obtuvieron las hojas fue Brasil, después de esta recoleccion las hojas fueron
escaneadas para generar imagenes. El método de descriptores locales no requiere de
segmentacion para las imagenes porqgue demostrd ser robusto. El método evaluo 5
descriptores diferentes dentro de los cuales se encuentra SURF (caracteristica robusta
acelerada), HOG, DSIFT (transformacion de caracteristicas invariantes a escala) e
histogramas de palabras visuales (PHOW). Para la clasificacion, definieron dos clases,
enfermas y saludables, en el clasificador de la maquina de soporte vectorial.

En conclusion, el uso de técnicas de aprendizaje automatico para clasificar imagenes se
ha destacado en los ultimos afios con el fin de desarrollar sistemas de clasificacion mas
precisos e inteligentes. Ademas, los sistemas de vision son una alternativa para todos
esos agricultores que realizan la inspeccion de sus cultivos de manera manual. Asi mismo
los clasificadores autométicos pueden evitar errores humanos en el proceso ya sea de
clasificacion como de identificacion de alguna enfermedad por lo tanto estos métodos son
una alternativa a la inspeccién manual. [32]

El Trabajo de grado desarrollado por Daniel conde Ortiz, Inteligencia Artificial con
TensorFlow para prediccion de comportamientos, propone el desarrollo de una pagina
web que cuenta con front-end y back-end logrando simular un servicio de streaming de
masica y en la que intenté recomendar al usuario los grupos que deberian gustarle
mediante las acciones tomadas en pagina web.

Durante el desarrollo del proyecto seleccioné el tipo de red prealimentada con es el
perceptron multicapa, por sus caracteristicas no lineales gracias a sus capas ocultas. En
donde crea una capa de entrada, capas intermedias y capa de salida conectadas entre
ellas.

Utilizé un modelo llamado codificador-decodificador, que permite primero transformar las
entradas en un set de datos en el que se extrae la informacidbn mas relevante y
transformarlo de vuelta deduciendo esa informacion.

Para la base de datos tomo como referencia la API de Last.fm que posee una base de
datos abierta al publico, en el cual cre6 10 grupos mas escuchados. Luego, genero las
solicitudes con 300000 usuarios, de los cuales se extrajo los 10 grupos que mas
escuchan, obteniendo asi un fichero de 276083 usuarios x93579 grupos.

Para la creacion de las etiquetas selecciond 1 para el primer grupo y para el resto de
grupo fue disminuyendo cada 0.06 hasta llegar al Ultimo grupo equivalente a 0.46.

Desarroll6 una red neuronal con 27000 entradas con 10 grupos cada una, para la capa
la primera capa oculta agrego 235 neuronas y para la segunda capa agregé 100 con
funcién de activacion sigmoide que es mas relevante.

El entrenamiento duré aproximadamente 4 dias con 150 épocas, en dbnde
posteriormente realizé el modelo predictivo codificador-decodificador con los valores de
entrenamiento arrojados por red.[16]

Con respecto a la pagina web, esta contenia cuatro cajas en donde la primera
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recomendaba 3 grupos por la red, la segunda un buscador de grupos y la tercera una
seleccion de grupos aleatorios que genera con cada nueva pagina y un botén para
refrescar.

El trabajo desarrollado por los autores Samir Kanaan lzquierdo Y Carles Ventura Royo
llamado Disefio de un sistema de reconocimiento autbnomo de matriculas de vehiculos
mediante una red neuronal convolucional. Proponen una red que adquiere imagenes de
matriculas de vehiculos con dimensiones de 230 x50 pixeles que pasan por un proceso
de segmentacion, el cual consistio en la deteccion de caracteres presentes en la placa,
esta deteccion se basa en encontrar contornos utilizando la libreria de opencv. Luego de
esta etapa realizaron un proceso de reconocimiento de caracteres mediante una red
neuronal convolucional, generando como salida una cadena de texto compuesta por los
caracteres equivalentes a la placa.

Para el entrenamiento utilizaron una datasets que cuenta con 28.012 imagenes, para
validacion 3113 imagenes en formato PNG. Estas imagenes pasan por un proceso de
conversion a escala de grises, desenfoque gaussiano, técnica de umbralizacion con la
funcién thresholding y por dltimo la deteccion de contornos con funcién findContours y
boundingRect de opencv para el recorte de la imagen.

Para la primera capa convolucional utilizaron un numero de neuronas de 32x32
equivalentes a 1024 neuronas para la primera capa, luego generan 3 capas
convolucionales con una capa de pooling. Finalmente, en las capas de la red clasica
implementan 1024 neuronas utilizando la funcién softmax para calcular la probabilidad
de que la imagen pertenezca a cada uno de los 36 caracteres posibles.

Resultados segun tres colecciones de placas de matriculas nacionales, matriculas
estadounidenses y matriculas reales. En donde obtuvieron 100 imagenes acertadas de
100 imagenes totales en la primera coleccién, en la segunda coleccion obtuvieron 60
imagenes acertadas de 100 y, por ultimo, en la dltima coleccién obtuvieron 10 imagenes
acertadas de 10.

Obteniendo asi un porcentaje de validacion del 97.83% y para entrenamiento del 99%
con todo el set de validacion.[23]
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2. VARIABLES FAVORABLES PARA UN AMBIENTE CONTROLADO QUE DEFINA
EL PROTOCOLO PARA LA ADQUISICION DE IMAGENES.

Conversion

Adquisicion de Estandarizacion imagenes a Validaciéon y
la data de imagenes Arrays resultados
g) é?&%sﬂgfsné% Recorte de zonas Procesamient Creacién de
las zonas de de interés por o de datos red :
interés contorno paralared convolucional

Figura 35 Etapas del proyecto. Fuente: autor.

Previo a la ejecucion del proyecto se realizé la consulta de los diferentes drones que
actualmente se encuentran activos en el mercado y que presentaban las caracteristicas
apropiadas para dicho proyecto, dentro de las posibilidades se encontraron los
siguientes:

CARACTERISTICAS DJI MAVIC 2 PRO DJI MATRICE 100 PARROT BEBOP 2

Resolucion camara 20 megapixeles 12 megapixeles 14 megapixeles
Formato 1080 1080p 1080p
Autonomia Bateria de 3800mAh Bateria 4500mAh (13 Bateria de 2700mAh

(31 min de vuelo) min con TB47D y 16 (25 min de vuelo)
min con TB48D)

Almacenamiento 8 GB de memoria No 8 GB de memoria
interno
Antenas WiFi 2,4 GHz 0 5.8 GHz 2,4 GHz 0 5 GHz 2,4 GHz 05 GHz
Potencia de carga 80W 180 W 42,18 W
maxima
Alcance de la sefial 13km 5km 1.5km
Velocidad de ascenso 18km/h 5m/s 6m/s
maximo.
Velocidad maxima 72km/h 22m/s 18m/s
horizontal
Precio 1731 délares 3300 dolares 655 dolares
peso 9079 23559 0 24319 525¢g

Tabla 3 Comparacién entre drones: Mavic 2 pro, Matrice 100 y Parrot Bebop 2. Fuente: [12][14]
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Una vez vistas las caracteristicas de cada drone, se opt6 por la opcidén del Mavic 2 pro,
ya que este cuenta con una buena resolucion para realizar las capturas de las imagenes
permitiendo la redimension de las imagenes sin perder caracteristicas importantes de las
mismas, en comparacion con el Matrice 100 y el Parrot Bebop 2 que poseen camaras
con menor resolucion, a parte es un dispositivo que cuenta con una baja latencia de
120ms y un alcance apto para el plan de vuelo estipulado, ademas con respecto al tiempo
de duracioén de la bateria el Mavic 2 pro posee mayor capacidad permitiendo que el drone
se mantenga durante mas tiempo en el aire. La practicidad que tiene el Mavic 2 Pro
gracias a su tamafio y ligereza, le permiten funcionar a una menor potencia generando
menos turbulencias o corrientes de aire que afecten al cultivo al estar en contacto con
éste a una minima distancia para la adquisicioén de la data, contrario al Matrice 100, que
es un drone mucho mas grande y por su tamafio y peso maltrataria los cultivos, por la
turbulencia que genera y por la minima distancia establecida en el protocolo de
adquisicion, ademas, se veria afectada su estabilidad por su tamafio y peso.

Por otro lado, en la seleccion de las camaras se conté con 4 opciones: la HASSELBLAD
L1D-20C, la Zenmuse Z3, la camara multiespectral RedEdge.MX y la camara del Parrot
Bebop 2, en donde la cdmara del Mavic 2 pro, la HASSELBLAD L1D-20C calific6 como
la mejor opcidon ya que permitid capturar imagenes con una buena resolucién en
comparacion con las camaras RGB del Matrice 100 y del Parrot Bebop 2. Con respecto
a la camara multiespectral con la que cuenta el Matrice 100 tiene excelentes
caracteristicas para la aplicacion, pero los datos adquiridos por ésta son demasiados
pesados para el entrenamiento de la red neuronal, que se alimenta de un gran numero
de imagenes, generando asi con el formato de las imagenes multiespectrales un mayor
trabajo para el procesador del ordenador, que no cuenta con caracteristicas avanzadas.
Por esta razén se descarto la seleccion de la multiespectral, dejando como opciones las
tres camaras RGB mencionadas anteriormente. Por las caracteristicas que sobresalen
de la HASSELBLAD

Al momento de tomar las capturas, el drone fue posicionado o ubicado de manera
paralela a los surcos con el fin de que no presentara una inclinacién considerable, que
luego, pudiera afectar el recorte de la primera zona de interés, dicha zona de interés es
el plastico que envuelve los surcos del cultivo de fresa. El drone ademas del
posicionamiento de forma paralela a los surcos, se encontraba a una altura de entre 1.8
a 2.5 metros, logrando asi realizar la captura por surco y una optima visualizaciéon de los
arbustos, que permitiera una clara obtencién de las plantas sanas y enfermas, ya que al
generar imagenes a una altura mayor, se pierden caracteristicas importantes de
antracnosis debido a que, las manchas generadas por la misma no posee areas que se
puedan visualizar después de cierta distancia, por esta razon se selecciond la distancia
limite del drone, cumpliendo con las condiciones establecidas en el preprocesamiento
para los parametros del codigo de recorte.
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Con respecto a la luminosidad las imagenes fueron capturadas en horarios diurnos con
cielo despejado con el fin de tener un rango de intensidad manejable. Estas capturas se
realizaron dentro de un rango de temperatura de 13.02 y 21.85 grado centigrados, estas
temperaturas fueron las que se presentaron durante el mes de septiembre en horarios de
9ama 12 pm.

Las capturas se realizaron en horas de la mafiana entre 9 am y 12 pm ya que ademas de
la importancia que tiene la intensidad solar también se present6 un factor importante en
las capturas de las imagenes, que fue la sobra generada por el drone entre las 12 pm y
3 pm, ya que entre estas horas los rayos del sol se encuentran perpendicular a la
superficie y por ende se genera una sombra que podria afectar el procesamiento de las
imagenes, esta sombra se posiciona por debajo del drone. Por esta razén se optd por
realizar estas capturas en horas de la mafiana ya que la sombra se genera con un angulo
mayor o menor de 90 grados.

También se encuentra un factor fundamental como es la velocidad del viento, esta
velocidad limitaba entre 0.87 m/s velocidad del viento minima y 2.89 m/s velocidad del
viento maxima que se presentaron en el mes de septiembre, en estas fechas fue cuando
se adquirio la data. Estas velocidades son despreciables en comparacion a la velocidad
gue soporta el Mavic 2 pro el cual resiste velocidades entre 104.4 m/s y 136.8 m/s, por
ende, el viento no fue impedimento para realizar la adquisicion.

Este proceso de adquisicion se vio interrumpido y por ende aplazado por las
precipitaciones presentadas durante este mes, que fueron de 4.64 mm por dia en
promedio y que ademas el cielo presentaba una cantidad de nubes en horarios de la
mafiana de un 70% a nivel general en el mes, los pocos dias soleados se aprovecharon
para la adquisicién durante cuatro dias.
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3. ADQUISICION DE LAS IMAGENES DE PLANTAS SANAS Y PLANTAS
AFECTADAS POR ANTRACNOSIS PARA CONSTRUCCION DE UNA BASE DE
DATOS.

La data fue adquirida en dos zonas diferentes, ambas se encuentran en el municipio de
Pamplona, la primera, es conocida como el sector de Monte Adentro, dicha zona se
caracteriza por ser agricola, en este lugar adquirimos la data de plantas sanas ya que
cuentan con buenos protocolos en sus plantaciones; por otro lado, la segunda zona es
una vereda llamada el Totumo en donde se adquirié la data de plantas enfermas con
Antracnosis y otras enfermedades, ya que en dichas plantaciones no se implementan
protocolos de sanidad adecuados.
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Figura 36 El circulo amarillo encierra la zona Monte Adentro donde se adquirié una parte de la
data. Fuente: Google maps
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Esta zona de Monte Adentro tiene facilidad de acceso por carretera, lo que permitié el
traslado a dicha zona por medio de transporte terrestre, en este lugar se encontraron
cultivos menores de una hectarea, con arbustos en etapa de cosecha y postcosecha. Se
observd que los arbustos que estaban en etapa de postcosecha, especificamente
después de la primera cosecha, presentaban sintomas de antracnosis de manera leve,
mientras que, los arbustos que aun no habian generado su primera cosecha, no
presentaban sintomas de antracnosis. Ademas, estos cultivos frecuentemente fueron
fumigados con insecticidas y plaguicidas segun las descripciones dadas por el
propietario.
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Figura 37 El circulo amarillo encierra la vereda el Totumo donde se adquirioé la otra parte de la data.
Fuente: Google maps.

En esta otra zona, la vereda el Totumo, el acceso fue un poco complicado dado que, para
llegar a ella, se debia acceder por un camino destapado y la Unica forma de hacerlo era
caminando, el recorrido duré aproximadamente 2 horas desde el barrio los Tanques hasta
llegar a la vereda donde se adquirié la data de las plantas enfermas con antracnosis. Al
llegar se identifico que el cultivo estaba comprendido por un area menor de una hectarea,
ademas, las plantas en su totalidad se encontraban en postcosecha y presentaban
sintomas de antracnosis a un grado elevado principalmente en el follaje, en donde se
notaba a simple vista la afectacion de estos cultivos por dicha enfermedad.
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Durante la estancia en el lugar, se conocio que a los cultivos no se les realizaba el control
pertinente en cuanto a la aplicacion de insecticidas y plaguicidas para evitar presencia de
diversas enfermedades.

Figura 38 Trayectoria de vuelo en forma de cuadricula. Fuente: Autor

A cada uno de estos cultivos se le realiz6 un mismo plan de vuelo que consistio en realizar
primero el despegue del drone en una superficie plana que permitio el libre ascenso del
dispositivo, luego se llevo a cabo una trayectoria de vuelo de forma de poligono con un
solape frontal del 80% y un solape lateral de un 75% permitiendo asi, capturar mayor
namero de fotogramas cubriendo por completo la zona de trabajo y con una posicién de
la camara de manera ortogonal apuntado al suelo, ademas con altura en un rango de 1.8
a 2.5 metros obteniendo un tamafio del fotograma y de la zona mapeada adecuados.

La velocidad de vuelo fue de 5m/s con una recurrencia de captura en un tiempo 0.4
segundo por fotograma con una distancia entre puntos de capturas de 2 metros, en la
vereda el totumo que cuenta con un cultivo de aproximadamente media hectarea
calculado asi un numero de capturas equivalente a 25 por pasada longitudinal
adquiriendo una data aproximada de 350 imagenes de todos los surcos. En el caso de la
vereda de monte adentro el cultivo tenia una menor dimensién de aproximadamente 3834
metros cuadrados, con la misma velocidad de 5m/s se adquiri6 las capturas a una
distancia entre puntos de aproximadamente 2 metros con un tiempo de recurrencia de
captura de 0.4, adquiriendo 14 fotograma por pasada longitudinal que generé una
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totalidad de 200 capturas de toda el area. Esta data fue adquirida en 4 dias distintos en
donde el primer dia se recolectaron 110 capturas de los surcos de fresa en el sector de
monte adentro, de estas imagenes se extrajo 1518 imagenes para la clase normal y 732
imagenes para la clase antracnosis, en el segundo dia se recolecto el resto de la data,
en este dia se recolectaron 90 imagenes de los surcos y de estas imagenes se extrajo
1012 imagenes para la clase normal y 488 para la clase antracnosis. Para el tercer dia la
data se recolect6 en la vereda del totumo en donde se adquirieron 140 imagenes de los
surcos y de estas imagenes se extrajo 220 imagenes para la clase normal, 1476
imagenes para la clase antracnosis y para la clase “otras” equivalente al factor de
confusion (pallidosis) se obtuvo 1296 imagenes. Por ultimo, en el cuarto dia se
recolectaron 210 imagenes de los surcos y de estas imagenes se adquirieron 330
imagenes para la clase normal, 983 imagenes para la clase antracnosis y por Ultimo para
la clase otras (pallidosis) se adquirieron 1945 imagenes.
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De la anterior grafica se puede observar que para la clase NORMAL se adquirieron 3080
imagenes en total, para la clase ANTRACNOSIS se adquirieron 3679 imagenes en total
y para la clase PALLIDOSIS (otras) se recolectaron 3241 imagenes en total.
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La aplicacion que se utilizé para realizar el plan de vuelo fue pix4Capture, esta aplicacion
admite drones de DJI y Parrot, que son drones adaptados para la agricultura extensiva,
el cual posee diversas misiones especificamente la primera es en forma de cuadricula el
cual realiza misiones rectangulares, es adecuado para la mayoria de los entornos, para
este tipo de mision se recomienda areas grandes y superficies planas, la segunda mision
es en forma de rejilla doble, realiza dos misiones consecutivas en el nadir del rectangulo,
esta mision es recomendada para volar mas cerca de los objetos con el fin de adquirir
con mas detalles las imagenes, ademas por realizar doble misién se recomienda areas
pequefias ya que se duplica el tiempo de vuelo y para zonas donde hayan fluctuaciones
de altura, la siguiente mision es en forma de poligono, esta mision es adecuada para la
mayoria de los entornos que requieren limites flexibles, esta mision se recomienda para
zonas complejas y que posee restricciones en los limites de vuelo y por ultimo la mision
circular que garantiza que se tome las capturas desde todos los dngulos alrededor de un
punto especifico , es recomendado para objetos aislados y areas pequefias. Conociendo
las condiciones de las zonas de adquisicidn que no son simétricas y ademas poseen
diferentes alturas se opto para este plan de vuelo la mision POLYGON for 2D maps, 6sea
el plan de vuelo en forma de poligono.
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Figura 39 misiones disponibles de la aplicacién pix4Capture. Fuente: Autor

Luego de este proceso de la seleccion de mision, se procedio a realizar el mapeo del
area, en este punto se estableci6 los parametros de la superposicion de imagenes, el
angulo de la camara y la altura de vuelo se establecio anteriormente.

Autor: Fernando Rodriguez Davila
69 Director: Diego Alfonso Peldez



DESARROLLO DE UN SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL REMOTO PARA LA DETECCION
DE ANTRACNOSIS O MANCHA FOLIAR EN LOS CULTIVOS DE FRESA.

< Settings

Normal Advanced

Angle of the camera ‘ 5
90° : a

g

Front overlap \L "

Side overlap ‘L
708

Look at grid's center
No Yes

o [l =2 [}

Picture trigger mode U
Facrian Safe mode Fast mode

Drone speed o ' s
East

White balance
Auto Auto Sunny Cloudy

N E)

Ignore homepoint

In takeoff checklist No Yes

O

Figura 40:Caracteristicas de vuelo en el sector de Monte Adentro. Fuente: Autor

Finalmente se inici6 la mision seleccionada y se supervisé en vivo la captura de
imagenes, desde la aplicacion movil como se visualiza en la siguiente figura relacionada
con la zona de monte adentro.

"4

47 x 54 m
1min:37s

Figura 41.Vision del area desde la aplicacién mévil. Fuente: Autor

Para la deteccidn de antracnosis en los cultivos de fresa, se tom6é como referencia el
follaje de los cultivos, ya que, es la zona con mayor area visible. Ademas, en el momento
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de la adquisicion se observé caracteristicas especificas de esta enfermedad con una

mayor frecuencia en el follaje.

De igual forma para la otra clase llamada palidosis en donde el area afectada es el follaje
presentando cambios de color en las hojas del arbusto de fresa llegando a tomar colores
amarillos y tonalidades rojizas.
En la siguiente tabla se presenta las tres clases Normal, Antracnosis y Pallidosis (Otras).

Caracteristica

Presenta hojas totalmente
sanas sin  presencia de
ninguna enfermedad, que se
caracteriza por el follaje
totalmente verde si ningun
tipo de distorcion.

Caracteristicas

Presenta lobulos de color
negro, café en el follaje
prensentado el mismo patron
en los diferentes arbusto
cercanos al mismo en una
fase intermedia-final.

Caracteristicas
Presenta en el

follaje
coloracién rojiza o morada,
especialmente las hojas mas

antigual y ademas se
gquebranta los bordes de las
hojas.

Tabla 4.Clase Normal, Clase Antracnosis y Clase Pallidosis (Otras). Fuente: Autor
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4. IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO DE PREPROCESAMIENTO A LA BASE
DE DATOS QUE PERMITA DEPURAR LA INFORMACION ADQUIRIDA.

d

v
OB

Figura 42 Preprocesamiento de imagenes para zona de interés 1. Fuente: autor.

d B
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O

Figura 43 Preprocesamiento de imagenes para zona de interés 2. Fuente: autor.

iy

Antes de realizar el preprocesamiento de las imagenes se acondiciond el entorno en el
cual se desarroll6 el proyecto, este acondicionamiento esta constituido por la instalacion
de librerias y paquetes necesarios.

Primero se instal6 la interfaz gréafica de usuario anaconda navigator que cuenta con un
IDE (entorno de desarrollo integrado) multiplataforma de c6digo abierto llamado spyder
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en donde se ejecutd los diferentes codigos. Para lograr este objetivo se comenzo
instalando la version de Python 3.7.9 que es compatible con TensorFlow ya que al instalar
versiones superiores presenté problemas al ejecutarlo. Luego dentro de la interfaz grafica
de usuario anaconda navigator se creé un entorno personal llamado tesis al cual se le
instal6 el paquete de TensorFlow 2, por medio del comando conda install TensorFlow, de
igual forma se instalaron los paquetes de opencv, numpy, matplotlib, tqdm, imutils. Luego
de estas instalaciones ya se cont6 con un entorno apto para el desarrollo de proyecto
teniendo en cuenta las versiones.

Luego de las instalaciones de los paquetes se crea un cuaderno en spyder en donde se
exporta cada libreria con la funcién import, para ser luego ser utilizada por sus respectivas
funciones y métodos.

las imagenes adquiridas del drone se almacenaron directamente en una micro SD que
posee el drone para su respectivo almacenamiento, luego, esta memoria fue extraida e
insertada en un adaptador USB para crear la base de datos. Para la creacion dicha base,
primero, fue necesario realizar los recortes de la primera y segunda zona de interés, en
este caso la primera zona correspondio a los surcos donde se encontraban todos los
arbustos, mientras la segunda zona se conformé por los arbustos de fresas de manera
individual.

Figura 44 Imagen original de la data. Fuente: autor.

Para lograr este objetivo se realizaron los siguientes pasos:

e Esta data que se adquiri6 con el drone se cargé por medio de la funcion
recortes_zonas_interes (), esta funcién recibe como parametro la carpeta donde se
encuentras las imagenes. Esta carpeta es recorrida por la funcion listdir de la libreria
os, identificando cada imagen de la carpeta, estas imagenes se cargaron con la
funcion cv2.imread que luego pasaron por un ajuste de dimensién de 700p con la
funcion imutils, que recibe las imagenes adquirida de la funcién cv2.imread, estas
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imagenes vienen con una resolucion de 1080 pixeles de gran tamafio y por esta razon
se estandarizO todas las imagenes a la misma proporcion. Las imagenes
estandarizadas se convirtieron a escala de grises con la funcién cv2.Color que recibe
como parametros la imagen y el atributo cv2.COLOR_BGR2GRAY, generando asi,
un solo canal de los tres canales RGB, facilitando la identificacién de un rango para
la binarizacion. Luego se suaviz6 las imagenes con 3 filtro gaussiano de dimensiones
(5x5), que pasaron por un proceso de dilatacién por medio de la funcion cv2.dilate que
recibe como parametros las imagenes pasadas por los anteriores filtros y ademas un
filtro con morfologia rectangular de tamafio 7x7.

Luego de todos estos procesos se visualizé por medio de histogramas un rango que
logre una binarizacion que clasifique la primera zona de interés del resto de laimagen,
esto con el fin de encontrar el contorno externo mas grande. El rango se establecio
con la funcién de OpenCV cv2.inRange con valores de 175 a 250, los pixeles que se
encontraban en este rango se establecieron en 1 mientras los que se encontraban
fuera de este, se establecieron en 0. El rango fue atribuido a la funcién
cv2.findCoutours que ademas recibe otros parametros, el primero el atributo
cv2.RETR_EXTERNAL que calcula los contornos externos y el segundo parametro
es Ccv2.CHAIN_APPROX SIMPLE almacena todo Io finales ahorrando
almacenamiento. Ahora por medio de un ciclo se recorrio el Arrays donde se
encuentran almacenados los contornos hallados en el paso anterior, luego se
establecié un area de comparacion con el fin de extraer el contorno de interés, que
luego son almacenados en un Arrays, este Arrays se le calculé el maximo y minimo
de los valores del contorno externo con la funcibn Max y min, esto con el fin de
establecer los limites del recuadro para recortar la primera zona de interés en la
imagen original.
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Las iméagenes que se recortaron en el paso anterior se convirtieron una por una a
escala de grises y estas fueron pasada por tres filtros gaussiano con el fin de suavizar
las imagenes para calcular el rango en escala de grises que permita la binarizacion,
después se somete por medio de un gradiente morfolégico con la funcion
cv2.Morphology que recibe como atributo el rango donde se encontraba la segunda
zona de interés, este rango se encontraba entre 100 y 255,ademas recibe como
parametros la funcién cv2.MORPH_GRADIENT y ademés el kernel de morfologia
rectangular de dimension 7x7, dicho gradiente se le proporciona a la funcién cv2.dilate
con un filtro rectangular de 7x7, esta dilatacién se realiza dos veces con el fin de
expandir la zona donde se encuentra cada arbusto. A esta imagen dilatada se le aplico
nuevamente el gradiente morfolégico generando asi una imagen binarizada con
contornos mas visibles que luego, por medio de la funcion cv2.findContours
proporcionandole la imagen con las alteraciones anteriores y el método
cv2.RETR_LIST se logré encontrar la lista de todos los contornos, de igual forma que
con la primera zona de interés se establecié un area de comparacion permitiendo
extraer los contornos de interés, estos contornos se recorrieron uno por uno
calculando sus maximos y minimo, por medio de la funciones Max y Min se obtuvo
los puntos especificos que permitieron establecer los recortes individuales de cada
arbusto y estos recorte fueron almacenados en una carpeta por medio de la funcion
cv2.imwrite a la que se le proporcioné la funcion path.join de la libreria os para
proporcionar una carpeta especifica al almacenamiento de la imagenes, ademéas se
le proporciond la imagen y el nombre de la imagen con su formato.
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Figura 47 Doble dilatacion. Fuente: autor.

Figura 48 Gradiente morfoldgico. Fuente: autor.
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Figura 49.Dibujo de contornos. Fuente: Autor

e Las imagenes almacenadas en la carpeta se clasifican de manera manual, esto se
realizd con la ayuda del doctor en ciencias agrarias Lednides Castellanos Gonzales,
dicha clasificacion se almacend en tres carpetas de etiquetas las cuales son: las
enfermas por antracnosis, las normales o sanas y las plantas con otro tipo de
enfermedad, este otro tipo de enfermedad es llamada palidosis que se encontraba en
los cultivos cada una de estas carpetas de etiquetas se encuentran almacenadas en
dos directorios, el primero, el de entrenamiento, en donde cada una de éstas tienen
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2016 imagenes; y el segundo, el de validacion, aqui cada carpeta contiene 476
imagenes.

s o
= =
-~ -~
entrenamiento validacion

Figura 50 Carpetas de entrenamiento y de validacion. Fuente: autor.

ANTRACNOSIS NORMAL OTRAS

Figura 51 Carpetas de las tres etiquetas. Fuente: autor.
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5. IMPLEMENTACION DE DIFERENTES METODOS DE CLASIFICACION
INTELIGENTE PARA LA IDENTIFICACION DE ANTRACNOSIS EN LOS
CULTIVOS DE FRESA.

Antes de proporcionarle los datos a los métodos de inteligencia artificial se tuvo que
redimensionar las imagenes a un mismo tamario, por medio de una funcion desarrollada
por el autor llamada get_data, esta funcidon se le proporcioné la direccion general en
donde se encontraba la data de entrenamiento y la data de validacién, esta direccion se
obtuvo por medio de las funciones de la libreria OS. Luego de proporcionarle la direccion
de entrenamiento y validacion, la funcién os.listdir generé una lista de los elementos que
se encentraban dentro de dichas carpetas, estos elementos fueron recorridos por medio
de un ciclo en el que se realizé condiciones, si se encontraba dentro de las subcarpetas:
NORMAL, ANTRACNOSIS y OTRAS(Pallidosis), se realizaba la lectura de las imagenes
de cada subcarpeta para continuar con un redimensionamiento de las imagenes de
400x400 y que luego fueron guardadas con la funcién cv2.imwrite al cual se proporcioné
la direccion de almacenamiento por medio de la funcién path.join de la libreria os.

Se cre6 una funcién llamada get_datal() que recibe la direccion de las carpetas de la
data de validacién y la data de entrenamiento, estas carpetas son recorridas por medio
de un ciclo y por medio de condicionales se identifican las subcarpetas, ANTRACNOSIS,
NORMAL y OTRAS(Pallidosis). Al identificar la carpeta normal, se le asign6 una etiqueta
label=0, si se identificaba antracnosis, se etiquetaba label=1 y si se identifico otras, se le
asignaba la etiqueta label=2. Luego, se recorre las imagenes por carpetas de etiquetas
cargando las imagenes que después son convertidas en Arrays y que se afiaden a una
lista, de igual forma, sucede con las etiquetas en donde la lista X representa las imagenes
convertidas en Arrays y Y representa las etiquetas de cada una de las imagenes de cada
subcarpeta, estos valores son retornados por la funcion. Después, se establecié las
variables de X entrenamiento, Y entrenamiento, X validacién y Y validacion, el cual se les
asigno la funcion get_datal() que lleva como atributo la data de validacion y la data de
entrenamiento. Seguido se guardd estos Arrays para proporcionarselos al
preprocesamiento de los datos de la red.

Se estableci6 el primer algoritmo de inteligencia a utilizar, este algoritmo esta conformado
por redes neuronales convolucionales basados en capas, primero se utiliza el método de
las librerias de Keras llamadas keras.Sequential, dicho método permite crear modelos
con topologias no lineales con multiple entradas o salidas. Este método es asignado a
una variable model, que es la que se replicé en las diferentes capas de la red, en la
primera capa se afiadio el método de convolucion de dos dimensiones al cual se le asigno
como atributos:
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e Primero, la cantidad de filtros de caracteristicas, este permite hacer un barrido por
todas las imagenes y encontrar caracteristicas similares en todo el set de datos, cada
filtro se encarga de una caracteristica en particular.

¢ Segundo, el tamafio del filtro y la funcidn de activacion rectificante RelLu.

e Por ultimo, el tamafio de la imagen con los tres canales.

Después de esta capa, se afiade el método de filtrado maxpool2D con un tamafio de 2x2,
este filtro realiza un barrido por toda el area de las imagenes hallando el maximo valor de
activacion en cada posicion del filtro, esto nos permite reducir los tamafios de los filtros
establecidos.

En la segunda capa se establece el mismo método de convolucién 2D, con los mismos
pardmetros, excluyendo el tamafio de las imagenes con los canales, seguido de esta
capa se afiade de filtrado maxpool2D. De igual forma se genera la tercera capa seguida
de un maxpool2D, estas capas permiten recolectar caracteristicas importantes de las
imagenes.

Luego de generar estas capas, se crea una capa de aplanamiento utilizando el método
Flatten, que convierte la matriz en un Arrays de una sola columna con el fin de
proporcionarselo a la primera capa densa de nuestra red neuronal, esta primera capa
densa (Dense) tiene como atributos: primero, la cantidad de neuronas y segundo, la
funcién de activacion rectificante (ReLu). Por ultimo, se genera una capa de salida
utilizando el método Dense con tres neuronas y la funcion de activacién softmax. Con
esto finaliza las capas de la red.

Seguido, se utilizé la funcion summary () para generar una tabla con todas las capas que
constituye la red, esto con el fin de visualizar las transformaciones que tuvieron los
diferentes parametros de la red.

Seguido de la visualizacién de los componentes de la red con la funcion summary, se
compila la red por medio de la funcién compile, este tiene como parametros la funcién de
pérdida, que refleja durante el proceso de entrenamiento de la red, lo lejos que se
encuentra en un momento dado el resultado de la salida con respecto al resultado que
se considera correcto o0 deseado, en este caso se selecciono
sparce_categorical_crossentropy, optimizador adam y una métrica accurasy que se
utiliza para evaluar el rendimiento de la red.

Después se utilizd el método de Keras callbacks.TensorBoard, a este método se le
proporcionaron unos parametros, en donde el primero, es la libreria OS que gener6 una
carpeta llamada data y el segundo la libreria datatime para establecer fecha y hora en la
gue se genero la carpeta, en esta carpeta generada se almacenan los archivos que me
redirigen a la plataforma de TensorBoard. Dicho método se utiliza con el fin de generar
graficos de entrenamiento y validacion en la plataforma de TensorBoard en tiempo real,
esto quiere decir que, a medida que va entrenando y validando se van visualizando los
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cambios en la plataforma de TensorBoard; esto es de gran ayuda ya que, podemos evitar
el sobre ajuste de nuestra red neuronal, pues gracias a los graficos generados sabemos
si la red esta aprendiendo o no.

Luego, se llama al método fit al cual se le proporcionan los sets de entrenamiento y
validacion, ademas, de la cantidad de épocas y la funcion callback generada en el paso
anterior.

Model: "sequential 4"

max_pooling2d_16 (MaxPooling (None, 80)
conv2d_17 (Conv2D) (None, 80)
max_pooling2d 17 (MaxPooling (None, 100, 80)
conv2d_18 (Conv2D) (None, 100, 100, 80)
max_pooling2d_18 (MaxPooling (None, 5@, 50, 80)

conv2d_19 (Conv2D) (None, 50, 50, 80)

max_pooling2d_19 (MaxPooling (None, 25, 25, 8@)

flatten_4 (Flatten) (None, 50000)
dense_8 (Dense) (None,
dense_9 (Dense) (None,

Total params: 4,078,403

Trainable params: 4,078,403
Non-trainable params: @

Figura 52 Capas de la red convolucional. Fuente: autor.

La segunda red que se implemento fue una red mediante aprendizaje por transferencia
en donde se cuenta con una red a gran escala proporcionada por Google que fue
previamente entrenada con un gran conjunto de datos, este modelo se puede utilizar
preentrenado o se puede utilizar para personalizar el modelo para una tarea en particular.

Primero se cargaron los datos con las librerias de sistema operativo OS, luego se crea el
modelo base, llamando a la funcién keras.applications y asignandole el modelo pre
entrenado llamado MobileNet2V, al cual se le proporciona los parametros de ancho y alto
de la imagen, los pesos por medio del atributo imaginet y ademés indicandole por medio
del parametro include_top= False, que no se va a utilizar el output de la red original.
Luego se visualizd el modelo con la funcién summary, seguido se decide si se congela el
modelo o no con la funcién trainable estableciendo “True” o “False”, esto con el fin de no
modificar los pesos establecidos por MobileNet2V de Google, a continuacion, se creé una
capa de maxpooling global con la funcién GlobalAveragePooling2D con el fin de reducir
al maximo la data de entrada, realizando un promedio del resultado de pooling, ademas
proporcionandole el output de la red anterior, siendo el input de la nueva red. Se genera
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una capa de salida con una neurona con el fin de adaptarla a la red anterior, con funcién
de activacibn sigmoide y ademas pasandole como parametro la funcidn
GlobalAveragePooling2D, con este ultimo paso se establecio la cabeza para el modelo.

Ahora para definir el modelo se llama al método Keras.model.Model al cual se le
proporcioné como parametros los inputs que es igual al modelo base y ademas indicarle
los outputs que son equivalente a la capa de salida anterior. Luego se compila el modelo
utilizando el método compile, que tiene como optimizador RMSprop (0.0001) que para
este tipo de aplicacién es mejor que adam y ademas se estableci6 como parametro la
funcion de perdida Binary_crossentropy y por Ultimo una métrica de precision accuracy.
A continuacién, se genera la normalizacion de las imagenes con la funcion
ImageDataGenerator estableciéndole un reescalado de 1/255 para entrenamiento como
validacion, luego se establece por medio de la funcién Flow_from_directory la direccién
donde se encuentra la data de entrenamiento, ademas se establecio el tamafio de la
imagen de 224x244 y un class_mode binary. De igual forma se realiza este proceso con
el set de validacion. Luego de todo este proceso se entrena el modelo con la funcion fit
asignandole el set de entrenamiento, el numero de épocas=5 y por ultimo el set de
validacion, por ultimo, se evalia el modelo con el método evaluate que tiene como
pardmetros la data de validacion.

El resultado de la red se presenta en la siguiente tabla.

N°de Set Set Porcentaje de Porcentaje
Epocas entrenamiento  validacibn  entrenamiento de
validacion
1 33.40% 33.33%
2 33.33% 33.33%
3 33.33% 33.33%
4 2016 476 33.37% 33.33%
5 33.50% 33.33%

Tabla 5. Entrenamiento y validacién de la red de aprendizaje por transferencia. Fuente: Autor

Al comparar las dos redes, se seleccioné la red convolucional ya que desempefié una
mejor adaptacién con los datos proporcionados, ademas, en comparacion al método de
aprendizaje por transferencia la red convolucional obtuvo mejores resultados ya que esta
red esta exclusivamente disefiada para la identificacién de imagenes gracias a sus capas
convolucionales que extraen la maxima informacion de los pixeles de las imagenes.
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6. VALIDACION DEL METODO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL SELECCIONADO
INCLUYENDO FACTORES DE CONFUSION Y RESULTADOS.

Durante este proceso se establecieron diferentes pardmetros a la red neuronal
convolucional para lograr un buen porcentaje de validacion. El primer parametro que se
le alteré a la red fue el nUmero de capas convolucionales dejando estable el nimero de
capas densas de la red.

La configuracion inicial que presento la red fue una con 4 capas convolucionales, 80 filtros
por cada capa convolucional con sus respectivos Maxpooling. Esta configuraciébn no
genero los porcentajes esperados. Se realiz6 un cambio en la cantidad de data, de 1000
a 2016 para el set de entrenamiento y de 200 a 476 el set de validaciébn imagenes e
incrementado a 5 el nimero de capas convolucionales esto permitio obtener mejores
porcentajes de validacion.

se tomo el set de validacidon el cual contiene las imagenes de validacion en formato
Arrays con sus respectivas etiquetas correspondientes a normal, Antracnosis y otra
enfermedad (Pallidosis). Estos datos se le proporcionaron al método evaluate quien se
encarga de validar. En esta parte se imprime el porcentaje de error y el porcentaje de
evaluacion que generé el método mencionado, con los datos de validacion y sus
etiquetas.

N° de Set Set Porcentaje de Porcentaje Numero Loss
Epocas entrenamiento validacion entrenamiento de de trainy
validacion  capas Loss

CNN val

1 74.28 95.59 1.7291-
0.1676

2 85.69 97.29 0.3524-
0.1422

3 2016 476 87.15 96.11 5 0.3252-
0.1472

4 87.90 95.80 0.3018-
0.1354

5 88.24 96.85 0.2877-
0.1082

6 89.38 98.11 0.2705-
0.1000

7 91.05 96.95 0.2293-
0.0953

8 95.48 95.48 0.1923-
0.1202

Tabla 6: Entrenamiento y validacion de la red convolucional sin factor de confusién. Fuente: Autor
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N° de Set Set Porcentaje de Porcentaje Numero Loss
Epocas entrenamiento validacion entrenamiento de de train y
validacibn capas  Loss
CNN val
1 84.74 73.25 0.3622-
0.6238
2 86.19 75.77 0.3316-
0.5882
3 2016 476 89.19 78.08 5 0.2636-
0.5375
4 91.05 74.37 0.2272-
0.6904
5 93.83 76.26 0.1562-
0.8014
6 94.91 74.16 0.1337-
0.8619
7 95.25 71.57 0.1266-
1.0393

Tabla 7.entrenamiento y validacién con patrén de confusion. Fuente: Autor

Para la validacion del método se implemento el algoritmo con y sin patron de confusion
con el fin de observar la importancia que tiene este parametro en la red.

La red sin patrén de confusién presenta un porcentaje de validacién alto gracias al
namero de datos con el que se entrend la red. Se utilizaron 64 filtros convolucionales
con 5 capas de extraccion de caracteristicas convolucionales, cada una con su respectivo
Maxpooling.

Se optd por seleccionar un numero de iteraciones de épocas equivalente a 6, dado que
en este punto la red obtiene su maximo valor de 98.11% en el porcentaje de validacion y
un 89.38% en el porcentaje de entrenamiento.

Estos valores se presentan dado que la Data de validacion fue seleccionada de manera
minuciosa y ademas por el nUmero de datos adquiridos.

La diferencia de valores de entrenamiento y validacion se debe a que la red presenta
datos mas complejos en la fase de entrenamiento en comparacion a la de validacion que
presenta datos mas relevantes y especificos y ademas por el nUmero de datos. Ademas,
se debe a que la métrica de entrenamiento informa el promedio de una época, mientras
gue las métricas de validacion se evaltan después de la época, por esta razén la métrica
de validacién ven un modelo que se ha entrenado un poco mas.

El patrén de confusion en este punto es otra enfermedad (Pallidosis) hallada en los
arbustos de fresa en la vereda el Totumo que se solapa con antracnosis, pero que
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presentan diferentes caracteristicas y, por ende, pueden ser separables, en este caso, la
red presenta un buen comportamiento, no excelentes, pero son porcentajes validos en
las condiciones que se encuentra estos parametros con el factor de confusion.

La red con factor de confusion tuvo un reto mas grande, cuenta con los mismos
parametros de la red anterior, pero en este caso se afiade la clase llamada “otras
“equivalente a la enfermedad pallidosis. Esta clase cuenta con 2016 imagenes en el set
de entrenamiento y 476 imagenes para el set de validacion.

Esta red es entrenada con las tres clases, cada una de estas clases contaba con 2016
imagenes para entrenamiento y 476 para validacion, durante este proceso la red se
adapto a la nueva condicion dada por la enfermedad pallidosis en donde esta enfermedad
se solapa con antracnosis en varias imagenes de la data, confundiendo la red, pero sin
importar se logré un buen porcentaje de validacion.

Este porcentaje fue mejorando desde la primera época donde se obtuvo un 73,25% en la
validacion y en entrenamiento un porcentaje de 84.74% aumentando estos valores en la
segunda época con porcentajes de 75.77% para la validaciéon y 86.19 % para
entrenamiento y logrando para la tercera época un mejor porcentaje de 78. 08% para
validacion y un porcentaje del 89.18% para entrenamiento.

Se analizo6 los resultados arrojados por la red con y sin factor de confusion con una data
de 2016 imagenes para entrenar y 476 para validar para cada una de las clases. En
donde se observo la eficiencia del método sin patrén de confusion el cual arrojo
porcentaje excelente de validacion y la importancia que tiene este parametro en el
porcentaje de validacion como el de entrenamiento.

La validacion de la eficiencia de la red con el factor de confusion, tuvo diferentes
procesos, al establecer una red con 80 filtros y una data de 1000 imagenes y 200 de
validacion por cada clase, ademas se establecio 5 épocas que son equivalente a los
ciclos de propagacion en ambos sentidos para reducir las pérdidas y ademas, las red
contaba con 4 capas convolucionales, obteniendo un 66.80% del porcentaje de
validacion, este porcentaje se dio por el sobre ajuste de la red manteniéndose dentro de
un canal alrededor de un valor, lo que significa que la red no aprendié ya que comenzo
en la primera época con un 66.12% seguido de un 58.42% en la segunda época,
manteniendo estos valores sin importar el nimero de épocas que se le asignaran . Dado
estos errores de la red se optd por primero aumentar la cantidad de capas de lared a 5
capas generando un resultado por debajo del anterior equivalente a un 33.33%, optando
por otra solucion, se incrementd el nimero de datos por clase a un numero de 2016
imagenes para el set de entrenamiento y 476 imagenes para el set de prueba o
validacion, ademas se redujo el nimero de filtros a 64 con 4 capas convolucionales. Con
estas condiciones se obtuvo un 70.066% en el test de validacion en la segunda época
generando una mejora en el comportamiento de aprendizaje de la red, estas condiciones
todavia eran regulares, lo cual se tom6 como primera solucion agregar una quinta capa
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convolucional que permitié extraer mayores caracteristicas de las imagenes logrando
mejores resultados equivalentes a un 73.25% en la primera época, logrando un reflejo
del aprendizaje de la red en la segunda época con un porcentaje del 75.77% y ratificando
dicho aprendizaje con un 78.08%. en la tercera época. Desde este punto la red ingresa
en rango siendo innecesario agregar mas épocas y ademas el porcentaje de perdidas
descendio hasta la época 3, después de esta época el error incremento.

Durante en proceso de entrenamiento de la red se obtuvieron cuatro resultados en cada
época, el primero el porcentaje de perdida tanto para validaciéon como entrenamiento, el
segundo el porcentaje de aprendizajes con los datos de entrenamiento de la red y por
ualtimo la validacién con los datos nuevos. Estos datos se ven reflejados en la siguiente
figura.

test accuracy:8.715

Figura 53: Resultados de entrenamiento y validacion de la mejor configuracion con factor de
confusion. Fuente: Autor

Se aprecia en la figura anterior la relacion de crecimiento de los porcentajes de
entrenamiento y validacion de la red hasta la época 3, en donde el testeo de validacion
después de esta época comienza a bajar hasta un valor 71.57% en la época 7, lo que
refleja que la red presentd su limite de aprendiza hasta la época 3 en donde brinda un
porcentaje aprobado del testeo. Ademas del test de validacion se puede visualizar el test
de perdida con los datos de validacion, en donde se presenta una reduccion de este valor
gue comienza con un porcentaje del 36.22% en la primera época seguido de un 33.16%
en la segunda época hasta la quinta época donde presenta una reduccion del 15.62%.

7. CONCLUSIONES.

Uno de los parametros fundamentales en el entrenamiento y validacion para obtener un
buen porcentaje de testeo, fue la calidad de la clasificacion manual y la cantidad de
imagenes para la constitucion de la base de datos, este proceso fue muy detallado en el
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gue se seleccioné cuidadosamente y con conocimiento de las caracteristicas de la
enfermedad para la distribucion de cada clase. Esto evitdé en gran medida el sobre ajuste
que presentaba la red por la ausencia de datos, gracias a que se duplicé la data de
validacion y entrenamiento, logrando el aprendizaje de la red y permitiendo asi un buen
porcentaje de validacion.

Ademas de generarse un overfitting por ausencia de datos también se generé en las
primeras etapas del proyecto un Underfitting, que es un sub ajuste de la red porque la
data que se utilizé para set entrenamiento era similar al utilizado en el set validacion, lo
que generaba altos indices de aprendizaje sin errores notables de clasificacion. Esto puso
en duda la eficiencia de la red en donde se realiz6 una inspeccién minuciosa de los datos
evitando que se encontraran data similar entre los sets de entrenamiento y validacion,
solucionando este problema.

Al afiadir el factor de confusion a la data, la red presenté un proceso de entrenamiento
mas complejo, generando una mala interpretacion la red en algunas imagenes, que
presentaban las dos enfermedades (Antracnosis y Pallidosis) y por ende en estos
instantes la validacion no fue excelentes.

Durante en preprocesamiento de los datos se generd grandes errores por las versiones
y la compatibilidad de los paquetes de TensorFlow y opencyv afiadido a esto las versiones
de Python que entraba en conflicto con TensorFlow desde la versién 3.8 en adelante,
ademas por las actualizaciones de opencv de la version 3 a la 4, cambian algunos
pardmetros que generaban complicaciones el proceso, por ende, hay que conocer los
cambios en sus actualizaciones.

Las condiciones de adquisicion son especificas, por tal razén, el codigo se disefié con
restricciones que limitan la distancia de adquisicion del drone y su orientacion,
permitiendo que el codigo de preprocesamiento funcione de una manera eficiente dentro
de estos rangos, en el caso de proporcionarle una data que se encuentre fuera de estos
rangos, el codigo de preprocesamiento de datos comienza a fallar dando como resultado
recortes de zonas de interés no deseados.

En cuanto a la comparacion de las redes, se obtuvo resultados favorables en la
implementacion de la red neuronal convolucional, aunque se prestaron diversos
problemas por las caracteristicas del ordenador donde se ejecutd el codigo, se pudo
lograr que la red respondiera de manera positiva, mientras que, en la red perceptron
multicapa se presentaron mas dificultades respecto al entrenamiento y validacién ya que
mi ordenador no contaba con las mejores especificaciones computacionales para este
tipo de practicas.

El factor de confusion resulté de gran importancia debido a la adaptacion que tuvo que
tener el método de convolucién para la deteccidon de éste, no fue excelente, pero se logro
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un porcentaje aprobacion valido permitiendo de manera aceptable la deteccién de
antracnosis y pallidosis en los cultivos de fresa de manera oportuna.

8. TRABAJOS FUTUROS.

Disefiar una plataforma web con métodos de inteligencia artificial que logre detectar la
presencia de diferentes enfermedades de manera cualitativa en los cultivos de fresa. Para
lograr este proyecto es fundamental la implementacion de cloud computing en donde se
realiza por medio de plataformas como Google el alquiler de maquinas virtuales que
poseen grandes capacidades de memoria y GPU, dado que los ordenadores regulares
se ven forzados para realizar este tipo de proyectos, como es el caso de mi ordenador
en el cual desarrollé el proyecto. Este ordenador presentd varios problemas por las
capacidades limitadas que posee. De este modo el proceso se agiliza obteniendo en un
tiempo menor mejores resultados, logrando asi entrenar con una data grande el modelo
de inteligencia artificial de manera muy rapida, permitiendo la configuracion de
pardmetros e implementacion de diferentes algoritmos por la velocidad que presentan
estas plataformas.
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