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Resumen

Los cultivos de todo tipo de plantas estan expuestos a enfermedades que pueden darse por:
hongos, virus y bacterias, para el caso del tomate no es la excepcién, por este motivo se le
ha puesto relevancia a contribuir con la deteccién temprana de enfermedades en las plantas
de dichas especies. Se esta trabajando en solucionar 4 de la enfermedades que afectan en las
plantaciones de tomate. La identificacién se puede dar a través de las partes de la planta como
son, las hojas, el tallo o los frutos, asi que se tomd un data set de imagenes de hojas enfermas.
Se extrajo 4 de los 10 tipos con los que se contaba. Se trabaja con el método de redes neuronales
convolucionales, dado que son utilizadas para la creaciéon de modelos de clasificacion de elemen-
tos, entrenados con imagenes. Las imagenes fueron ingresadas a tamano real de 256x256, pero
previamente fotografiadas por una camara telefénica a fin de obtener el mismo tipo de archivos
para entrenar la red y para receptar imagenes en el clasificador. La camara cuenta con una
resolucién de 12 Megapixeles, asi que para el entrenamiento, se redimensionaron las imagenes.
Al finalizar el entrenamiento se obtuvo un porcentaje de 93 % de eficiencia el cual es admisible
y después ingresar los datos de prueba se lograron 429 respuestas correctas y 54 incorrectas,
siendo este un porcentaje aceptable. El siguiente paso fue, crear el algoritmo para ejecutar el
modelo previamente entrenado y guardado, para luego ser entrenado, ambos procesos son rea-
lizados con Python keras y en este tultimo caso, un programa adicional, droid cam para usar
la cdmara de un motorola g6 plus como web cam, en donde igualmente se obtuvieron buenos
resultados en la mayoria de los casos, aunque los dispositivos electrénicos son disenados para
trabajar en un ambiente controlado y al no encontrarse bajo las mismas condiciones no da los
mismos resultados. Finalmente es posible ingresar imédgenes directamente desde una carpeta de
la PC en donde el porcentaje de imagenes aceptadas como correctas son aproximadamente al
93 % que es el valor generado por el entrenamiento y se analizaron los resultados a través de
la interaccion con el clasificador, ingresando en él imigenes manualmente, para comprobar si
el numero de elementos clasificados de forma acertada corresponden al porcentaje de eficiencia

generado por el entrenador.
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Abstract

Crops of all types of plants are exposed to diseases that can occur due to: fungi, viruses
and bacteria, in the case of tomato it is no exception, for this reason it has been important
to contribute to the early detection of diseases in the plants of these species. Be this working
on solving 4 of the diseases that affect tomato plantations. The identification can be given
through parts of the plant such as the leaves, the stem or the fruits, so a data set of images
of diseased leaves was taken. 4 of the 10 types that were available were extracted. We work
with the convolutional neural network method, since they are used to create models for the
classification of elements, trained with images. The images were entered at a real size of 256x256,
but previously photographed by a telephone camera in order to obtain the same type of files
to train the network and to receive images in the classifier. The camera has a resolution of 12
Megapixels, so for training, the images were resized. At the end of the training, a percentage of
93 % of efficiency was obtained, which is admissible and after entering the test data, 429 correct
and 54 incorrect answers were achieved, this being an acceptable percentage. The next step was
to create the algorithm to execute the previously trained and saved model, for which Python
kéras was used as for the trainer algorithm and in the latter case, an additional program, droid
cam to use the camera of a motorola g6 plus as a web cam, where good results were also obtained
in most cases, although the electronic devices are designed to work in a controlled environment
and as they are not under the same conditions, they do not give the same results. It is possible
to enter images directly from a folder on the PC where the percentage of images accepted as
correct correspond to approximately 93 %, which corresponds to the value generated by the

training.
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Introduccion

Problema

En el Ecuador, la agricultura es uno de los ejes principales de la economia [1], a finales del
2018 representé un 8 por-ciento del Producto Interno Bruto (PIB) [2] y durante los dltimos
anos se ha trabajado por incrementar la productividad y asi cumplir con la demanda interna y
externa. Uno de los productos con mayor demanda nacional es el tomate rifién, en el 2017 Loja,
Guayas e Imbabura fueron las provincias con la mayor produccién de este tipo de tomate [12] y
solo en esta ultima se registré una produccién anual del 30.43 por-ciento, con 19 073 toneladas

[3], cifras que no permitieron registrar importaciones en ese ano [12].

Cada ecuatoriano consume, en promedio, 4 kilos de tomate rifién al ano, ya sea crudo en en-
saladas, cocinado para darle sabor a las comidas o industrializado en forma de salsa. El tomate
es muy apetecido por ser un alimento de facil digestién y rico en vitaminas A, B y C, fésforo,
potasio, hierro, calcio y licopeno [5]. A esto se puede agregar que la produccién de tomate rinén
en el cantén Ibarra es probablemente la mas baja comparada con la de otros cantones produc-
tores, pero contrariamente a la parte productiva, es el mas importante desde el punto de vista
comercial ya que en el mercado mayorista de la ciudad de Ibarra es donde se comercializa la

mayor parte del producto que se cultiva en la provincia [4].

Sin embargo, es importante mencionar que la produccién de tomate estd siendo afectada
por una gran cantidad de bacterias, virus, hongos y plagas diferentes [6]. Una sola planta es
capaz de infectar a cultivos enteros haciendo que se pierdan cifras significativas del cultivo,
ocasionando pérdidas de orden econémico a los agricultores [9]. El costo para controlar plagas
y enfermedades puede llegar a alcanzar hasta el 20 por-ciento del valor de la produccién [7].

Ademsds, el manejo de plagas y enfermedades con agro-quimicos puede resultar perjudicial para



la salud de los agricultores y de los consumidores [8]

Hoy en dia, se puede afirmar que los avances tecnoldgicos ocurridos en los tltimos anos
han supuesto una nueva era para la agricultura, la cual ha sabido adaptarse a los nuevos cam-
bios, introduciendo a la metodologia tradicional, la tecnologia informatica que existe, dando
como resultado nuevas técnicas de cultivo como son la agricultura de precisiéon y los cultivos
hidropénicos [10]. Si a esto se anade tecnologia de visién artificial, se puede obtener un control
total sobre los cultivos por medio de imagenes para su posterior andlisis e interpretacién [11]
siendo esta una buena opcién para el reconocimiento de defectos en plantas de tomate lo cual
contribuye a la reduccién de su propagacién y a la vez permite la erradicacién temprana sin

perder grandes escalas de produccién

Desarrollar un algoritmo de identificaciéon de varios tipos de anomalias en hojas de plantas

de tomate por medio de visién artificial.

= Analizar el contexto del problema en base a las imagenes seleccionadas para escoger la

técnica de aprendizaje de maquina mas adecuada y eficiente.
= Desarrollar un programa de clasificacion de defectos por medio del andlisis de imagenes.

= Validar el programa de reconocimiento de defectos a través de imagenes de la base de

datos que no sean utilizada para el aprendizaje de maquina.

El presente proyecto propone el desarrollo de un algoritmo, para lo cual se seleccionara
un método con el que se realizara el analisis computacional de las imagenes, para reconocer
en ellas caracteristicas peculiares. Realizar el aprendizaje de maquina a través del método de
clasificacién, para detectar anomalias similares y clasificarlas acorde a la enfermedad de tomate

a la que pertenezcan, empleando para este fin una base de datos ya existente. Se validara el



correcto funcionamiento del algoritmo haciendo uso de una parte de la base de datos, no tomada

en cuanta para el aprendizaje de maquina.

Se realizara un algoritmo de identificaciéon de anomalias en hojas de tomate, debido al proble-
ma encontrado en cuanto a que las plantas de tomate son susceptibles a diversas enfermedades,
causadas por distintos factores usualmente ambientales, esto a través del uso de los conocimien-

tos adquiridos durante la formacion en la carrera de Ingenieria en Mecatronica.

Se realizard el filtrado de las imagenes de la base de datos obtenida desde repositorios, para
luego llevarlas al proceso de aprendizaje de maquina, dando como resultado la identificacién de
defectos. La utilidad del presente proyecto se destaca en que beneficiard a los productores de
tomate, para la detecciéon temprana de enfermedades que afectan a las plantas de sus cultivos
con el fin de evitar el deterioro de las mismas, ya que podran ser tratadas a tiempo, contribu-

yendo a que se generen menos pérdidas en la cosecha y comercializaciéon del producto.

Ademsds, de que ayudard al desarrollo de futuros trabajos relacionados con agricultura de
precisién que se enfoquen con visién artificial y aprendizaje de méquina, como por ejemplo

deteccién de defectos en frutos que también es una problemaética frecuente, entre otras.



Capitulo 1

Revision literaria

Dentro del campo de inteligencia artificial y las multiples partes que lo conforman, esta el
aprendizaje automatico y la vision artificial, para los cuales existen una variedad de métodos a
elegir dependiendo de la aplicacion que se le desee dar.

En este caso se planea realizar un algoritmo de clasificacién por medio de imagenes para el
reconocimiento de enfermedades en plantas de tomate, para lo cual se han estudiado trabajos
realizados anteriormente, en donde se reconoce por su alto porcentaje de precisién, al uso de
redes neuronales en distintos programadores, en donde dependiendo de los parametros dados al

sistema utilizado, el porcentaje de exactitud varia.

1.1. Identificacion de Enfermedades Vegetales a Partir de Lesio-
nes y Manchas Individuales Mediante el Aprendizaje Pro-

fundo

En este trabajo se estudié el reconocimiento de 79 enfermedades de 14 especies de plantas
(incluido un cultivo de tomate), en donde por la falta de elementos en la base de datos se utiliz6
la técnica de aumento de datos. Este estudio se destaca por el uso de tnicamente las partes
lesionadas y con manchas, en lugar de considerar toda la hoja, con lo que se logra que el niimero
de datos no sean un problema, debido a que cada regién analizada cuenta con caracteristicas
distintas. La segmentacién de los datos sigue siento realizada de forma manual, impidiendo que
el sistema sea totalmente automatico. Se puede destacar que la eficiencia al clasificar no es muy
buena, ya que se obtuvo en cada cultivo una precisién superior al 75 %. El proceso por el cual

pasaron las imdgenes se puede visualizar en las siguientes figura 2.1 [13].
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Figura 1.1: a)Ejemplo de sintomas grandes dispersos b) lesién espirea desaparecida y c¢) lesién
espurea sin cambios (c)[13].

1.2. Deteccion de Trastornos en Plantas de Tomate Mediante

Aprendizaje Profundo

Este proyecto parte de la unién entre aprendizaje profundo y redes neuronales, obteniendo:
redes neuronales profundas; para la deteccién de enfermedades se ha recopilado imagenes des-
cargadas de Internet, datos estandar de una aldea vegetal y fotos de un ambiente natural no
controlado, dando un total de 13,548 imagenes (de 256x256 pixeles) para el reconocimiento de
dos enfermedades (tizén tardio, tizén temprano) y hojas sanas, con lo que se tiene tres clases,
en la figura 2.2, se puede observar el conjunto de muestra de los datos. Al tener un alto niimero
de imagenes para el reconocimiento, la precisiéon de este trabajo llega al 97.25 %, siendo este un

sistema validado con buenos resultados [14].

Figura 1.2: Imagenes de muestra del conjunto de datos de la aldea de plantas, el conjunto de
datos de Internet y el conjunto de datos del mundo real que se utilizan en varias configuraciones
experimentales (a-e), imdgenes no segmentadas (F-j) e imdgenes segmentadas [14].



1.3. Clasificacion de Enfermedades de las Plantas de Tomate en

Formato Digital Usando Arbol de Clasificacién

En este caso se ha utilizado un método diferente para el reconocimiento de enfermedades,
que es Arbol de Clasificacién, con el cual se reconocen 5 enfermedades de las plantas de tomate
como son: tizén tardio del tomate, mancha de septoria, mancha bacteriana, cancro bacteriano,
rizo de hoja de tomate; haciendo uso de imagenes digitales, tanto de hojas como de los tallos
de la planta para la identificacién de caracteristicas (color, forma, textura), todo esto tras un
proceso de segmentacién por medio del método de Otsu, aplicado a una base de datos de 383
imagenes, sin tomar en cuenta las seccion de pruebas para lo que se apartaron 39 imagenes. En

la siguiente figura 2.3, se puede apreciar de mejor manera el proceso llevado a cabo [15].

A B. C. D.

Figura 1.3: A) y B) Hojas de tomate afectadas por el tizén tardio C) segmentacién color D)

segmentacién binaria [15].

1.4. Comparacién de Arquitecturas de Redes Neuronales Con-
volucionales para la Clasificacion de Enfermedades en To-

mates

Para este trabajo se entrenaron distintas arquitecturas con redes neuronales convolucionales:
AlexNet, GoogleNet, Iception V3, ResNet 18 y ResNet 50. Haciendo uso de una base de datos
de Plant Villaje que cuenta con 54,323 datos de 14 cultivos y 38 enfermedades de donde se
extrajo 18,160 imagenes pertenecientes a cultivos de tomate que cuenta con 10 clases: tomate
sano, mancha bacteriana, tizon temprano, tizon tardio, mancha negra, mancha de la hoja,arana
roja, mancha blanca, virus del mosaico, rizado amarillo del tomate, que se pueden visualizar en
la figura 2.4.

Cabe mencionar, que en los modelos entrenados se utilizo descenso de gradiente estocastica.
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Ademds de transferencia de aprendizaje con el fin de mejorar la eficiencia obteniendo una
precisién mayor a 98 % en todos los casos, que se evalué por matriz de confusién multiclase. La

secuencia utilizada y algunos ejemplos de la base de datos se visualiza a continuacién.[16].

Figura 1.4: Imagenes de muestra obtenidas de PlantVillage - Dataset [16].

1.5. Detector Robusto Basado en Aprendizaje Profundo para
el reconocimiento de Plagas y Enfermedades de Plantas de

Tomate en Tiempo Real

Las imagenes adquiridas para es trabajo se capturaron en un ambiente no controlado, con
camaras de varias resoluciones, con las que se captaron al rededor de 5000 fotografias de hojas
enfermas de: moho gris, cancro bacteriano, moho de la hoja, plaga, minador de hojas, mosca
blanca, baja temperatura y moho polvoriento; las cuales se dividié en 80 % para entrenamiento,
10 % para validacién y 10 % para pruebas. Se hizo uso de redes neuronales convolucionales de
tres tipos: Faster R-CNN, R-FCN, SSD; mismas que fueron combinadas con varios extractores
de caracteristicas profundas como son: VGG net, ResNet, contribuyendo a disminuir la cantidad
de falsos positivos durante el entrenamiento y realizando un aumento en la base de datos para

evitar el sobre ajuste.[17]



1.6. Redes Neuronales Convolucionales para la Detecciéon y Cla-
sificacion de Enfermedades de Plantas en Imagenes Digita-

les

En este caso se ha realizado el reconocimiento de 24 enfermedades de 9 especies de cultivos,
con técnicas de visién artificial. La parte de la planta utilizada son las hojas de las cuales se
obtuvo iméagenes a color para el reconocimiento de patrones, a través de varios clasificadores
para comparar su efectividad como son: discriminante de analisis lineal, maquina de soporte
vectorial, y redes neuronales probabilisticas, que se encuentran implementadas en las siguien-
tes arquitecturas:AlexNet, GoogleNet, Inception V3, SqueezeNet, ResNet 101, ResNet 50; de
donde se identificé a AlexNet como la de mayor exactitud, debido a que alcanzé el 98.90 % de

efectividad[18].

1.7. Clasificaciéon de Clorosis en Hojas de Arboles de Naranja

Mediante Aprendizaje Automatico

Se han tomado 60 fotografias de hojas saludables y 60 fotografias con clorosis sintomati-
ca, tomadas con una cdmara de 5 Megapixeles en un ambiente controlado para reducir brillo
y reflectancia. Las caracteristicas se han obtenido mediante algoritmos de reconocimiento de
patrones, aplicando procesamiento digital de imagenes, en conjunto con el método de OTSU
para la segmentacién, para eliminar el fondo de la imagen, seguido de una conversién a escala
de grises. Los nuevos datos son guardados en formato CSV, en donde cada columna contiene
los atributos de cada hoja y las 6 ultimas pertenecen a las caracteristicas estadisticas, datos
que son ingresados en los meta clasificadores de los lenguajes Matlab y Weka V3.8 combinados
con el algoritmo DI4jMIp, estos datos dieron como resultado una precisién del 100 % en todos

los casos [19].

1.8. Propuesta

Se propone el desarrollo de un clasificador de enfermedades en plantas de tomate para lo
que se hara uso de imagenes de hojas sanas y de varias clases de hojas enfermas, aplicando

machine learning para la creaciéon de un algoritmo al cual se entrenard, para su posterior uso



en la lectura y deteccién de enfermedades mediante vision artificial.



Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se detalla el funcionamiento de las redes neuronales convolucionales, como
también las partes que conforman una red CNN, lo que se puede apreciar en el siguiente diagrama

de flujo de la figura 2.1.

Eleccion del set de datos

Ingreso de datos

. . Convolucion
Procesamiento de matrices

Unidad Lineal

Rectificada
Pre-procesamiento de Imagenes Funciones de

aprendizaje Agrupacion

Funciones de

Creacion de la red CNN cethEGET Abandonar

Parametros para el
entrenamiento
Clasificacion Aplanar
Prueba de eficiencia del modelo
Conectar
completamente
Clasificador
Funcién
exponencial
Ingreso del modelo entrenado normalizada

Ingreso manual de imagenes

Recepcién de imagenes por medio
de camara web

Figura 2.1: Diagrama de flujo del procedimiento para la creacién del presente proyecto
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2.1. Eleccidon del set de datos

A través de las paginas de internet como: kaggle, Reddit, github, entre otras se realiza la
eleccion del set de datos acorde a la necesidad, como el caso de las enfermedades de plantas
de tomate, para lo que es necesario una muestra que contenga imagenes, en donde se pueda
reconocer que una planta o una parte de esta, contiene signos de ciertos tipos de enfermedad.

Tras la bisqueda de los datos que se requiere para el entrenamiento, se ha elegido una
carpeta con 10 separaciones que contienen imagenes de enfermedades del tomate; la parte de la
planta en donde se puede identificar las anomalias son: tallos, hojas, frutos; en este caso el set
de datos contiene fotografias de hojas de la planta, las mismas que se diferencian de acuerdo
con el tipo de mancha. Dentro de un set de datos un aspecto importante es el cantidad de
elementos con los que se trabaja y para el caso de las redes neuronales convolucionales, entre
ma&s imédgenes ingresan la eficiencia aumenta, logrando que la red identifique de mejor manera al
presentar muestras con las que no haya tenido interaccion con anterioridad. Para esta ocasién se
hizo uso de 4 (bacterial spot, earli blight, healthy y septoria leaf spot ) de las 10 enfermedades
mencionadas, tomando alrededor de 600 elementos por carpeta, de un total de 13,676 datos.
Debido a que, con una mayor cantidad de enfermedades, también es necesario un mayor costo
computacional y tomando en cuenta las caracteristicas de la maquina con la que se trabajo, esto
contribuyo a dejar una gran holgura en los datos correspondientes a la parte de comprobacion

de resultados. las carpetas utilizadas para el entrenamiento se pueden visualizar en la figura 2.2.

Este equipo » Documentos » TODO » TRABAJO DE GRADO | » modelo final » Pobardorigin_cel

Tomato_ Bacteri  Tomato__Early_ b Tomato_ Health  Tomato_ Septor

al_spot light ¥ a_leaf spot

Figura 2.2: Archivos del data set para el entrenamiento (tres clases de tomates enfermos y una

clase de tomate sano)
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2.2. Ingreso de los Datos

Las imagenes se encuentran en un formato JPG, con un tamano predeterminado de 256x256,
mismas que luego tendran que ser identificadas por el algoritmo clasificador, por esta razén las
imagenes se fotografiaron con la cdmara telefénica, que posteriormente seria la receptora de
las imagenes para el algoritmo clasificador en un ambiente controlado con el fin de que ingrese
la menor cantidad de ruido a las imédgenes. Esto se puede visualizar en la figura 2.3 en donde
se encuentra la imagen tal como se ha descargado de la pagina web kaggle y en la figura 2.4,
la fotografia de la misma. Como se puede notar la relacién de tamano en las imagenes ha
cambiado, ahora la imagen fotografiada tiene una dimension de 3024 de ancho por 4032 de alto,
siendo 4 veces mas grande que la original, dado esto se realizé un re-dimensionamiento de las
imégenes tras su ingreso en el programa para tenerlas nuevamente en un tamano de 256x256, y
asi evitando un mayor costo computacional.

La red neuronal busca patrones y en cada convolucién se adentra en modelos mas complejos por
esta razén es importante que la imagen no pierda su forma; mientras los contornos se puedan
reconocen y diferencias unos de otros, la red realizard de forma optima su trabajo.

Las imédgenes deben estar bajo las mismas condiciones tanto en el ambiente que se han creado,
como también a la hora de ser procesadas previo al entrenamiento y a la clasificacién, debido a
que el durante el entrenamiento el programa aprendié a reconocer imagenes de un cierto tipo y
al ser utilizado en el programa de clasificacion buscara la relacién entre lo que aprendié y lo que
se le presenta; y si el cambio entre estas las dos entradas al sistema es demasiado incompatible
no se obtendr4 el resultado esperado, entonces, mientras las entradas dadas al clasificador sean
equivalentes en fondo y forma a las dadas al entrenamiento, la eficiencia al clasificar sera la

esperada.
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® Propiedades: 0ab9c705-f20e-452¢-b786-0540b3c3816_... X

General Sequidsd Detalles Versiones antedores:

Propiedad Valor 2
QOrigen

Autores

Fecha de captura

Mombre del programa

Fecha de adquisicin

Copyright
Imagen

Id. de imagen

Dimensiones 256 256

Ancha 256 pixeles

Resolucidn honzontal 96 ppp

Resolucidn vetical 95 ppp

Profundidad en bits 24

Compresidn

Unidad de resolucidn

Representacion del color

Bis comprimidos/pixel v|

Quitar propiedades & informacidn personal

Figura 2.3: Propiedades de las imagenes originales del data set.

& Propiedades: IMG_20210301 095843961 - Copia X
General  Seguidad Detsles  Versiones antericres

Propiedad Valor &
Autores

Fecha de captua 12021559

Hombre dal programa evert_nuser SPPINZS..

3024x 4032
4 pixsles

Camars v

Figura 2.4: Propiedades de las imagenes del nuevo data set, captadas por la camara telefénica.

2.3. Procesamiento de Matrices

Primero se ha dado a cada enfermedad un nimero, correspondiente a la clase que pertenece
esto se muestra en la 2.5.

8 Tomato  Bacterial spot

1 Tomato  Early blight

2 Tomato__ Healthy

3 Tomato  Septoria leaf spot

Figura 2.5: Asignacién de clases a cada enfermedad.

Para introducir las iméagenes al modelo de entrenamiento se crea a partir de ellas una matriz
que corresponde a las etiquetas de cada clase, en este caso fueron 4, una por cada enfermedad
y en conjunto se crea otra en donde se encuentran las matrices formadas por cada imagen que
ha ingresado. A dichas matrices se le ha realizado una divisiéon para generar tres secciones, que

corresponden a las partes de entrenamiento, validacion y prueba del algoritmo, se ha considerado
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que la divisién se realice en porcentajes de 80 % para entrenamiento y validacién, dejando el

20 % restante para la fase de prueba 2.6 [21].

Training data shape : (1932, 256, 256, 23) (1932,)
Testing data shape : (483, 256, 256, 3) (483,)

Figura 2.6: Divisién de la muestra en 80 % (1932 imdgenes) para entrenamiento y 20 % (483

imagenes) para prueba.

2.4. Pre-procesamiento de Imagenes

En redes neuronales se entiende que, a mayor cantidad de datos, mejor clasificacién de clases,
dicho esto las imagenes pasan por una etapa en la que se genera lo que se conoce como aumento
de data set, para esto a cada imagen del conjunto de entrenamiento y validacién, se las introduce
en un método ImagenDataGenerator() en donde se les realiza un zoom de un 20 %, una rotacién
10 grados, un desplazamiento horizontal de 0.1, un desplazamiento vertical de 0.1 y un rango

de corte de 0.1, con lo que se obtienen 5 imagenes adicionales por cada una de las ingresadas.

2.5. Entrenamiento CNN

Las redes neuronales convolucionales trabajan con modelos de aprendizaje supervisados, en
donde se presenta como el agente que se supervisa a quien da la entrada al sistema a partir de
la cual debe darse una salida predeterminada [22].

Por norma general, el proceso de aprendizaje parte de un conjunto de pesos sindpticos
aleatorio y busca un conjunto de pesos que permitan a la red desarrollar correctamente una
determinada tarea. Durante el proceso se va refinando iterativamente la solucién hasta alcanzar
un nivel de operacién suficientemente aceptable [11]. Las redes neuronales convolucionales estdan
creadas esencialmente por una serie de capas que buscan identificar bordes, para luego adentrarse
en combinacion de bordes y finalmente modelos de objetos. Receptan grandes cantidades de
imdgenes de las cuales se extraen caracteristicas exclusivas de cierto tipo de elemento con el fin
de generalizarlo. Al ingreso de la imagen y conociendo sus dimensiones, se forma una matriz
que contiene ancho, alto y profundidad, la que es llenada con datos numeéricos que van de 0 a
255, pero se cambian a valores entre 0 y 1 debido a que asi es como los acepta la red creada en

Python, para la ejecucién del entrenamiento [24].
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2.5.1. Funciones de Activacién
Convolucion

La convolucién lo que hace es generar un volumen de imégenes, es decir aumenta la pro-
fundidad segtn la cantidad de filtros que se apliquen, no deberia reducir la dimensién espacial.
Ahora para obtener las caracteristicas de las imédgenes la convolucién trabaja con un kernel que
es el que se traslada por toda la imagen, realizando multiplicacién matricial, seguido de una
media ponderada con la matriz de las dimensiones que se le asignan al parche, que para este
caso se ha escogido un tamano de 3x3. Tras pasar el kernel por las imagenes, estas cambian de
dimension debido a las operaciones que se realizan en ellas, quedando disminuidas en varias filas
y columnas dependiendo del tamafio de la zancada que se realice en cada salto del filtro. Para
solucionar el conflicto de la reduccién de la dimensién espacial, se hace uso de funcién padding,
para rellenar los bordes de las imagenes con ceros tantas filas y columnas sea necesario para
obtener la dimensién inicial de la imagen que es de 256x256.

La convolucién es una operacién matematica que trabaja con dos funciones (f y g) y produce
una tercera (h), que es una integral que expresa la cantidad de superposicién de una funcién a

medida que se desplaza sobre la otra funcién. Denotada por la Ecuacién 2.1 [16].

h=tfrg= [ @) eglt—m) <dy (2.1)

oo
Agrupacién

En keras esta funcién tiene el nombre de MaxPolling, la misma que no afecta a la profundidad
de la imagen, sin embargo, si a las dimensiones espaciales de ancho y largo, a consecuencia de
que se crea un nuevo filtro que es de 2x2 con zancada de 2, mismo que recorre la imagen de
izquierda a derecha, iniciado desde la parte superior cada muestra y realizando una operacién
que promedia las cifras, entregando solo un nimero, el mas alto para la nueva matriz, la cual sera
de 128x128, misma que ha de ser la capa oculta (llamada asi debido a que no se tiene acceso
directo a su salida, que serfan todas a excepcién de la ultima) de entrada para la siguiente
funcion. El trabajo que se realiza en las matrices que puede observar en la figura 2.7.

El nimero de neuronas se incrementa de forma exponencial segin el nimero de las capas
ocultas va aumentando y profundizando, con ello el costo computacional también aumenta,

siempre manteniendo las caracteristicas detectadas en las anteriores capas.
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1121100 25 | 12

Figura 2.7: pooling.

Unidad lineal rectificada

Se hace uso de la capa leakyRelu, entendiendo primero que en las matrices de las imédgenes
pueden existir valores tanto positivos como negativos, la presente funcién se encarga de mul-
tiplicar inicamente a los valores negativos por un coeficiente de rectificado para tener valores

positivos en toda la matriz.

Abandonar

Es la capa encargada de contribuir a que el sobre ajuste en la red neuronal sea el menor
posible debido a que desactiva una cantidad determinada de neuronas que pertenecen a la red, en
este caso se desactivan la mitad de las neuronas utilizadas en cada interaccién de forma aleatoria.
Esta funcién de activacion solo se realiza para el entrenamiento; la validacién y pruebas cuenta

con todas las neuronas activas.

Aplanar

Al conseguir el tamano méas pequenio de matriz que es el resultado de las operaciones antes

mencionadas, se procede a aplanar la matriz, convirtiéndola en un vector.

Funcién exponencial normalizada

Existen multiples variaciones que se puede realizar, dependiendo de la dimensién de las
matrices en la CNN se efectia lo que es generalmente recomendable, tratar de reducir la di-
mensionalidad, pasando de 3D a 2D y en lo posible a una sola dimensién, esto se utiliza en la
salida de las etiquetas de clase en donde a la salida se recepta datos en formato one hot. Aqui
ingresan todos los datos de probabilidad que ha designado el entrenador y estos se traducen a
valores entre 0 y 1, para luego escoger la probabilidad mas alta de que un dato pertenece a una

clase especifica. Esta se conecta directamente con la 1iltima capa, la de clasificacién.
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Clasificacion

Esta capa es la tultima, en donde dependiendo de qué tan alta sea la probabilidad del
objeto de pertenecer a una clase, se tomara el valor méas alto y se le asignard esa probabilidad.

Internamente los pesos y el error se actualizan mediante el algoritmo de backpropagation.

2.5.2. Parametros para el Entrenamiento

Inicializar el entrenamiento es el paso final al crear la red, para esto se deben escoger los
parametros con los que se desea ejecutarlo, como son: La categoria multiclase, que la ejecucion
de esta funcién incurre en que la salida del sistema debe pertenecer tinicamente a una de las
clases existentes. En cada ocasion que el sistema ha sido correctamente entrenado, al finalizar
el aprendizaje se desconecta. Esto quiere decir, que los pesos y la estructura de la red quedan

fijos, quedando la red neuronal dispuesta para el procesamiento de datos [23].

2.6. Prueba de eficiencia del modelo entrenado

Para evaluar el desempeno de la red, sklearn destina un porcentaje del conjunto de datos
nombrado como “prueba’ que para este caso se ha designado un 20 % de la muestra total, siendo
483 imégenes que son ingresadas automaticamente al modelo una vez que se ha entrenado, con lo
que se obtiene dos listas de salida, una con el total de clasificaciones identificadas correctamente
figura 2.8. y otra lista con las muestras clasificadas de forma incorrecta figura 2.9, que se guardan
en dos archivos scv, con dos columnas, la primera en donde se encuentran las etiquetas reales
de cada imagen y otra con las etiquetas asignadas por el modelo entrenado. La evaluacién de
desempeno puede ser tanto automadtica, como manual, mismas que se han realizado por los
dos métodos, para la verificacién manual se han usado los datos de la parte de comprobacion

obteniendo muy buenos resultados.
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1 |Filename
2 |Tomato__ Septoria_leaf spot
3 |[Tomato__ Septoria_leaf spot
4 |Tomato___ Healthy
5 |Tomato__ Septoria_leaf spot
& |Tomato__ Septoria_leaf spot
7 |Tomato__ Healthy
8 |T0mato_Septoria_leaf_spot
9 |Tomato___ Bacterial_spot
10 |Tomato___ Septoria_leaf_spot
11 |Tomato___Healthy
12 |Tomato___ Early_blight
13 |Tomato___ Early_blight
14 |Tomato___Bacterial_spot
15 |Tomato___ Septoria_leaf_spot
16 |Tomato___ Bacterial_spot
17 |Tomato___Healthy
18 |Tomato___ Healthy
19 |Tomato___Bacterial_spot
20 |Tomato___Bacterial_spot
21 |Tomato  Healthv

)

Figura 2.8: Datos correctos adquiridos de ingresar la parte de prueba al entrenamiento.

1

[T TN I S TR S TE I e

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

Figura 2.9: Datos incorrectos adquiridos de ingresar la parte de prueba al entrenamiento.

correct

Filename
Tomato__ Early blight
Tomato__ Early blight
Tomato__ Healthy
Tomato__ Early blight
Tomato__ Healthy
Tomato_ Septoria_leaf spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Early blight
Tomato__ Early blight
Tomato__ Bacterial_spot

|Tc:mato_Septoria_Ieaf_spot

Tomato__ Early blight
Tomato_ Septoria_leaf spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Healthy
Tomato_ Septoria_leaf spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Healthy
Tomato__ Early blight
Tomato  Earlv blight
incorrect
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Predictions

Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___Healthy

Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___Healthy

Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___ Bacterial_spot
Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___Healthy
Tomato___ Early_blight
Tomato___ Early_blight
Tomato___ Bacterial_spot
Tomato___ Septoria_leaf_spot
Tomato___ Bacterial_spot
Tomato___Healthy
Tomato___Healthy

Tomato___ Bacterial_spot
Tomato___ Bacterial_spot

Tomato  Healthy

Predictions

Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato_ Septoria_leaf spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Early blight
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Early blight
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Bacterial_spot
Tomato__ Early blight
Tomato_ Septoria_leaf spot

Tomato  Bacterial spot



2.7. Clasificador

El clasificador estd conformado por dos partes, una en la que se ingresan imégenes direc-
tamente de una carpeta creada en el ordenador, llamada mediante una extensién del lugar en
donde se encuentra la imagen, la misma que es procesada y como resultado se entrega una
matriz con las probabilidades de que pertenezca a cada clase. Ademas, de imprimir el nombre
de la imagen ingresada, junto al nombre de la etiqueta con la probabilidad de la clase mas alta.
Tanto para el ingreso manual como para la recepcién de imagenes por medio de camara web es
necesario que el modelo se encuentre previamente en el codigo para lo que se insertan todas las
librerias aplicadas para el algoritmo entrenador a fin de luego llamar al archivo y los pesos del

modelo que fue guardado.

2.7.1. Ingreso Manual

Las imagenes que se han designado para la comprobacién final de eficiencia del modelo son
ingresadas desde una carpeta llamada “Comprobacién” y cada una tiene un nombre, el cual debe
actualizarse cada que se carga una imagen distinta, misma que se redimensiona a 256x256, que
es el mismo tamano con el que se entrend la red, de igual forma se le hace todas las conversiones
realizadas a las imagenes previas a entrar a la red. Tras pasar por el modelo entrenado, emite
una lista en donde se muestra el porcentaje probabilistico de cada clase. Ademés, del nombre
de la imagen ingresada junto a la designacion de la clase con el porcentaje mas alto de la lista

antes mencionada.

2.7.2. Recepcién de imagenes por medio de caAmara web

Primero deben configurarse los parametros de la camara como: largo, ancho y brillo de la
imagen que se receptara. Para conseguir imédgenes con mejor resolucién en lugar de hacer uso
de la cdmara web de la computadora, se hizo uso de la cidmara de un teléfono celular (motorola
G6 plus) para lo que se usa el cédigo IP del celular con lo que se accede a la cdmara desde el
programa, una vez conseguido eso se configura los parametros graficos de la pantalla de recepcion
en donde apareceran directamente el nombre de la clase a la que corresponde la imagen de la

hoja que se muestra a la cdmara, junto a la etiqueta que le corresponde [24].
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2.8. Equipo y Software

Para iniciar se destaca que el uso de anaconda se implementa debido a que permite el
desarrollo de proyectos relacionados con ciencias de datos haciendo uso de diversos entornos,
para este caso se utiliza Jupyter [9], dentro de esta multiplataforma de forma interna, se hace uso
de los recursos del sistema que vienen a ser el CPU, que se encarga de tareas de todo tipo que le
son asignadas como célculos y la GPU, misma que se encarga netamente del procesamiento de
imagenes que contribuye a que el procesador se libere de estas tareas, mejorando el rendimiento
y reduciendo el tiempo en que se desempeiias los procesos, obteniendo un entrenamiento logrado
en un tiempo maés corto y evitando un costo computacional méas elevado. A continuacion en la
2.10, se puede visualizar las caracteristicas con las que cuenta la maquina que sé ha utilizado
en este proyecto [24]

También se ha hecho uso de un teléfono celular como camara web, para obtener imagenes
con buena resolucion que el clasificador pueda reconocer de una forma mas sencilla y sus carac-
teristicas se muestran a continuacion en la 2.11, se toma en cuenta principalmente la resolucion
de la camara trasera la cual cuenta con una resolucién de 12 Megapixeles, que se puede com-
parar también con las caracteristicas de la caAmara que es parte de la unidad laptop en donde

se puede reconocer que se tiene 0.307 Megapixeles como se muestra en la figura 2.12.
MARCA ASUS
REFERENCIA KA0TUC-GAT59T
PROCESADOR ntek® Corel i5-6200U Processor, 2.3GHz
GENERACION PROCESADOR INTEL ntel 6ta Generacion
SISTEMA OPERATIVO Windows
MEMORIA RAM & GB
PULGADAS 14 Pulgadas
TARJETA DE VIDEO NVIDIA GT940MX 2GE DDR3
UNIDAD OPTICA No tiene

CONECTIVIDAD BLUETOOTH, HDMI, USE, WIFI

Figura 2.10: Caracteristicas del equipo laptop utilizado.
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GROLARL Principal Dual, 12MP (11.7) + SMP (112.2)

Funciones autofocus por deteccidn de fase Pixel Dual, flash LED dual, foco tactil, deteccidn de rostro y
sonrisa, geo-tagging, HDR

Video 2160p@E30fps, 1080p@EING0Ips
Frontal & MP, flash LED, 1080p

Figura 2.11: Caracteristicas del teléfono utilizado, cAmara trasera.

Informacion de la cdmara web

Nombre de la webcam: USB2.0 VGA UVC

WebCam
Calificacion de calidad: 14
Micréfono incorporado: None
Altavoz incorporado: None
Cuadros por segundo: 5 FPS
Tipo de corriente: video
Modo de imagen: rgb
Webcam Megapixels: 0.31 MP
Resolucidn de camara web: 640x480
Video estandar: VGA
Relacion de aspecto: 1.33

Tamano de archivo PNG: 350.88 kB
Tamafio de archivo JPEG: 214,71 kB
Velocidad de bits: 1.05 MB/s

Figura 2.12: Caracteristicas cdmara web del dispositivo asus.

Para que sea posible el uso de la camara telefénica, como cdmara web, se ha utilizado un
software, llamado Droid cam, con el cual se hace la conexién desde la camara al celular, cabe
mencionar que en ambos dispositivos debe constar la instalacién del mencionado software y la
conexioén puede ser con cable USB o por una red wifi (los dos dispositivos, deben estar conectados

a la misma red wifi), éste es un software libre que se encuentra la app store de Android.
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Capitulo 3

Resultados

3.1. Entrenamiento

Continuacion se describen los procesos ejecutados; la forma maéas adecuada de cargar las

imégenes al programa se realizé mediante prueba y error.

Primero se realizé la divisién manual de datos para entrenamiento, validacién el 80 % y para
prueba el 20 %, con imdgenes a la que se cambié su tamano de 256x256 pixeles a 300x300 a
las cuales se les realizd ciertas operaciones como zoom, rotacion, espejo con el fin de obtener
mas datos y que el entrenamiento identifique de mejor manera las enfermedades en las hojas de
tomate. Usando una red neuronal convolucional formada por dos capas ocultas y 25 épocas, esto
no fue suficiente para obtener resultados 6ptimos, ya que la eficiencia alcanzada apenas llegaba al
60 % en teoria, pero a la hora de revisar los datos de prueba existia una inconsistencia total entre
las imégenes y la clasificacion que arrojaba la red entrenada. Por lo mencionado anteriormente se
procedié a buscar formas més optimas de ingresar los datos por lo que se decidié usar la libreria
sklearn de Python que entre otras cosas divide por si misma una carpeta con enfermedades
en datos para entrenamiento, validacién y prueba. Esta vez, con el fin de ahorrar recursos
computacionales se redimensioné las imagenes antes de ingresarlas al algoritmo, el tamano a
usar era de 21x28, una dimension muy reducida que dependiendo de la aplicacién en la que se
utilice, se pueden obtener resultados bastante favorables, sin embargo, para el reconocimiento de
enfermedades en hojas no es el caso. Al ingresar la base de datos el algoritmo crea dos matrices,
una en la que se encuentran las imégenes y otra en donde se almacenan las etiquetas de cada

clase, con el fin de mejorar la forma en que la red asimila los datos de entrada de las etiquetas
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se cambid la numeracién de estas a one-hot y se probd el desempeno del modelo tanto con
imagenes a color como también en escala de grises donde se obtuvo mayor costo computacional,
también se obtuvieron mejores resultados al trabajar con imagenes a color en RGB. Finalmente,
se aumenté el tamafio de las imagenes a 256x256 y se incrementé la base de datos con la que

se obtuvo resultados més consistentes en el porcentaje arrojado por el entrenamiento.

3.2. Aplicacién

Se ha desarrollado un clasificador de enfermedades en plantas de tomate a través del anali-
sis de sus hojas, el cual cuenta con dos algoritmos programados en el entorno de desarrollo
integrado de Jupyter (este entorno trabaja por bloques, facilitando la obtencién de resultados),
haciendo uso de Python en su versién 3.6.7:

1) Programa de entrenamiento: se ha realizado con el método de redes neuronales convolucio-
nales. En Python existen varias librerias para trabajar con redes neuronales, siendo keras en su
version 1.19.2 la escogida en este caso. Para trabajar con el conjunto de datos y con un reporte
sobre la clasificacién se aniade la libreria sklearn. Por fines préacticos se ha escogido una base de
datos de la web, de imagenes de hojas de tomate con diferentes enfermedades. Previo al entre-
namiento se extrajo una cantidad de iméagenes para la fase de validacion de resultados. Una vez
realizado el ingreso, divisién, pre-procesamiento de los datos y matrices, se procede a crear una
red conformada por funciones de activacién como son: convolucién, relu, max pooling; mismas
que se repiten cuantas veces se crea conveniente para lograr resultados 6ptimos, a continuacién
se procede a entrenar la red.

2) Programa de clasificacién: mediante la librerfa opencv se puede lograr la obtencién de datos
externos como es la recopilacién de imagenes en tiempo aproximado (en este caso de hojas)
haciendo uso de un teléfono celular, como cdmara web e introduciendo el modelo entrenado.
Adems4s, de sus respectivos pesos y las configuraciones para que se pueda visualizar en el marco

de la cdmara el nombre de la prediccion y la correspondiente etiqueta de la imagen.

3.2.1. Resultados y Pruebas

En esta seccion se describen todos los problemas solucionados a lo largo de la creacién del

proyecto hasta obtener los resultados esperados del mismo.
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Eficiencia del entrenador

Existen varias formas en que se pueden ingresar las imédgenes al algoritmo, por lo que se
realizaron multiples cambios empezando por probar el rendimiento al ingresar imagenes en
escala de grises en comparacién con imagenes a color, pero esto no era suficiente para alcanzar
un modelo con un margen alto de eficiencia. A continuacién en la figura 3.1, se observa la

cantidad de datos ingresados al sistema.

leyendo imagenes de C:\Users\Gabri\Documents\TODO\TRABADD DE GRADD I'wmodels fimal\Pobardorigin cell
C:\Wsers\Gabri\Documents \TODO\TRABAJD DE GRADD I'wmodelo final\Pobardorigin_cel\Tomato  Bacterial spet 1
C:\Wsers\Gabri\Documents \TODD\TRABAJD DE GRADD I'modelos final\Pobardorigin_cel\Tomate  Early blight 568
C:\UsersiGabri\Documents \ TODD\TRABATD DE GRADD I'models finald\Pobardorigin_cel\Tomato_ Healthy 628
C:\Wsers\Gabri\Documents \TODD\TRABAID DE GRADD I'modelo final\Pobardorigin_cel\Tomato  Septorla_leaf_spot 619
Directorios leidos: 4

Imagenes en cada directorie [561, 628, 619, 687]

suma Total de imagenes en subdirs: 2415

Figura 3.1: Directorios

Asi que se trabajé en mejorar el pre-procesamiento de las imégenes (esto se consiguié tra-
bajando con imagenes redimensionadas a un tamano de 21x28 pixeles en RGB), como también
en contribuir a que la red asimile mejor las matrices creadas para: etiquetas de cada clase y
matrices con datos de pixeles de cada imagen, cambiando de la numeracion decimal a one-hot,

figura 3.2.

Original label: 2
After conversion to one-hot: [8. 8. 1. 8.]

Figura 3.2: Transformacion de las etiqueta a one-hot.

Ademds, se introdujo la libreria sklearn para evitar la separacién manual de los datos en
segmentos de entrenamiento, validacién y prueba, también, con el uso de sklearn se obtuvieron
los valores de eficiencia de la red al ingresarlos en el conjunto de imédgenes de prueba, obteniendo
asi dos listas, una con los valores en donde el modelo obtuvo clasificaciones correctas y otra con

las ocasiones en donde no pudo reconocer las imégenes.

Se destaca también, el uso del método "fit generator()”de la libreria de keras que en com-
paracién al método fit() contribuye a obtener un resultado mas eficiente, debido a que realiza
un pre-procesamiento a las imdgenes, como: zoom, rotacién, espejo con el fin de obtener mas

datos, es se logra con el método ImagenDataGenerator() para que el entrenamiento identifique
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de mejor manera las enfermedades en las hojas de tomate, ya que este método analiza mejor
iméagenes que tengan perturbaciones.

Dentro de la red finalmente, se creé una sola capa oculta con sus respectivos comandos de ac-
tivacién, convolucién, relu, max pooling, dropout, flaten, dense; en la figura 3.3, se muestran

todas las capas.

Model: "sequential 4"

Layer {type) Qutput Shape Param #
conv2d 2 (Convd)  (None, 256, 256, 32) 896
leaky_re_lu_3 (LeakyRelU) (Mone, 256, 254, 32) <]
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (MNone, 128, 125, 32) e
dropout_3 (Dropout) {MNone, 128, 128, 32) a
flatten_ 2 (Flatten) (None, 524288) a8

dense_3 (Dense) {Mone, 32) 16777248
leaky re lu 4 (LeakyRelU) {MNone, 32) e
dropout_4 (Dropout) {None, 32) e

dense_4 (Dense) (None, 4) 132

Total params: 16,778,276
Trainable params: 16,778,276
MNon-trainable params: @

Figura 3.3: Red CNN, cada fila corresponde a una capa oculta de la red.

Validacion del entrenador

Una vez que se realizé la prueba de entrenamiento del modelo, que cuenta con 2415 imagenes.
Como se ve en la 3.1, se ingresa la divisién de imagenes destinadas para este fin que corresponde
al 20% del total de la muestra, dando como resultado 483. Se obtiene en respuesta un Excel
con los aciertos logrados, que son 437 y otro Excel con 46 datos incorrectos, esto se visualiza
en las figuras 3.7-3.8. Ademads, se ingresaron imagenes directamente de la carpeta de prueba,
destinado para validar el entrenamiento y el clasificador, con lo que se comprobé que funciona

correctamente considerando que el porcentaje de eficiencia obtenido ha sido del 93,2% que
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Cuadro 3.1: Reporte de resultados obtenidos tras entrenar la red CNN.

Reporte de resultados
Precisién | Recordar | Puntaje | Apoyo
Clase 0 0,97 0,81 0,88 117
Clase 1 0,82 0,81 0,88 119
Clase 2 0,93 0,98 0,96 131
Clase 3 0,84 0,94 0,89 116
Eficiencia 0,89 483
Macro avg 0,89 0,89 0,89 483
Pesos avg 0,89 0,89 0,89 483

se puede observar en la imagen de la figura 3.6, como también, en el reporte de validacién,

mostrado en la figura 3.5.

Cantidad etiquetas creadas: 2415

Figura 3.4: Nimero de etiquetas creadas.

Eficiencia del Clasificador

Se realiz6 un algoritmo para cargar el modelo entrenado y lograr a través de una cdmara web
el reconocimiento de las enfermedades, por lo cual se hizo uso de las librerias requeridas para
el entrenamiento, también, de opencv que es la libreria de visién artificial en Python. Primero
se trabajé con la cdmara web de laptop con resolucion de 640x480, lo que hizo que al probar,
la eficiencia de deteccién de como resultado porcentaje de reconocimiento casi nulo, por esta
razon, se procedié a hacer uso de la camara de un teléfono celular, con resolucién de 12 Me-
gapixeles y se probé el reconocimiento nuevamente sin obtener los resultados esperados ,debido
a que se identificé que reconocia las imagenes con las que se entreno la red, pero no reconocia
imégenes nuevas, por esta razén se procedié a tomar fotografias de toda la base de datos con
la camara de teléfono celular, para que con esto las imagenes usadas para el entrenamiento del
modelo, y también las adquiridas para que el clasificador reconozca, se capturen bajo los mismos
parametros, con esto se obtuvo imagenes de un tamano de 3024x4032 pixeles, mucho mayor al
que se estaba usado para el entrenamiento. En la figura 4.7 se puede visualizar una interaccién

correcta realizada por el clasificador .
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a) Eficiencia de entrenamiento y validacién

09
08
o7
06
.
05
# Eficienciz sntrenzmients
——— Eficiencia validacidn
04 ®
2 4 [ B 10 12 14
b\l Perdida de entrenamiento y validacion
2001 ® #Perdids sntrepamisntn
—— Perdida validacidn
175%
150
125
100 .
07s
0.50
025

Figura 3.5: a) Curvas de eficiencia y b) pérdida del entrenamiento.

a) b)

test/Early_blight 3.jpg Tomato__ Early blight

Figura 3.6: Deteccién de efermedades ingresando manualmente una imagen al clasificador. a)
nombre de la imagen ingresada y b) clasificacién realizada por el programa.
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Modificaciones al entrenamiento

Por lo mencionado anteriormente, se procedié a ingresar las imagenes al entrenamiento, pero

redimensionando a un tamaifio de 256x256 pixeles, lo que conllevo a que el entrenamiento sea

mas tardado, tomando en cuenta que tomaba alrededor de 25 minutos y con el redimensiona-

miento de imagenes tarda aproximadamente 3 horas, se puede anadir también que la eficiencia

disminuye en su porcentaje pasando de 96 % a 93 %. Tras el nuevo entrenamiento se comprobd

su funcionamiento, obteniendo los resultados esperados al ingresar imagenes de la carpeta de

comprobacién, dando como resultado clasificaciones correctas como se puede ver en la figura

3.8.
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Figura 3.7: Entrenamiento con 93 % de eficiencia, en donde se encuentran las filas que en cada

interaccién evaluan la, eficiencia, perdida, validacién del entrenamiento y comprobacion

validacién.

Validacion del Clasificador

de la

Se cargd el nuevo modelo entrenado y se probé su eficiencia clasificando las 4 clases de hojas

de tomate: bacterial spot, early bligth, healthy, septoria del tomate; en donde se encontrd,
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que clasificé una gran cantidad de enfermedades con éxito. Con lo que se puede decir que fue
una opcién acertada el cambiar las imagenes de la base de datos por las fotografias, al hacer
esto también mejord el reconocimiento de imagenes que no fueron capturadas con la misma
camara. El modelo entrenado al ser probado ha generado ciertos datos erréneos; en el caso
de las clases septoria leaf spot, healthy, da una respuesta correcta en alrededor de 19 de cada
20 imégenes, para la clase early bligth disminuyen los resultados correctos a aproximadamente
14 de cada 20 imagenes y en el caso de la clase bacterial spot encuentra coincidentes a 5 de
cada 20 imagenes, estos valores han sido extraidos de someter el clasificador a las imagenes de
comprobacién de forma manual, tanto en la parte de ingreso de una imagen directamente de
la carpeta “comprobacién” al fragmento de cddigo que realiza dicho proceso, como también a

través del ingreso de imagenes mediante la cAmara de teléfono celular, usada como cdmara web.
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Capitulo 4

Conclusiones y Recomendaciones

4.1. Conclusiones

e Después de analizar el estado del arte se logré reconocer los parametros a considerar y los
resultados que se requiere obtener, dependiendo del método a utilizar, con lo que se determina
que el método més optimo para trabajar en clasificacién de imégenes, dirigido a deteccién de
anomalias en plantas, son las redes neuronales convolucionales.

e Con el desarrollo del clasificador se afirma que tanto el pre-procesamiento de los datos
en que ingresan al sistema, como también el tamafio de la muestra influyen directamente con
la eficiencia de los resultados alcanzados durante el entrenamiento muestra donde que a mayor
cantidad de elementos, eficiencia més alta obteniendo un 93 % como el mejor resultado, con una
pérdida del 0.46 % que son resultados favorables.

e El entorno en donde interactia el clasificador puede intervenir de forma positiva si el
ambiente en el que se encuentra es controlado o de forma negativa si los factores externos no
son ponderados. Este factor logra variar el resultado obtenido, en este caso afectando a las
clasificaciones que ejecuta el sistema, disminuyendo el porcentaje de eficiencia de este.

e Tras someter el clasificador a las imagenes destinadas para la prueba del mismo, se dice
que en 3 de las clases se obtuvo resultados favorables ya que se identifican correctamente hasta
15 de cada 20 fotografias, pero en el caso de la clase bacterial spot, existe concordancia en
apenas 5 de cada 20, debido a que las manchas en las hojas de dicha enfermedad son similares

a las de septoria leaf spot.
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4.2. Recomendaciones

4.3. Trabajo Futuro

Para el trabajo futuro de este proyecto seria importante mejorar aspectos como la eficiencia
del entrenamiento, mejorar las entradas tanto como la red creada para que la red reconozca de
mejor manera los rasgos caracteristicos de las imagenes que son ingresadas y procesadas.

Se sabe también que la funcionalidad de los dispositivos electronicos varia en su forma y tiempo
de respuesta, por tal razén se recomienda una investigaciéon sobre qué dispositivo seria mas
adecuado para ser usado en trabajos como el realizado.

Es fundamental una implementacién del sistema en un dispositivo que sea autonomo y portatil
para ser usado en cultivos directamente, en busque de contribuir a la temprana deteccién de

enfermedades en plantas de tomate.
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Apéndice

4.4. Cébdigo del entrenador CNN

import numpy as np #librerig para creacidn de vectores y matrices
import os

import re

import matplotlib.pyplot as plt #libreria de generacidn de grdficos

Ematplotlib inline

from sklearn.model_selection import train_test_split #libreric pera apreéndizaje automdtico
from sklearn.metrics import classification_report

from skimage.transform import resize

import keras #libreria de redes neuronales
from keras.utils import to_categorical

from keras.models import Seguential,Input,Model

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten

from keras.layers import ConvID, MaxPooling2D

from keras.layers.normalization import BatchMormalization

from keras.layers.advanced_activations import LeakyRell

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
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#recepcidn de Lo informacidn
dirnase = oz.path.join(os.getowd(), "Pobardorigin cel’)
imgpath = dirname + os.sep

images = []
directories = []
dircount = []
prevRoots""
cant=8

print("leyendo imagenss de =, imgpath)

for root, dirnames, filenames in os.walk(imgpath):
for filename in filenames:
if re.search(™\.(JPG|ipg| jpeg|prg|bmp| tiff)s™, filename):
cant=cant+1
filepath = os.path.join{root, filename)
imagenes = plt.imread(filepath)
#imogenes = cvi.cvtColor(imagenes, cvi.COLOR BGRIGRAY)# m2
#imogenes = cvi.equalizeHist(imogenes) & m2
imagenes= resize(imagenes, (256, 156),anti_aliasing=True,clip=False,preserve_range=True)
images . append  imagenes |
b = “cargando...” + str{cant)
print (b, end="%v")
if prevRoot !=root:
print{root, cant)
previcot=root
directories.append(root)
dircount.sppend(cant)
cant=0
dircount.append(cant)

dircount = dircount[1:]

dircount[@]=dircount[@]+1

print(‘Directorios leidos:',len{directories))
print("Imagenes en cada directorio”, dircount)
print('suma Total de imagenes en subdirs:®,sum{dircount)}

#creacidn de etiquetas
labels=[]
indice=0
for cantidad in dircount:
for i in range(cantidad):
labels.append(indice)
indice=indice+1
print{"Cantidad etiquetas creadas: ",len(labels))

#0a el nimero de la clase gue corresponde a coda enfermedad
enfermedades=[ ]
indice=8
for directorio in directories:
name = directoric.split(os.sep)
print(indice , name[len(name)-1])|
enfermedades. append(name[len{name)-1])
indice=indice+1
# Las etiquetas aqui creadas sirven para el programa de vision artificial

y = np.array(labels)
X = np.array(images, dtype=np.uint8) #convierts de Lista a numpy

# tomg solo los numeros diferentes de entre todas las etiguetos]
classes = np.unique(y)

nClasses = len({classes)

print(‘Total number of outputs : °, nClasses)

print(‘Output classes : ', classes)

#divisdn de Lo muestra total en dotos de entrengmiento y prueba
train_X,test_X,train_¥,test_¥ = train_test_split(X,y,test_size=08.2)
print({‘Training data shape : °, train_X.shape, train_¥.shape)
print(*Testing data shape : ', test_X.shape, test_Y.shape)
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#comprobacidn del correcto ingreso de las imagenes
plt.figure(figsize=[5,5])

# Muestra la

primera imagen en los daotos de entrenamiento

plt.subplot(121)
plt.imshow(train_X[©,:,:], cmap="gray')
plt.title("Ground Truth : {}".format(train_¥[@]))

# Muestrao La

primera imagen en Los datos de prueba

plt.subplot(122)
plt.imshow(test_X[2,:,:], cmap="gray')
plt.title(“Ground Truth : {}".format(test_Y[8]))

# Convertir a comg flotante(decimales) y normalizar (8-1)
train_X = train_X.astype('float32')

test_X = test_X.astype('float3z2®)

train X = train X / 255.

test X = test X / 255.

# Cambiar las etiguetos de codificocidn categdrica g one-hot
train_¥_one_hot = to_categorical(train_Y)
test_Y_one_hot = to_categorical{test_Y)

# Muestra el

cambio para la etigueta de categorio usendo codificacidn one-hot

print{ Original label:", train_¥[2])

print{'After

sMezelor todo y

conversion to one-hot:", train_¥_one_hot[a])

crear los grupos de entrencmiente y testing

train_X,valid_X,train_label,valid_label = train_test_split{train_X, train_¥_one_hot, test_size=d.2, random_state=13)

print(train_X.shape,valid_X.shape,train_label.shape,valid_label.shape)

# Genera variaciones en lo imogen a entrenor para gue la red sea capaz
#de odaptarse g distintos condiciones de imogenes

augmenter =

#declaramos

ImageDataGenerator(horizontal flips=True,
rotation_range=2.15,
width_shift_range=2.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=92.15,
shear_range=e.1,
fill_mode="nearest”’)

variables con los pardmetros de configuracidn de la red

INIT_LR = 1le-3 # Valor iniciol de learning rote. EL valor le-3 corresponde con 0.801
epochs = 15 # Cantidod de iterociones completos al conjunto de imagenes de entrenamiento

batch_size =

diseases_model
diseases_model
diseases_model
diseazss model.
dizeazes model.
diseases_model.

diseases_model.
diseases_model
dizeases model.
diseases_model.
diseases_model.

1@ # contidad de imdgenes gue se toman a la vez en memoriag

= Sequential()
= Sequential()

add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),activation="linear’,padding="same’,input_shape=(256,256,3)))

add(LeskyReLU({alpha=a.1})
add(MaxPooling2n((2, 2),padding="same'))
add(Dropout (8.5) )

add(Flatten())

.add(Dense(32, activation="linear"})

add(LeakyReLU(alpha=2.1})
add(Dropout(8.5))
add(Dense(nClasses, activation="softmax"))

diseases_model. summary ()

diseases_model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,

optimizer=keras.optimizers.Adagrad(lr=INIT_LR,
decay=INIT_LR / 18@),metrics=[‘accuracy”])
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# Entrenador sin efectos en la imagen.
# Nota: La unica diferencic con el otro metodo de entrenamiento es gue este metodo no
#hace modificaciones en las imagenes y las entrena tal cual.
diseases_train = diseases_model.fit(train_X,
train_label,
batch_sizesbatch_size,
epochss=epochs,
verboses1,
validation_data=(valid X, wvalid_label})

# Entrenader con doto augmenter (efectos en Lo imogen). Usar con dotagenerator
# Notg: Este es metodo es mds wtil porg detector imggenes que puedan venir con distorsiones
diseases_train = dizeases_model.fit_gensrator(augmenter.flow(train X, train_label, batch_size=batch_sizs},
steps per epoch = 256,
epochz=epochs,
verbosesl,

validation_data=(valid X, valid_label)}

# gugrdomos lo red, porg reutilizorlo en el future, sin tener gque volver g entrenar
dizeases_model . zave(“modele final_.hSpy™)

# evolugcidn de resultodos

test_eval = diseases_model.evaluate(test_X, test_Y_one_hot, verbose=1)
print(‘Test loss:", test_eval[@])

print('Test accuracy:’, test_eval[l])

# graficocidn de Los resultados arrojodos por la red entr‘enadd
accuracy = diseases_train.history[ accuracy”]

val_accuracy = diseases_train.history['val_accuracy']

loss = diseases_train.history[ ‘loss’]

val_loss = diseases_train.history[ val_loss")

epochs = range(len(accuracy))

plt.plot{epochs, accuracy, ‘bo‘, label="Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_accuracy, "b*, label=‘validation accuracy®)
plt.title( " Training and validation accuracy”)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, "bo', label="Training loss")
plt.plot(epochs, val loss, 'b°, label="validation loss"')
plt.title( Training and validation loss®}

plt.legend()

plt.show()

# graficecidn de los resultados errojodos por la red entr‘enad’d
accuracy = diseases_train.history[ accuracy”]

val_accuracy = diseases_train.history['val_accuracy’]

loss = diseases_train.history[ ‘loss’]

val_loss = diseases_train.history[ 'val_loss®]

epochs = range(len{accuracy))

plt.plot{epochs, accuracy, ‘bo‘, label="Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_accuracy, "b*, label=‘validation accuracy')
plet.title( " Training and validation accuracy”)

plt.legend()

plt.figure()

plt.plot(epochs, loss, "bo°, label='Training loss')
plt.plot{epochs, val_loss, 'b', label='Validation loss')
plt.title( " Training and validation loss")

plt.legend()

plt.shaw()

predicted classes? = diseases_model.predict(test_X)

predicted classes=[]
for predicted diseases in predicted_classes2:

predicted classes.append(predicted_diseases.tolist().index(max(predicted diseases)))
predicted classessnp.array(predicted_classes)

predicted classes.shape, test_Y.shape
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correct = np.where(predicted_classes==test_¥)[a]
print{“Found %d correct labels™ % len(correct))
filenames = []

preditsdata = []

for i, correct in enumerate(correct[®:len(correct)]):
#plt.subplot(3,3,1i+1)
#plt.imshow(test_X[correct].reshope(26,21,3), cmap="gray’, interpolotion='none”)
#plt. titlef"{}, {}".format{enfermedadespredicted classes[correct]],

genfermedaodes[test Y[ correct]]))

filenames . append(enfermedades[predicted_classes[correct]])
preditsdata. append(enfermedades|[test_Y[correct]])
plt.tight_layout()

print (i)
print (filenames)
print (preditsdata)

incorrect = np.where(predicted classes!=test_¥)[@]
print({“Found ¥d incorrect labels" ¥ len(incorrect))

filenamesl = []
preditsdatal = []

for i, incorrect in enumerate(incorrect[@:len(incorrect)]):

#plt.subplot(3,3,1+1)

#plt.imshow(test X[incorrect].reshape(26,21,3), cmop="groy’, interpolaotion="none’)

gplt.title("{}, {}".format(enfermedades[predicted classes[incorrect]],
#enfermedodes[test_Y[incorrect]]))

filenamesl.append(enfermedades|predicted classes[incorrect]])

preditsdatal.append{enfermedades[test_Y[incorrect]])

plt.tight_layout()

print (i)
print (filenames1)
print (preditsdatal)

import pandas as pd
target _names = [“"Class {}".format(i) for i in range(nClasses)]

print{classification_report(test_¥, predicted_classes, target_names=target_names))

results = pd.DataFrame({"Filename"”:filenames,
“Predictions”:preditsdata})
results.to_csv("correct.csv”, index=False,sep = ";")

results = pd.DataFrame({"Filename":filenamesl,

"Predictions” :preditsdatal})
results.te_csv(“incorrect.csv®, index=False,sep = “;°)
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4.5. Cébdigo del Clasificador

#Importacidn de Librerias usadas para el entrenador
import keras

from keras.utils import to_categorical

from keras.models import Sequential,Input,Model

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers.normalization import BatchMormalization
from keras.layers.advanced activations import LeakyReLU
import cv2

import numpy as np

import os

import re

import matplotlib.pypleot as plt

#matplotlib inline

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report

from skimage.transform import resize

#import pandas

# Cargar el modelo entrenade y el indice de enfermedodes segun el entrenomiento
path_model = ‘models final .hSpy" & Nosbre del modele entrenods

enfermedades = [

“Tomato_ Bacterlal_spot’,

"Tomato_ Early blight®,

"Tomato___healthy',

‘Tomato  Septoris leaf spot®

] # Todos Llos enfermedodes con Las que sc entreno lo red

nClasses = lm{:nﬁer-:d-ucle 5)

# Modélo de Lo red smpleada pora esntrénar

diseases_model = Sequential()

dizseases model = Sequential()

diseases_model.sdd(ConviD(32, kernel_size=(3, 3),sctivetion="linear’,padding="same’,input_shape={255,6256,3)))
diseases_model.add(LeakyRelU{alpha=28.1))

dizeases_model. sdd({MaxPooling2D((2, 2),padding="same’}}

diseases_sodel. add(Dropout(.5))

diseases_model.add(Flatten())

dizseases model.sdd(Dense(32, activation='linear'}}
diseases_model.sdd(LeakyRelU(alpha=8.1)])
diseases_model.add{Dropout(@.5))

dizeases model.sdd(Dense(nClasses, activations='softmax®))

dizeases model.load weights(path model) # Carge los pesos de lo red entrenods (Literolsente carger lo red entrencda)
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# Configuracion de la cdmara

frameWidth= 720 # 720 pixeles ancho
frameHeight = 1é8@ # 1080 pixeles alto
brightness = 6@ # Brille

font = cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX

# Establecer Lo configuracidn de Lla cdmara de video

cap = cv2.VideoCapture( 'https://192.168.1.3:4343/video’)
# Direccion de Lo camara web empleads por el celular
cap.set(3, frameWidth)

cap.set(4, frameHeight)

cap.set({1@, brightness)

# Codigo pare vision artificial
threshold = .82 F PROBABLITY THRESHOLD
while True:

# READ IMAGE

images-[]

success, ImgOrignal = cap.read()

¥ Show image Original

cvl, imshew{ Processed Isage™, Iaglrignal)

# PROCESS IMAGE (Aplicar Los conversiones necesardas o Lo imogen pora que esten en forsoto edecuods)
Image _resized - resize(imgOrignal, (256, 256),anti_sliasing-Tree,clip-False,preserve_range-True) # redimensionor o 256x256 R
images. sppend(inage_resized) # Agregor (magen al array porg queder con forsa [1, 256,256, 3]

images = np.array(images, dtype-rp.uint8) fcorvierto de listo o muspy

Images = Images. satype( floatdd') & Soporte o decimol

images - images / 2155. ¥ Norsolinar (0-1)

predicted_classed = disesses model.predict(inages) # Pox aplicor Lo prediccion

lista = ﬁl‘“i{lﬂ_{llﬁ-!!l.tﬂllltf} & fomverttr @ Lista Lo prediccion pora extraer sus conacteristicas

probabllityvalue = max(listafe]) # cxtroe ol valor de probobilided correspondiente o Lo enfereedod con moyor probobilidod dir
classilndex = lista[@).index(probablilityvalue) # Extroer el indice gue corresponde o Lo enfermedad mds proboble

if probabllityvalue » threshold:
Fprint {enfermedades | ¢ Loss Index ] }
v, putText{ imgorignal , str(classIndex)+™ “sstrienfermedadesfclassIndex]), (128, 35), fomt, ©.75, (8, @, 255), I, cvi.LINE
ov.putText{imgOrignal, striround{probabllityvalug®18a,2} )+°X", (188, 75), font, ©.75, (@, @, 255), 2, cvl.LINE_AA)
evi. Imshow("Result™, imgrignal)

if cvi.waltKey(l) amd 8xFF == ord{‘'g’):

# Codigo para probar imogenes individuales

images=[]

# se especifico La imagen que se ingresard para proboria |
filenames = ['test/bacterial spot 9.jpg’]

for filepath in filenames:
image - plt.imread(filepath,a)
image resized = resize(image, (256, 256),anti_aliasing=True,clip=False,preserve_range=True)
images.append(image_resized)

X = np.array(images, dtype=np.uint8) #convierto de Listo g numpy
test_X = X.astype('float32')

test_X = test_X / 255.

predicted classes = diseases_model.predict(test_X)

for i, img_tagged in enusmerate(predicted classes):

print{img tagged.tolist()})
print(filenames[i]., enfermedades[img_tagged.tolist().index{max(img_tagged))])
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