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RESUMEN

En el trabajo de titulacion se desarroll6 un sistema inteligente de deteccién de
estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de lechuga a través de Vision
Artificial, como un método de apoyo hacia el sector agricola, de forma que se pueda
obtener un mayor control en el desarrollo de la produccién, evitar pérdidas y determinar
la calidad de los cultivos mediante su clasificacion.

Se establecieron cuatro fases: preliminar, planificacion, ejecucion y resultados. En
la fase preliminar se realizd una investigacion cientifica para definir algoritmos
adecuados para la identificacion y clasificacion de objetos, seleccionando asi la
arquitectura de red neuronal convolucional Inception V3. Para las fases de planificacion
y ejecucion se aplicd la metodologia en Espiral en sus cuatro etapas generales:
planificacion, analisis, ingenieria y evaluacion. En la etapa de planificacion se
identificaron los requisitos que debe cumplir el sistema y se determinaron los recursos
disponibles. En la etapa de analisis, se propuso alternativas, prototipos y disefios,
mediante un esquema de adquisicion de datos usando 2 camaras de alta resolucion
ubicadas en areas estratégicas, cuyas imagenes son almacenadas en la nube de Ezviz, para
luego pasar por un proceso de deteccion de bordes y etiquetado mediante el software
Labellmg. En la etapa de ingenieria se agreg6 funcionalidades al prototipo propuesto, se
realizd el entrenamiento de la red neuronal en Google Colab y se integré el modelo
entrenado en la placa embebida Nvidia Jetson Nano.

Finalmente, se realiza una evaluacién del prototipo, mediante la utilizacion de
sistema embebido junto con una pantalla se accede a una interfaz amigable con el usuario,
de forma que sea capaz de obtener informacion sobre la clasificacion de cada lote del
cultivo de lechuga, catalogandola como apta y no apta. Ademas, se realizd un analisis de

la precision del sistema.



ABSTRACT

In the degree work, an intelligent system for detecting water stress was developed
to determine the quality of lettuce crops through Atrtificial Vision, as a method of support
to the agricultural sector, in order to obtain greater control in the development of

production, avoid losses and determine the quality of crops through their classification.

Four phases were established: preliminary, planning, execution and results. In the
preliminary phase, scientific research was carried out to define suitable algorithms for
object identification and classification, thus selecting the Inception V3 convolutional
neural network architecture. For the planning and execution phases, the Spiral
methodology was applied in its four general stages: planning, analysis, engineering and
evaluation. In the planning stage, the requirements to be met by the system were identified
and the available resources were determined. In the analysis stage, alternatives,
prototypes and designs were proposed, through a data acquisition scheme using 2 high
resolution cameras located in strategic areas, whose images are stored in the Ezviz cloud,
to then go through a process of edge detection and labeling using Labellmg software. In
the engineering stage, functionalities were added to the proposed prototype, the neural
network was trained in Google Colab and the trained model was integrated into the Nvidia

Jetson Nano embedded board.

Finally, an evaluation of the prototype is carried out, using an embedded system
together with a screen to access a user-friendly interface, so that it is able to obtain
information on the classification of each batch of lettuce crop, classifying it as suitable

and unsuitable. In addition, an analysis of the accuracy of the system was carried out.
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Capitulo 1

ANTECEDENTES
En este capitulo se presentan los antecedentes, en el cual se proporciona una breve
introduccion acerca del proyecto de titulacion. A continuacion, se presenta el tema, la
problematica, los objetivos tanto general como especificos planteados, el alcance y la

justificacion que fundamenta este proyecto.

1.1. Tema
Sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de

lechuga a través de Visién Artificial

1.2. Problema

El sector agricola cumple un rol fundamental en el desarrollo de la economia
dentro de la poblacion nacional y mundial, segun (Ministerio de Agricultura y
Ganaderia, MAG, 2019) este sector ademas de proporcionar alimentos es una fuente
principal generadora de empleo llegando a proporcionar alrededor de 2.2 millones de
plazas de trabajo ademéas aportando con el 8% al Producto Interno Bruto (PIB).
Ecuador es un pais que gracias a su ubicacion geogréafica cuenta con suelos fértiles y
condiciones climaticas optimas, caracteristicas que hacen una zona apta para el
desarrollo de diversos tipos de cultivos; permitiendo la produccion de frutas, verduras
y hortalizas, como es el caso de la lechuga, el cuarto vegetal con mayor produccién en
provincias como: Cotopaxi, Tungurahua y Carchi, siendo este producto de mayor

consumo en la sierra ecuatoriana. (El Comercio, 2011)

Actualmente, el MAG en conjunto con los gobiernos autdnomos descentralizados
de las siguientes parroquiales de: Angochagua, San Antonio de Ibarra, San Luis y

Gonzélez Suarez de los cantones de Ibarra y Otavalo respectivamente, ejecutan la
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campafia “Produce tus alimentos sanos y seguros”, impulsando asi la agricultura
familiar campesina. Los beneficiarios segun el MAG informan que reciben diversos
tipos de semillas como remolacha, zanahoria, rabano y lechuga, entre otros, para que
sean cultivados en las comunidades o dentro de su propiedad, aprovechando asi los
recursos existentes, de esta forma obtener variedad de hortalizas sanas, que aporten un
beneficio a la calidad de vida de las personas gracias a una dieta equilibrada y

balanceada. (Ministerio de Agricultura y Ganaderia, 2020)

Con el aumento de la poblacion incrementa la demanda de este tipo de productos,
esto hace que la produccion no abastezca la cantidad de productos con los pardmetros
de calidad esperados, debido a condiciones climaticas o al estrés que pueden sufrir las
plantas por distintas causas, ya sea por la presencia de organismos vivos como Virus y
bacterias o por factores ambientales como el calor, humedad y la sequia (Valladares,
y otros, 2004); Esto afecta la adecuada absorcion de nutrientes debido a que la planta
retiene menor cantidad de agua, de la misma manera el proceso de fotosintesis se ve
interrumpido, deja de producir energia y el metabolismo de la misma se ve afectado,
limitando asi su crecimiento y desarrollo, observando una despigmentacion de las
hojas; por ser la recoleccion de hortalizas un proceso manual depende de la vision
humana, hecho que no genera alta confiabilidad debido a la presencia de detalles que
muy dificilmente pueden ser detectados por el ojo humano, como consecuencia de esto
se tienen cultivos de mala calidad o a la vez cosechados antes de tiempo. (Grupo Inesta,

2018)

El proyecto pretende determinar la calidad de los cultivos mediante la captura 'y
procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas de la planta y la posterior

clasificacion, de forma que se pueda tener un mayor control en el desarrollo de la
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produccién, y efectuar recomendaciones y medidas correctivas del lote afectado para

asegurar la obtencion de un producto sano y de calidad.

1.3.

1.3.1.

Objetivos
Obijetivo General

Disefiar un sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico en el cultivo de

lechuga mediante aprendizaje de maquina y vision artificial para determinar la calidad

del cultivo.

1.3.2.

1.4.

Obijetivos Especificos

Realizar un analisis bibliografico sobre técnicas de identificacion de objetos en
tiempo real y métodos de procesamiento de imagen para la extraccién de
caracteristicas de muestras basadas en los defectos del objeto a estudiar.

Disefiar un esquema para la adquisicion de datos que permita encontrar patrones
adecuados para la deteccion de imperfecciones en el cultivo de lechuga.
Describir al menos dos escenarios que permitan probar el sistema en un ambiente
de produccion controlado para identificar posibles lotes afectados.

Ejecutar pruebas de funcionamiento y ajustes pertinentes que requiera el sistema
para una correcta clasificacion en dos grupos: aptos y no aptos para el consumo
humano.

Analizar la implementacién del sistema basados en los costos- beneficios

considerando el impacto en la calidad del producto

Alcance

El presente trabajo de titulacion pretende determinar la calidad de los cultivos

mediante la captura y procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas de la

planta y la posterior clasificacion, de forma que se pueda tener un mayor control en el
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desarrollo de la produccidn, y efectuar recomendaciones y medidas correctivas del lote

afectado para asegurar la obtencién de un producto sano y de calidad.

El desarrollo de este proyecto se basa en el cumplimiento de los objetivos, para lo
cual se han establecido las siguientes fases: preliminar, planificacion, ejecucion y
resultados. En la fase preliminar se determina la metodologia y algoritmos adecuados
para la identificacion y clasificacion de objetos en tiempo real, para ello se realiza una
investigacién haciendo uso de repositorios digitales que abarquen articulos e
investigaciones cientificas, para contar con posibles alternativas tomando en cuenta

los riesgos.

Para las fases de planificacion y ejecucion se aplica una metodologia de desarrollo
Ilamada Modelo en Espiral, el cual se basa en el andlisis y evaluacion de riesgos
buscando la continua mejora del software permitiendo realizar modificaciones a
medida que se vaya realizando el proyecto hasta eliminar todos los riesgos. (Farifio R,

2011)

La fase de desarrollo y prueba de este modelo abarcan los objetivos 2,3 y 4, para
lo cual se empezara realizando un esquema de adquisicion de datos mediante el uso de
2 camaras de alta resolucién ubicadas en areas estratégicas conectadas a un modulo
que permita receptar, procesar imagenes adquiridas y alojar la red neuronal para asi
encontrar patrones adecuados para la deteccion de imagenes del objeto en cuestion.
Para el entrenamiento se utilizara una gran cantidad de iméagenes adquiridas de Internet
y por autoria propia, las cuales pasaran por un proceso de filtrado y preprocesamiento

previo a ser convertidas a un formato apto para la red neuronal.

Ademas, en esta etapa se realizara una interfaz amigable con el usuario que

permita recibir informacion sobre la clasificacion de cada lote del cultivo de lechuga.
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La implementacion se efectuara en un huerto de lechugas ubicado en el sector de
Natabuela, se contara con dos escenarios que permitan probar el sistema de deteccion
de estrés hidrico en un ambiente de produccion, uno de los escenarios estara en 6ptimas
condiciones, el mismo que tendra un terreno al aire libre, preparado y listo para su
produccién, cada hortaliza dentro de este lote serd sembrado con una distancia
adecuada, regado periddicamente con el método de riego por goteo EI segundo
escenario tendra un regado esporadico, condiciones no aptas para el desarrollo de la
hortaliza. Para la adquisicion de imagenes las camaras seran ubicadas de forma fijas
gue permitan obtener una vision extensa del area, ademas se implementara pruebas de
ensayo Y error dentro del proyecto de forma que la programacién de algoritmos sea un

proceso rapido y eficaz.

La fase de verificacion del sistema se ejecutaran pruebas de funcionamiento
comparando la correcta clasificacion del objeto tomando en cuenta caracteristicas
como color, tamafio y defectos de la lechuga. Realizando las pruebas necesarias para
verificar posibles errores y continuar con su proceso de tal forma si existiera se busca

nuevas soluciones o alternativas

Finalmente se realizara un analisis de la implementacion del sistema basados en

los costos- beneficios considerando el impacto en la calidad del producto.

1.5.  Justificacion
En el Ecuador, segun (La Hora, 2021) la agricultura es uno de los principales
sectores que aportan a la economia del pais, tanto en la generacion de empleo como al

PIB, siendo posicionado en noveno lugar a nivel de América Latina.

La mayoria de la produccion agricola proviene de pequefios productores, los

cuales en el sector rural se dedican al cultivo y crianza de animales especialmente para
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el consumo doméstico, ocasionalmente los productos excedentes son vendidos en
mercados locales, limitando asi el poder adquisitivo a los consumidores externos.
(Viteri Vera & Tapia Toral , 2018). Ademas, la produccion de cultivos depende de los
altos costos de materia prima como: semillas, fertilizantes, plaguicidas, maquinaria;
condiciones climaticas, presencia de plagas, falta de capacitacion y produccién

mediante técnicas tradicionales. (FAO, 2021)

Con el presente proyecto se pretende aportar y ayudar a continuar con el Plan
Nacional del Buen Vivir 2017-2021 apoyandose especificamente en el segundo eje
que dice la economia al servicio de la sociedad, apoyado del objetivo 5, el cual busca
ampliar la productividad, generar empleo digno, ademas busca garantizar la soberania

alimentaria y el desarrollo rural integral. (Senplades, 2017)

La implementacion de métodos tecnoldgicos e innovadores incentiva a dejar atras
técnicas tradicionales de cultivo, a traves de la agricultura de precision se acelera el
proceso de produccién, mejora la eficacia de la produccién y garantizar la calidad del
producto, aportando un beneficio al estilo de vida de las personas con productos sanos,
sin fertilizantes, beneficiandonos asi de todos los nutrientes de la tierra siendo estos:
agua y minerales reduciendo de esta manera el impacto ambiental a largo plazo.

(Hinojosa Pinto , 2019)

Conjuntamente, con la aplicacion de otro tipo de tecnologias modernas como el
uso de dispositivos electrénicos, sistemas de posicionamiento global y técnicas de
vision artificial y el lenguaje de aprendizaje de maquina para la recoleccion,
interpretacion y andlisis de datos es posible gestionar de manera eficiente la
produccidn agricola, facilitando el manejo de tierras y optimizando el uso de recursos.

(InfoAgro, 2020)
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Ademas, favorece tanto al impacto social como econdémico, especialmente al
sector agricola tanto al productor comercial como interno ya que le permite al
agricultor evaluar la calidad del cultivo de lechuga durante el proceso de
mantenimiento y cosecha, garantizando asi la produccién en su totalidad y que el
producto cuente con los nutrientes adecuados aportando una mejor calidad de vida;
con esto no solo se reducen costos de produccion, maquinaria, personal, sino se
asegura el buen uso de los recursos naturales y ayuda a combatir dificultades actuales
como la malnutricion, aumento de poblacion y el cambio climético. ( Axpuac Yoc,

2020)
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Capitulo 11
FUNDAMENTACION TEORICA
En el segundo capitulo se presenta una recopilacion sobre temas que se aplican al
desarrollo de este proyecto, se definen conceptos relacionados a la agricultura de
precision y sus diferentes campos de aplicacion, se describe informacién referente al
cultivo, parametros que influyen en el desarrollo y produccién de la siembra. Finalmente,

se trata sobre conceptos de Vision Artificial y aprendizaje automatico.

2.1. Produccion nacional de lechuga
Segun (La Hora, 2021), la agricultura es uno de los principales sectores que
aportan a la economia del pais, tanto en la generacion de empleo como al PIB,

posicionandose en noveno lugar a nivel de América Latina.

Una de las hortalizas con mayor demanda es la lechuga debido a su valor
nutricional, aportando niveles de vitaminas y minerales aptos para el consumo
humano. En el Ecuador, de acuerdo con los datos de (FAOSTAT, 2022) durante el afio
2019 se alcanz6 una cosecha cerca de 18.238 toneladas métricas cultivadas en un area
de tres mil hectareas siendo mayores productores las provincias de Tungurahua,
Chimborazo, Pichincha, Carchi e Imbabura (figura 1). Ademas, el rendimiento
promedio por hectérea en el pais es de 7.2 toneladas métricas segun la Encuesta de
Superficie y Produccién Agropecuaria Continua (ESPAC) realizada por el Instituto

Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2018).
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Figura 1
Porcentaje de produccion de lechuga por ciudades

M Tungurahua MChimborazo MPichincha M Carchi MImbaura M Otras Ciudades

Fuente: Autoria Propia

La mayoria de la produccion de este vegetal proviene de pequefios productores,
en donde un 83% de la produccién nacional es para el consumo interno del pais,
especialmente para el consumo domeéstico, ocasionalmente los productos excedentes
son vendidos en mercados locales, limitando asi el poder adquisitivo a los

consumidores externos (Viteri Vera & Tapia Toral , 2018).

2.2. Cultivo de lechuga

La lechuga o por su nombre cientifico Lactuca sativa L, originaria del
Mediterraneo es una planta herbacea cuyo tiempo de cultivo es de 3 a 4 meses para las
variedades tempranas y de 70-80 dias para las tardias, en general alcanza una altura de
entre los 10 y 20 centimetros; las hojas son grandes y numerosas en forma de roseta, con
una forma oval, oblongas, brillantes y opacas dependiendo la variedad de la lechuga.
Tiene una superficie plana y rugosa, y suelen tener un color amarillento, verde claro,

verde oscuro, rojizas y purpuras (Saavedra Del R., 2017)
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2.2.1. Variedades de lechuga

Segun (Saavedra, y otros, 2017) se pueden encontrar muchas variedades de lechuga
y debido a esto se ha optado por agruparlas ya que algunas comparten las mismas
caracteristicas, pero no los mismos nombres. Entre las variedades conocidas
comercialmente se encuentran:

Romanas. - También llamadas Lactuca sativa var. longifolia. Tienen hojas alargadas
y erectas, ademas no forman un cogollo y su nervio central es ancho. En este grupo
tenemos: Romana y Baby.

Acogolladas. - Lactuca sativa var. capitata. Estas lechugas suelen formar un cogollo
apretado con sus hojas, ademas sus hojas son mas anchas. Tenemos: Batavia, Mantecosa
o0 Trocadero e Iceberg.

De hojas sueltas. - También conocidas como Lactuca sativa var. inybacea. Estas
lechugas poseen hojas sueltas y dispersas. Entre ellas estan: Lollo Rossa, Red Salad Bowl
y Cracarelle.

Lechuga espéarrago. - Lactuca sativa var augustana. Aprovechan sus tallos para tener
hojas puntiagudas y lanceoladas.

2.2.2. Valor Nutricional
Segun (Almanza Vega, Zambrana, & Boris, 2016) la lechuga ofrece un gran
aporte nutricional que beneficia a todos los consumidores. A continuacion, se menciona

el valor nutricional de la Lechuga.
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Tabla 1

Valor nutricional de la lechuga

Valor nutricional de la lechuga en 100 g

Agua (g) 95.5
Calorias (kcal) 13
Grasas (g) 0.2
Hidratos carbono (g) 2.3
Proteinas (g) 1.2
Fibra (9) 1
Potasio (mg) 257
Fésforo (mg) 23
Sodio (mg) 5
Calcio (mg) 32
Magnesio (mg) 13
Vitamina C (mg) 8
Vitamina A (Ul) 970
Vitamina B6 (mQ) 0.05
Acido félico 215

Fuente: (Editorial de Botanica-online, 2021)

2.2.3. Requerimientos del cultivo

Segun (Cabrera Diaz, 2021) el cultivo de lechuga necesita cumplir con ciertas
caracteristicas en aspectos de clima, suelo y agua, para asegurar una produccion de

calidad. A continuacion, se explican estos requerimientos edafoclimaticos:

Clima. - La temperatura 6ptima en el proceso de germinacién debe ser entre 15-
20°C. La lechuga es una planta con gran adaptabilidad a los distintos climas, aunque en
climas no éptimos suele tener efectos, si sufre temperaturas bajas durante mucho tiempo,
las hojas adoptan un color rojizo y la lechuga no emite nuevas raices; mientras que en

altas temperaturas acelera el proceso de floracion y provoca gque sus hojas adquieran un
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sabor amargo. En la fase de crecimiento se necesitan temperaturas entre 14-18°C en el
dia y entre 5-8°C en la noche.

Suelo. - Los suelos en los que hay una mejor produccion de lechuga son suelos
ligeros con una gran cantidad de materia organica y que cuenten con un buen drenaje. Los
cultivos de lechuga no toleran la acidez y tiene mejor adaptacion a suelos ligeramente
alcalinos. El pH que se considera 6ptimo es entre 6,7-7,4.

Agua. - La lechuga consta de un sistema radicular muy reducido en comparacion
a su parte aérea, debido a esto la lechuga es muy sensible a demasiada humedad haciendo
que se pudra el tallo més rapido de lo habitual, y soporta muy mal los periodos de sequia
con el resultado de que su tamafio es menor al habitual. La humedad éptima para la

lechuga esté entre el 60 y 80%.

2.3. Estrés en las plantas

El estrés es la pérdida de homeostasis, consiste en un equilibrio méximo entre
organelos celulares y el potencial del trabajo que la célula puede tener. Toda circunstancia
que afecte este equilibrio se considera una situacion de estrés que puede ser recuperable,
o0 totalmente irrecuperable y puede ocasionar la muerte del cultivo. (Garcia & Jiménez,

2019)

2.3.1. Tipos
(Garcia & Jiménez, 2019) considera que los tipos de estrés que mas afecta al

desarrollo de cultivos son:

Estrés medioambiental. - También conocido como estres abiotico, abarca todos
los factores fisicos ambientales que puedan afectar de forma negativa el crecimiento y
productividad de las plantas. Dentro de estos se puede observar la intensidad de la luz, o
el déficit de los abonos inorganicos que tienen un papel importante en pérdidas de

cosechas.
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Estrés mecanico. - Las plantas constan de una gran sensibilidad a cualquier
cambio en el entorno, y con solo acceder a un invernadero se provoca estrés mecanico.
Tan solo con el hecho de caminar por los campos o tocar seguido las plantas puede dar
como resultado plantas mas pequefias o provocar lesiones en los tejidos, ocasionando
diferentes enfermedades. Este tipo de estrés no se puede evitar en totalidad, pero hay que

tener en cuenta en todo momento.

Estrés hidrico o producido por la sequia. - En dias muy soleados, o bajo fuerte
iluminacién en un invernadero, las plantas llegan a marchitarse por la pérdida de agua
debido a que la transpiracién es mayor que la cantidad promedio de agua absorbida por
las raices del suelo. Esto provoca que las células protectoras se hinchen menos, un
mecanismo que disminuye el proceso de transpiracion por el cierre de estoma. La falta de
agua también estimula la sintesis y liberacion de &cido abscisico en las hojas, una
hormona que ayuda a mantener las estomas cerradas mediante membranas celulares
protectoras. La falta del agua reduce la fotosintesis, y ésta es una de las razones por las
que la sequia reduce el rendimiento de la produccion agricola.

Estrés por exceso de agua. - El exceso de agua acabara con la planta mucho antes
que la falta de ésta. En los suelos abnegados no hay suficiente oxigeno para las plantas,
sin el oxigeno empieza la respiracion anaerdbica en las raices dando como resultado la
produccion de compuestos tdxicos en la planta. Algunos sintomas de exceso de agua
pueden ser el marchitamiento y amarillamiento en las hojas, las raices se pudren y tienen
un crecimiento irregular.

Estrés por salinidad. - El exceso de cloruro de sodio y otras sales en un sustrato
representan amenazas para las plantas por dos razones. Uno es que se reduce el potencial
hidrico del sustrato haciendo que la cantidad que absorbe la planta sea menor. Otro motivo

es que el sodio y otros iones resultan toxicos ya que si estan en gran cantidad dificultan
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la permeabilidad selectiva en las membranas celulares de las raices, asi la planta no sera

capaz de absorber los nutrientes selectivamente.

2.3.2. Efectos

Varios de los efectos que trae consigo el estrés en las plantas son la reduccion del
crecimiento debido a que tiene menos cantidad de agua, por lo que la pared celular se
vuelve inflexible e impide el transporte activo del agua. Cierre de estomas en las hojas
para evitar la pérdida de agua por el exceso de calor. La fotosintesis se disminuye debido
al cierre de las estomas, debido a esto la planta deja de generar energia, se pausa la
produccion de azlcares y como consecuencia se detiene el metabolismo de la planta

(Asemafor, 2021).

2.4. Agricultura Inteligente

La agricultura de precision permite gestionar de manera eficiente la produccion
agricola, facilitando el manejo de tierras y optimizando el uso de recursos, mediante la
aplicacion de un conjunto de tecnologias modernas como el uso de dispositivos
electrénicos y sistemas de posicionamiento global para la recoleccion, interpretacion y
analisis de datos (InfoAgro, 2020).

Aplica el uso de herramientas como drones con sistemas GPS para la obtencion
de datos geograficos de extensas longitudes de terreno, cdmaras de alta resolucion para la
captura de imagenes, procesamiento y control de calidad, sensores para el monitoreo de
distintos agentes esenciales que intervienen en el ciclo de cultivo con el fin de determinar
factores limitantes que afectan al rendimiento del cultivo (Garcia & Flego, 2015).

Consta de 4 etapas principales, las cuales se muestran en la figura 2, donde el ciclo
inicia con la etapa de recoleccion de datos, haciendo uso de sensores y muestreo, para

obtener datos como propiedades de los suelos, estado de salud de cultivos, deteccion de
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plagas y enfermedades; como acto seguido se realiza la extraccion de datos, informacion
que serd util para el agricultor (GRAP, 2020).

Una vez reunidos los datos necesarios se procede a realizar diferentes modelos
que se usaran en la etapa de analisis e interpretacion de la informacion, para determinar
qué operaciones se deben ejecutar.

Finalmente, con la informacion reunida en las etapas nombradas anteriormente,
se procede a realizar una serie de operaciones como: la aplanada y adecuacion del suelo,
la siembra del producto, el abonado adecuado para el producto, y la proteccion del
sembrio con los tratamientos necesarios como la aplicacion de nutrientes y plaguicidas
(GRAP, 2020).

Figura 2

Esquema de Agricultura Inteligente

-

Actuacion Adquisicion
en el campo de datos
Extraccion
Toma de traccio

de

decisiones ) .,
blnformauon

Adaptado de: (GRAP, 2020)
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2.4.1. Impacto del uso de tecnologia en la produccion de lechuga.

La produccion agricola desde sus inicios ha sido actividad realizada por los
pequefios productores, ya sea para el consumo interno del grupo familiar o para abastecer
con la demanda de alimentos a pequefias poblaciones; esta produccion depende de
condiciones climaticas o de la calidad del terreno, del uso de estiércol como abono, de los
conocimientos basicos acerca del suelo, las plantas y el producto que el agricultor posee,
ademas del uso de herramientas manuales y animales de carga para arar o preparar la

tierra ( Sdnchez Galan, 2021).

Con el incremento de la poblacién a lo largo de los afios la demanda de productos
alimenticios ha ido en aumento, lo cual mediante técnicas tradicionales no es posible
debido a su baja produccién, por lo que la agricultura tradicional se ha ido adaptando a la
implementacidn de ciencia y tecnologia como el uso de sensores para monitorear factores
influyentes en la produccion tales como la humedad, la temperatura, luminosidad, etc.,
control de riego, deteccion de enfermedades y plagas mediante aprendizaje automatico
para mejorar la calidad del producto e incrementar la cantidad para satisfacer con la
demanda del mercado en un tiempo menor de cosecha (Pelaez, 2017).

De esta manera, la agricultura moderna permite que los procesos antes realizados
de manera empirica por el agricultor ahora tengan una base acorde a las necesidades del
cultivo, mediante la recoleccién y analisis de datos de factores influyentes en la
produccion. Ademas, se reduce la dependencia de factores climaticos, se cuida el
crecimiento y desarrollo de la planta con una nutricion méas adecuada con el uso de menos

fertilizantes y control de enfermedades y plagas (Miranda, 2017).
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2.5. Edge Computing

Actualmente la mayoria de los objetos estan digitalizados, se crean dispositivos y
se comparten datos en una gran escala, desde un celular hasta un juguete inteligente
(Redaccion Espafia , 2020).

Muchas aplicaciones alojan sus datos obtenidos por dispositivos periféricos como
sensores, actuadores o hasta teléfonos inteligentes en servidores en la nube, lo cual debido
al incremento en la cantidad de datos requiere de una infraestructura cada vez mas
compleja, con mayor exigencia en cuanto a caracteristicas como ancho de banda y
latencia teniendo como resultado una comunicacion lenta entre usuarios finales y la nube
afectando de esta forma a la calidad del servicio y experiencia del usuario (Taleb, Di
Francesco, & Premsankar, 2018).

El Edge Computing se encarga de procesar y almacenar informacion por medio
de sensores o dispositivos 10T de manera local sin comunicarse con ningun centro de
datos externo como se muestra en la figura 3. Consiste en acercar la carga del
procesamiento todo lo posible al lugar donde los datos son generados, de esta forma se
reducen la latencia y los requerimientos en ancho de banda. Ademas, permite el analisis
de mayor cantidad de datos facilitando la toma de decisiones en tiempo real; aporta un
mayor grado de seguridad ya que al mantener los datos lo mas cerca de su origen no
expone los datos confidenciales ( Nikolopoulos, Kilpatrick, Barbhuiya, Wang, &

Varghese, 2016).
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Figura 3
Infraestructura de una red Edge Computing
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Fuente: (Camarillo, 2021)

2.5.1. Funciones

Segun (Camarillo, 2021) Edge computing realiza las siguientes funciones:

Recopilacion de datos. — Recolecta los datos lo més cercano de la fuente usando
dispositivos conocidos como Edge gateways o routers inteligentes. Estos datos son
agrupados, procesados y seleccionados previamente y son subidos a la nube Gnicamente
en el caso de que no puedan ser analizados localmente.

Almacenamiento. — Se aplica cuando los requerimientos de ancho de banda son
altos. Para grandes volimenes de datos los Edge gateways se usan como servidores de
réplica.

Monitoreo con Inteligencia Artificial. — en conjunto con algoritmos de
aprendizaje automatico se realiza un continuo monitoreo de dispositivos conectados en

tiempo real.
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Comunicacion maquina a maquina. — este tipo de comunicacion se usa para el
intercambio automatico de informacién entre dispositivos terminales facilitando asi el

control y supervision de dispositivos e infraestructuras.

2.5.2. Edge Computing y Nvidia Jetson Nano

Con la aparicién de la Inteligencia Artificial, muchos fabricantes han optado por
usar sistemas y software especiales para tareas de aprendizaje profundo. En el proceso de
Deep Learning son visibles dos fases: entrenamiento, etapa en la cual la red neuronal
aprende caracteristicas de las imagenes y ocasionalmente suele realizarse en centros de
datos, y la etapa de inferencia en la cual se clasifica una imagen sin catalogar en una red
ya entrenada. Ambas operaciones son procesos computacionalmente costosos y requieren

de hardware y software especializado.

Nvidia 'y su plataforma informatica  paralela =~ Compute Unified
Device Architecture (CUDA) han introducido una placa de desarrollo disefiada para
tareas de aprendizaje profundo, la Nvidia Jetson Nano integra GPU para realizar
inferencias  localmenteen  tiempo real.  Ademas, el sistema  ejecuta  los
principales marcos de procesamiento de aprendizaje profundo, como TensorFlow,
PyTorch o Keras. También, es capaz de procesar informacion rapidamente sin
comunicarse con servidores externos, permite desarrollar aplicaciones, pequefios,
econdmicos y de bajo consumo, que con Raspberry Pi serian muy lentos de ejecutar

debido a que no cuentan con hardware especifico (Retana Ribeiro , 2020).

2.6. Vision Artificial

La vision artificial pertenece al campo de la inteligencia artificial, y abarca un
conjunto de técnicas de procesamiento y obtencion de particularidades de una imagen o
video, son procesadas e interpretadas por computador o dispositivo electrénico, a través

de la extraccion de datos desde un dispositivo 6ptico como una camara.
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Este sistema se compone de dos elementos principales, el hardware encargado de
captar la imagen y el software de analisis y procesamiento de datos. Actualmente, esta
tecnologia tiene diversas aplicaciones desde el control de calidad de productos mediante
la deteccion de defectos en algun objeto, deteccion de intrusos o0 en combinacién con la
robotica colaborativa es posible seleccionar y ordenar piezas (Platero, 2009).

2.6.1. Aplicaciones de la Vision Artificial

Existe una variedad de aplicaciones asociadas a la Vision Artificial, las cuales se
muestran en la figura 4. En la agricultura mediante la implementacion de técnicas
adecuadas es posible minimizar la aplicacién de fertilizantes, detectar defectos del
cultivo, presencia de plagas, de esta manera se logra adecuar las condiciones para obtener

un producto sano (Garcia & Caranqui, 2015).

En el campo de la biologia con el fin de distinguir determinadas particularidades
en vegetales o animales tomando en cuenta su tamafio, forma, color y textura, asi como
en la medicina es posible trabajar con imagenes de radiografias, mamografias, ecografias

y resonancia magnética.

En el area de seguridad, permite detectar la presencia de algun intruso, acceder a
instalaciones mediante reconocimiento ocular o a través de la huella digital. En el ambito
de la teledeteccion es posible detectar incendios, inundaciones, zonas deforestadas u

obstaculos en carreteras mediante imagenes satelitales.

En el sector comercial se posible realizar un mayor control de calidad ya que al
ser un proceso automatizado es importante verificar que los productos cumplan con
requerimientos de calidad establecidos. al usar Vision Artificial es posible detectar
defectos en la produccién, y aplicando algun algoritmo, clasificar el producto por su

apariencia (Garcia & Caranqui, 2015).
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Figura 4
Aplicaciones de la Vision Artificial

Adaptado de: (Platero, 2009)

2.6.2. Etapas

En la primera etapa se realiza la adquisicion de imagenes. Esta debe ser lo mas
adecuada posible con el fin de que el proceso de reconocimiento sea exitoso, luego se
pasard a la fase de procesamiento en donde se mejorara la calidad informativa de las
imagenes adquiridas incluyendo técnicas para corregir la calidad de la imagen y realzar

detalles (Platero, 2009).

En la fase de segmentacion se divide la imagen para poder aislar zonas que
contengan un significado que pueda aportar al estudio; posteriormente, se procede a
realizar la extraccion de caracteristicas, que pueden ser de tipo morfoldgico tales como
area, perimetro, excentricidad, esqueletos, asi como caracteristicas basadas en textura y

color (Platero, 2009).
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Finalmente, se reunen todas las imagenes que se han ido arreglando para que
puedan ayudar en lo maximo posible para el estudio. Se utilizan las imagenes o filmacion
para poder construir un modelo tridimensional de la escena y entre mas numero de
imagenes, se puede tener un mejor modelo de representacion para el estudio (Platero,

2009).

En la figura 5 se presenta el proceso que se cumple en la vision artificial, indicando

cana una de sus fases desde la adquisicion de la imagen hasta la etapa de interpretacion.

Figura 5

Etapas de Vision Artificial
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Adaptado de: (Platero, 2009)

2.6.3. Herramientas para el Tratamiento de Datos
Existen varias herramientas para vision artificial y tratamiento de datos, a

continuacion, se detallan las siguientes:

Matblab. — Software matematico presentado por la empresa Mathworks, ofrece
un entorno de desarrollo integrado (IDE) y lenguaje de programacién M propio de la
empresa disponible para sistemas Unix, Windows y Mac OS. Incluye herramientas

graficas que en conjunto de algoritmos permiten la visualizacién, procesamiento, analisis
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de iméagenes; una de estas herramientas es Computer Vision System Toolbox la cual
interpreta escenarios reales y mediante imagenes y videos detecta, clasifica y sigue

objetos (Garcia & Caranqui, 2015).

Modulo IMAQ Vision Algorithms. — Herramienta para la adquisicion y
procesamiento de imagenes aplicadas al sector industrial de la empresa National
Instruments, ofrece algoritmos de reconocimiento de patrones, deteccion de bordes,

reconocimiento de caracteres. etc.

Matrox Imaging Library. - La empresa Matrox Electronic Systems ofrece
herramientas de software participativo y librerias de programacién para desarrollar
aplicaciones que permitan la captura, procesamiento, analisis de imagenes (Garcia &

Caranqui, 2015).

Librerias de Open Computer Vision. — Librerias de Vision Artificial
desarrolladas en codigo C y C++ por la empresa Intel Corporation. Disponible para las
plataformas de Linux, Windows y MAC OS, contiene funciones de captura de imagenes,

calibracion de camaras, vision robotica, reconocimiento de objetos y procesamiento.

2.6.4. Manejo y Clasificacion de imagenes por Computadora
Las cAmaras digitales se rigen por modos de color, estandares y recomendaciones

usadas para representar los colores. A continuacion, se detallan los modelos aplicados en:

Imagenes RGB. — Usado para representar imagenes en monitores y camaras. Se
trata de imagenes a color conformadas por los colores primarios rojo, verde y azul; para
representar un color RGB fija un valor de intensidad ara cada pixel para cada uno de los
componentes. Este valor varia entre 0 y 255, siendo 0 la representacion del color negro

y 255 blanco (Ardila Uruefia, Cortes, & Mendoza Vargas, 2011).
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Espacio YIQ. — Toma en consideracion la sensibilidad del ojo humano a los
cambios de iluminacion frente a la saturacion. Proporciona informacion de video
importante. Los estandares YIQ representan la Y a la mayor cantidad de bits, y lal 0 Q
para menos bits.

HSI. — Sus siglas corresponden a Tonalidad, Saturacion e Intensidad. Es un
modelo muy usado en aplicaciones de procesamiento de imagenes ya que se basa en las
propiedades de percepcion de color similar a la forma en la que lo haria un humano. Los
componentes H y S estan relacionados a la forma en la que los humanos distinguimos los
colores.

2.6.6. Limitaciones
Segun (Fernandez Garcia, 2016) la Vision Artificial posee limitaciones que se

describen a continuacion:

Variacién de iluminacién. — La imagen a procesar podria verse afectada debido
a la presencia de sombras o reflejos, cambios en los tonos de luz y distintos niveles de

iluminacion durante el dia.

Escala. — El modificar el tamafio de las imagenes dificulta la deteccion del objeto
razén por la cual el tiempo de procesamiento aumenta y con ellos es necesario mayor uso

de recursos computacionales.

Alteracion de los objetos. — Una imagen desproporcionada impide la extraccion
de cualidades del objeto en cuestion.
Obstruccion. - Ocurre cuando un objeto se sobrepone a otro, dificultando la

visibilidad, perdiendo datos sobre la imagen.
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2.7. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje automatico o Machine Learning pertenece al area de la Inteligencia
Artificial y genera algoritmos capaces de aprender sin necesidad de que el disefiador
programe de manera especifica las acciones a realizar; Gnicamente es necesario alimentar
al algoritmo con una gran cantidad de datos para que éste aprenda y realice tareas

especificas segun se presente el caso (Sandoval, 2018).

2.7.1. Aprendizaje por refuerzo

El algoritmo aprende observando su entorno, en donde aplica un esquema de
premio y castigo para tomar decisiones en base a la experimentacion con los datos. Como
se muestra en la figura 6, intervienen tres componentes: agente, ambiente y accion. El
agente se encarga de la toma de decisiones y el entorno devuelve el nuevo estado y la
recompensa conseguida, si esta es positiva se estara reforzando el comportamiento futuro,
caso contrario existird una penalizacion de forma que el agente actle de forma distinta
ante esta situacién (Bagnato, 2020).

Figura 6

Esquema de Aprendizaje por Refuerzo
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Fuente: (Bagnato, 2020)

2.7.2. Aprendizaje supervisado
Este tipo de aprendizaje se basa en la informacion que recibe sobre las
caracteristicas del objeto que quiere identificar, esto con el objetivo de clasificacion o

predicciéon. Para el caso de prediccién se requiere un analisis de un conjunto de
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caracteristicas similares, mientras que, para la clasificacion, como se muestra en la figura

7, se hace uso de patrones para situar al objeto dentro de un grupo en especifico (Sandoval,

2018).

Figura 7
Esquema Aprendizaje Supervisado
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Fuente: (Gonzalez, 2018)

2.7.3. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado de la figura 8 los algoritmos basan entrenamiento
en datos sin una clasificacion previa. Esta orientado a realizar tareas de agrupamiento
seguin sus caracteristicas donde su objetivo es localizar patrones en los datos, de modo

que, asume pertenecen a un mismo grupo (Sandoval, 2018).
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Figura 8
Esquema Aprendizaje No Supervisado
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Fuente: (Gonzalez, 2018)

2.7.4. Deep learning

El aprendizaje profundo es una de las aplicaciones de la Inteligencia Artificial,
utilizado para solventar problemas de gran complejidad y que requiere un enorme
conjunto de datos iniciales y amplia capacidad de procesamiento. Este proceso se realiza
mediante redes neuronales organizadas por capas de menor a mayor complejidad para
reconocer patrones. Entre las aplicaciones se encuentran el reconocimiento de voz, la
vision artificial y la identificacion de autos (Rouhiainen, 2018).

2.7.4.1. Red neuronal artificial (ANN)

Las redes neuronales artificiales se basan en el funcionamiento y comportamiento
del cerebro humano, realiza el procesamiento mediante la aplicacion de un algoritmo de
aprendizaje que mediante una o varias funciones de entrada son capaces de encontrar y

relacionar patrones basado en datos previos (Cafiadas, 2021).

Las partes basicas consisten en las entradas encargadas de receptar informacion,
pesos Y el ndcleo de la neurona, la funcién de activacion la cual calcula el estado de

actividad que hay en una neurona, y su valor de salida, como se muestra en la figura 9.
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Figura 9

Estructura de una Neurona Artificial
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Fuente: (Cafiadas, 2021)

2.7.4.2. Red neuronal profunda (DNN)

Una red neuronal profunda es un tipo de red neuronal artificial, la cual cuenta con
una entrada, varias capas ocultas y una salida. El objetivo de este tipo de red neuronal es
recoger un conjunto de datos de entrada, realizar calculos progresivos que permiten
aprender particularidades del objeto tomando en cuenta los detalles presentes en la

imagen y clasificar el objeto deseado (Id Digital School, 2021).

El entrenamiento de la red combina el aprendizaje supervisado y no supervisado.
En los primeros niveles se procesan datos, de forma que se pueda identificar objetos
simples; mientras que, en los niveles méas profundos, se necesita mayor detalle para la

identificacion (Id Digital School, 2021).

Como se muestra en la figura 10, el proceso comienza con el primer nivel, en el
cual se identifican los bordes de la imagen, zonas claras y oscuras; posteriormente en el

segundo nivel, se construyen formas como rectas para en el tercer nivel obtener formas
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mas competas como circulos o rectangulos, en el nivel siguiente se combinan estas figuras

hasta identificar caracteristicas del objeto (Id Digital School, 2021).

Figura 10

Estructura de una Red Neuronal Profunda (DNN)
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Fuente: (Id Digital School, 2021)

2.7.4.3. Red neuronal recurrente (RNN)

Este tipo de redes son utilizadas para estudiar datos temporales; a diferencia de
una red neuronal simple, cuya funcion de activacion actGia en una Unica direccion, desde
la entrada hacia la salida, una red neuronal recurrente contiene vinculos que permiten una

retroalimentacion entre las neuronas, recordando valores previos (Torres, 2019).

Como se muestra en la figura 11, cada neurona absorbe dos entradas, la que

pertenece a la capa preliminar y a su vez la salida del intervalo anterior de la misma capa.
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Figura 11
Red Neuronal Recurrente
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Fuente: (Torres, 2019)

2.7.4.4. Red neuronal convolucional (CNN)

Actualmente, aplicaciones que emplean reconocimiento de objetos e imagenes se
basan en el uso de Redes Neuronales Convolucionales. Esta arquitectura de red aprende
de los datos, sin necesidad de extraer caracteristicas manualmente, genera resultados muy
precisos, y es posible re entrenar la red con nuevas operaciones de reconocimiento,
aprovechando las redes preexistentes.

En la figura 12, se muestra la arquitectura de una red neuronal convolucional, es
similar a otras redes neuronales, consta de capa de entrada, varias capas ocultas, y una
capa de salida. La capa de entrada contiene neuronas que simbolizan los datos que la red
neuronal va a entrenar, especifican el tamafio de los pixeles de una imagen y el nUmero
de canales, generalmente, suelen ser 3 canales representando asi los valores RGB de cada
pixel. Las capas ocultas permiten extraer caracteristicas desde lineas, curvas, brillo,
bordes, hasta caracteristicas mas complejas que definen el objeto de manera Unica. La
capa de salida contiene neuronas que realizan el proceso de clasificacion (Massiris,

Delrieux, & Fernandez , 2018).
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Figura 12

Estructura de una red neuronal convolucional
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Fuente: (Rodriguez, 2018)

Las operaciones principales de una Red Neuronal Convolucional son:
convolucion, activacion y pooling. Estas operaciones se repiten en varias capas, de esta

forma cada capa aprende a identificar diferentes caracteristicas.

e Convolucion: a las imagenes de entrada se les aplican varios filtros
convolucionales, cada uno de ellos activa ciertas caracteristicas de las imagenes,
para ellos se toma un grupo de pixeles cercanos de la imagen de entrada y se
realiza un producto escalar por una matriz de 3x3 llamada kernel, esta matriz se
desplaza a través de la imagen de entrada, de izquierda a derecha y de arriba hacia
abajo, hasta que haya pasado por toda la imagen (Parada Torralba, 2022).

El proceso de convolucién se muestra en la figura 13.
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Figura 13

Proceso de convolucion
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Fuente: (Martinez, 2018)

Funcion de activacion: La funcion de activacion tipicamente usada es la ReLU
(Unidad de Rectificador Linear). Al finalizar la operacion de convolucién se
asignan valores negativos y positivos, con la funcion de activacion ReLu se
remplazan los valores negativos de entrada por cero y solo las caracteristicas
activadas pasan a la siguiente capa, permitiendo un entrenamiento mas rapido y
eficaz (Sotaquird, 2018)

Capa de agrupacion o Pooling: simplifica las dimensiones en la salida de la
capa convolucional y reduce el niumero de pardmetros que la red necesita
aprender. Hay dos tipos de agrupacién: Max Pooling, este método elige el pixel
de mayor valor, descarta los demés valores y lo envia a la matriz de salida, y

Average Pooling, se calcula el valor promedio de cada sub matriz (Pathak, 2022)

(Rodriguez, 2018) destaca que ara alcanzar un buen desempefio de la red entrenada

es importante el uso de hiperparametros, expuestos a continuacion:

Epoch o ciclo: se refiere al numero de veces que el conjunto de datos debe pasar
por el algoritmo de aprendizaje.

Batch size: tamafio de lote que tiene cada iteracion de un ciclo.
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e lteracion: numero de lotes necesarios para completar un ciclo.

e Funcion de pérdida: define que tan buena es la red neuronal.

e Learning rate: la tasa de aprendizaje es el porcentaje de cambio con el que se
actualizan los pesos en cada iteracion. Los pesos de entrada son actualizados cada
que se realiza el proceso de iteracion para obtener una mejor aproximacion.

e Optimizer: mejora los valores de los parametros para reducir el error de
entrenamiento.

(Siyah, 2020) menciona que en el campo de las redes neuronales se han establecido
varias arquitecturas que han sido puestas a prueba en el Concurso Anual de Vision por
Computador sobre un conjunto de datos disponible en ImageNet (ILSVRC) realizado
entre los afios 2010-2017. Algunas de las arquitecturas convolucionales mas destacadas

son:

e LeNet-5: arquitectura antigua, propuesta para reconocer digitos escritos a
mano. Admite como entrada imagenes de tamafio 32 x 32 en escala de grises.
Cuenta con 60000 parametros.

e AlexNet: es similar a la LeNet-5 pero es una red méas profunda, cuenta con 8
capas. Tiene un mayor nimero de filtros por capa y admite como entrada de
tamafio 227 x 227 x 3(RGB). Tiene un indice de error del 15.3%.

e GoogleNet: fue el ganador del concurso en 2014, cuenta con 22 capas y 4
millones de pardmetros. Se implementan modulos inception, con 6 capas
convolucionales y una capa de pooling. Maneja un indice de error de 6.67%.

e Inception: es una version mejorada de GoogleNet, la arquitectura de la figura
14 cuenta con 42 capas y existen menor nimero de parametros en cada modulo
inception, logrando reducir el costo computacional. En esta arquitectura se

concatenan los resultados de aplicar diferentes filtros de diferentes tamafios
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permitiendo asi, la extraccion de caracteristicas tanto generales como locales.
Admite como entrada de tamafio 300 x 300 x 3(RGB). Tiene un indice de error

de 3.58% y un indice de precision de 93.9%.

Figura 14

Arquitectura Inception con reduccion de dimensiones
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Fuente: (Stewart, 2019)

2.8. Trabajos relacionados

Como primera referencia se hace alusion al trabajo de titulacion de grado del sefior
Lugo Noboa, con el titulo: “Disefio de un sistema de vision artificial mediante una
plataforma usando un drone para identificar la plaga lancha en campos agricolas de
tomate rifion en Romerillo Bajo”. En el trabajo se realiza la adquisicion de datos mediante
técnicas de vuelo usando un drone; para la deteccion e identificacion de enfermedades en
las hojas se hace uso de redes neuronales convolucionales con el modulo DNN de
OpenCV; posteriormente, se desarrolla una aplicacion que proporciona alertas al

agricultor (Lugo Noboa, 2021) .

Como segunda referencia se hace mencion al trabajo de titulacion realizado por el
sefior Acufia Chapa, con el titulo: “Disefio de un sistema de vision artificial para la

clasificacion de limon utilizando Raspberry Pi”. Este proyecto aplica técnicas de vision
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artificial junto con procesamiento de imagenes, transformacion del modelo de color RGB
a HSV para medir ciertos pardmetros como el tamafo, color y defecto del limon, con el
fin de reducir costos en el proceso de clasificacion (Acufia Chapa, 2020) .

El tercer trabajo relacionado se titula “Evaluacion de la calidad de la lechuga
utilizando Red neuronal artificial”. Esta investigacion plantea un sistema de vision
artificial para la estimacion de la calidad del cultivo de lechuga mediante el procesamiento
de laimagen receptando caracteristicas y su posterior clasificacion aplicando red neuronal
artificial de retropropagacion. Este proyecto se presenta como una solucion a la
clasificacion manual del producto apto y no apto para el consumo humano (Valenzuela,

y otros, 2017).

El cuarto trabajo relacionado “Sistema automatico de reconocimiento de frutas
basado en vision por computador”, presenta un sistema que permite identificar una fruta
de entre un conjunto. La estructura es similar a una bascula con un sistema de luz en anillo
para eliminar la presencia de sombras; ademéas el documento compara métodos de
clasificacion como KNN y Bayesiano, junto con los modelos del color RGB y HSV

(Montoya Holguin, Cortés Osorio, & Chaves Osorio, 2014).

Los trabajos mencionados anteriormente demuestran que los sistemas de vision
artificial son de gran impacto en el campo de la agricultura inteligente. Aplicar este tipo
de herramientas permiten tener un mayor control en el desarrollo de la produccion,
optimizando los procesos que van desde la post-cosecha hasta que el producto llega al
consumidor final mediante la extraccion de caracteristicas que determinan la calidad del
producto. Ademas, es posible reducir costos de produccion y mitigar el margen de error
en la clasificacion del producto debido a factores humanos como cansancio fisico o fatiga

visual.
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Capitulo 111
DESARROLLO EXPERIMENTAL
En el tercer capitulo se describe la metodologia aplicada al desarrollo del
proyecto, el analisis de requerimientos para la seleccion tanto de Hardware como de
Software, necesarios para el desarrollo del sistema; ademas, se presenta el disefio y

diagramas del sistema.

3.1. Metodologia

El presente proyecto se ejecuta en base al cumplimiento de los objetivos, para lo
cual se han establecido las siguientes fases: preliminar, planificacion, ejecucion y
resultados. En la fase preliminar se determina la metodologia y algoritmos adecuados para
la identificacion y clasificacion de objetos en tiempo real, asi como la seleccion de tanto
de Hardware como de Software necesarios para el desarrollo del sistema guiandose del
estandar IEEE 29148. Para las fases de planificacion y ejecucion se aplica una
metodologia de desarrollo llamada Modelo en Espiral en sus cuatro etapas generales:

planificacion, analisis de riesgos, ingenieria y evaluacion del cliente.

3.1.1. Modelo en espiral

El modelo en espiral es método de desarrollo de software evolutivo, el cual
combina los modelos Iterativo y Cascada; su ciclo de vida se establece mediante una
espiral con actividades estructurales Ilamadas regiones de tareas, las cuales se cumplen
desde el centro de la espiral hacia el exterior, permitiendo realizar entregas progresivas al
cliente de forma que el producto final haya ido evolucionando en cada ciclo repetitivo. A
diferencia de otros modelos, este modelo considera los riesgos que pueden aparecer
dentro del programa, estos son distribuidos en cada region para limitar el riesgo y
aumentar la funcionalidad (Zumba Gamboa & Ledn Arreaga , 2018). En la Figura 15 se

muestra las fases que plantea el Modelo en Espiral.
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Figura 15

Modelo en espiral
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Fuente: (Garcia Pefialvo, Garcia Holgado, & Vazquez Ingelmo, 2020)

El modelo en espiral consta de cuatro fases:

Planificacidn: en esta etapa se determinan los objetivos principales, se identifican
posibles riesgos y se establecen alternativas a través de una comunicacién entre
desarrollador-cliente. Se realiza un plan administrativo en el cual se detalla un
cronograma, recursos disponibles y costos.

Analisis: se identifican los riesgos, se evallan riesgos técnicos como
componentes de hardware, ademas de informacion adicional referente al proyecto.

Para reducir los riesgos se proponen alternativas y se realizan prototipos,

simulaciones, disefios.
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e Ingenieria: en esta etapa se afiaden funcionalidades a los prototipos propuestos
en la etapa anterior, posteriormente se realizan instalaciones, pruebas continuas
para asegurar el correcto funcionamiento del sistema y se brinda soporte al
usuario.

e Evaluacioén: Se cuestiona si los objetivos propuestos se han cumplido con éxito.
Se establece si es pertinente finalizar con las fases del proyecto o repetir el ciclo
para realizar mejoras del sistema.
3.2. Analisis
En esta seccidon se realiza un anélisis de la situacion actual junto con la
informacion obtenida de trabajos relacionados, para conocer dimensiones, condiciones
ambientales y restricciones que pueden presentarse en el desarrollo del presente proyecto,
ademas se establecen los requerimientos iniciales del sistema, requisitos de hardware y

software.

3.2.1. Situacion Actual

El presente proyecto se desarrolla en un huerto de lechugas ubicado en el sector
de Natabuela, el cual cuenta con dos escenarios que permitan probar el sistema de
deteccién de estrés hidrico en un ambiente de produccién. Ambos escenarios se
encuentran al aire libre, cada hortaliza dentro de este lote sera sembrada con una distancia
adecuada y seran regadas con el método de riego por goteo. La diferencia entre los dos
lotes, es que uno de los escenarios se encuentra en dptimas condiciones, preparado,
abonado y listo para su produccion, y sera regado periédicamente; mientras que, el
segundo escenario, tiene un regado esporadico, condiciones no aptas para el desarrollo de

la hortaliza.
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Actualmente el huerto no cuenta con ningun tipo de infraestructura especializada
para monitoreo de siembras 0 de un sistema de evaluacion de calidad del producto
cosechado. El proceso de recoleccion se realiza de manera manual, lo cual puede traer
como consecuencia un producto cosechado antes de tiempo o de mala calidad, debido a
factores humanos como cansancio fisico o fatiga visual. Finalmente, el usuario sera capaz
de tener un mayor control en el desarrollo de la produccion, y efectuar recomendaciones
y medidas correctivas del lote afectado para asegurar la obtencion de un producto sano y
de calidad. Para ello se realizara una interfaz amigable con el usuario que permita recibir

alertas o informacién sobre la clasificacion de cada lote del cultivo de lechuga.

3.2.2. Técnicas de Recoleccion de Informacion

Para la recopilacion de los requisitos del sistema se hace uso de distintas técnicas
de recopilacion de informacion, entre ellas, una entrevista y la revision de trabajos
relacionados con el fin de conocer elementos de hardware aplicados en el disefio del
sistema, ademas de herramientas de software y algoritmos aplicados en sistemas de visién

artificial.

3.2.1.1. Entrevista

La entrevista realizada a la Sra. Rosa Gémez, encargada de los cultivos de lechuga
en la parroquia de Natabuela, tiene el objetivo de recopilar informacion relevante sobre
el ciclo de produccién, tiempos de cosecha, cuidados, requerimientos de siembra de

lechuga.

El cuestionario tiene un formato mixto con preguntas abiertas y cerradas. A
continuacion, en la tabla 2 se muestran las preguntas y en el ANEXO A se muestra el

cuestionario en su respectivo formato.
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Tabla 2

Preguntas de la entrevista

N° Preguntas abiertas y cerradas

¢Cada qué tiempo se siembra la lechuga?
¢Como se prepara el suelo para el cultivo de lechuga?
¢Cuanto tiempo se tarda la lechuga para ser cosechada?

¢Cual es la cantidad de agua que necesita el sembrio y el tiempo de riego?

g A W N

¢Cudl es la cantidad de abono que se requiere durante el ciclo de produccion
de lechuga?

¢Cuales son los cuidados que requiere el cultivo de lechuga?

¢Cual es la hora recomendada para cosechar la lechuga?

De la siembra inicial, ¢cual es el porcentaje esperado de produccion?

© 00 N O

¢Cuales son las causas de la pérdida de la produccion?

10  ¢Queé medidas se utilizan para mitigar la pérdida?

3.2.1.2. Anélisis de entrevista

Mediante la entrevista realizada a la Sra. Rosa Gémez, encargada de los cultivos
de lechuga en la parroquia de Natabuela, respecto a las preguntas 1, 3y 7, se pudo conocer
el tiempo de siembra, el cual se realiza de manera periddica cada mes. El tiempo de
cosecha depende del tipo de lechuga sembrada, se demora 2 meses en estar lista para el
consumo, ademas, debe ser cosechada en la mafiana para evitar dafios en la hortaliza por
el exceso de calor.

De las preguntas 2,4 y 5, se pudo observar que la produccion de lechuga aun se
realiza de manera tradicional, lo cual implica la preparacion del terreno mediante el arado,
el uso de abono animal y el riego de surcos. Estos sistemas tradicionales son poco
eficientes ya que demandan mayor cantidad de agua y recursos.

De las preguntas restantes, se puede observar que el cultivo de lechuga no requiere
mayores cuidados, ya que es una planta que se adapta a cualquier clima y terreno; sin

embargo, existe un porcentaje de pérdida de produccion en su mayoria debido a exceso
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de sol o agua, razon por la cual una de las medidas para mitigar las pérdidas es mediante
la fumigacion cada 10 o 15 dias. Si la planta esta demasiado enferma significa pérdida,
ya que es mas dificil curarle.

Después de realizar esta entrevista se puede determinar que es factible
implementar un Sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la
calidad de cultivo de lechuga a traves de Vision Artificial, de forma que el agricultor
pueda mantener el control de las condiciones hidricas, evitar enfermedades en el cultivo
y la pérdida de la produccién, ademas, le brinda ventajas en cuanto a recursos econémicos
y al tiempo de recoleccién de la lechuga a través de la clasificacion de producto bueno o

malo.

3.2.1.3. Revision de trabajos relacionados

Esta seccidn tiene el objetivo de recolectar informacidn que permita establecer los
requerimientos técnicos, funcionales para el disefio e implementacion del sistema
inteligente de deteccidn de estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de lechuga
a través de vision artificial. En el ANEXO B, se presenta una ficha bibliogréafica de los

proyectos mencionados y su respectivo analisis.

3.3. Requerimientos del Sistema

Para el desarrollo de esta seccion se toma como base el estdndar ISO/IEC/IEEE
29148, documento que brinda pautas y disposiciones relacionados a procesos de
implementacién de sistemas o productos de software, permitiendo reunir requerimientos
que el proyecto requiere para su funcionamiento y aplicacion. Los requerimientos son un
elemento importante en este proyecto. En la tabla 3 se listan los diferentes actores

involucrados en el desarrollo del presente proyecto de titulacion.
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Tabla 3
Actores Involucrados

3.3.1. Nomenclatura de Requerimientos

Actores Involucrados

N° Actor Funcién
1 Carla Rivera Desarrolladora
2 MSc. Fabian Cuzme Director
3 MSc. Edgar Maya Asesor

Cada uno de los repquerimientos se identifican mediante una abreviatura, para

facilitar el manejo de informacion. En la Tabla 4 se muestran las abreviaturas utilizadas.

Tabla 4
Abreviatura de los requerimientos
Nomenclatura Descripcion
StSR Requerimientos Stakeholders
SySR Requerimientos del Sistema
SrSH Requerimientos de Hardware y Software

Las tablas de requerimientos estan conformadas por tres columnas, la primera
columna posee un nimero identificativo del requerimiento, la segunda columna detalla el
requerimiento y la columna final establece la prioridad o nivel de impacto que puede tener
el implementar un requerimiento en el sistema, esta se encuentra dividida en tres niveles:

Alta, Media y Baja.

3.3.3. Requerimientos de Stakeholders

Los requerimientos de stakeholders relne requisitos y necesidades que los
clientes, usuarios u otros interesados soliciten de su incorporacion en el sistema. A
continuacion, en la tabla 5 se evaltan los requerimientos de usuario y operacionales.

Tabla 5

Requerimientos de stakeholders

Requerimiento de stakeholders (StSR)
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Prioridad

# Requerimiento _ )
Alta Media Baja

Requerimientos operacionales

StSR1 Cémara de resolucion minimo de 5mpx. X

StSR2 Aseguramiento de pardmetros 6pticos mediante una X
estructura estable para la obtencion de imagenes claras.

StSR3 Periodo de adquisicion de datos, las imé&genes deben ser X

adquiridas en horas donde existan buenas condiciones de

luz.
StSR4 Acceso a un punto de energia eléctrica. X
StSR5 Almacenamiento de imagenes en base de datos o nube. X
Requerimientos de usuarios
StSR6 Interfaz grafica amigable con el usuario. X
StSR7 Facil acceso a la interfaz gréafica. X
StSR8 La informacidn debe estar en un formato legible para el X
usuario.

3.3.4. Requerimientos del Sistema

En este apartado se definen los requerimientos iniciales del sistema (SySR), los
cuales establecen las funcionalidades, limitaciones y caracteristicas de comportamiento
que debe tener el sistema. Contiene los requisitos de uso, las interfaces, los modos,

estados y fisicos. La tabla 6 contiene los requerimientos del sistema.
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Requerimientos del sistema
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Requerimiento del sistema (SySR)

Prioridad
# Requerimiento
Alta Media Baja
Requerimientos de interfaz
SySR1 Uso de tecnologia inalambrica. X
Requerimientos de uso
SySR2 Sistema facil de manejar. X
SySR3 Acceso a resultados y parametros de analisis. X
Requerimientos performance
SySR4 El sistema no debe interferir con el crecimiento del cultivo. X
SySR5 Bajo consumo de energia. X
SySR6 Almacenamiento y procesamiento de datos en la nube. X
SySR7 Técnica de tratamiento de imagenes. X
SySR8 Visualizacion grafica de resultados. X
Requerimientos de modo y estado
SySR9 La interfaz gréafica permite visualizacion sobre la X
clasificacion de cada lote del cultivo.
Requerimientos fisicos
SySR10  Las camaras deben ser ubicadas en zonas despejadas para X
evitar obstaculos.
SySR11  Las camaras deben tener proteccion debido a su ubicacion X
en la intemperie.
SySR12  El sistema debe tener una tarjeta de memoria con suficiente X

espacio para no saturarse.
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Los requerimientos de arquitectura permiten determinar componentes tanto de

hardware como de software, los cuales son esenciales para el funcionamiento e

implementacion del sistema. En la tabla 7 se establecen los requerimientos l16gicos,

disefio, hardware, software y eléctricos.

Tabla 7

Requerimientos de arquitectura

Requerimiento de Arquitectura (SrSH)

Prioridad
# Requerimiento
Alta Media Baja
Requerimientos de disefio
SrSH1 Hardware y software compatibles entre si. X
SrSH2 Comunicacién entre la plataforma de procesamiento de X
imagenes, base de datos e interfaz gréafica.
SrSH3 Sistema accesible para los administradores. X
Requerimientos 16gicos
SrSH4 Acceso a la base de datos. X
SrSH5 Compatibilidad con sistemas Linux. X
SrSH6 Compatibilidad con lenguaje de programacion. X
Requerimientos de hardware
SrSH7 Placa embebida. X
SrSH8 Céamara para exteriores con resolucién minimo 5 Mpx. X
SrSH9 Conexion a internet. X
SrSH10  Memoria RAM entre 2y 4 Gb. X
SrSH11  Ranura para tarjeta SD. X
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Requerimientos de software

SrSH13  Compatibilidad entre librerias de vision artificial, X
tratamiento de imagenes y aprendizaje de maquina.
SrSH14  Licencias Opensource. X
SrSH15  Lenguaje de programacion de alto nivel. X
SrSH16  Software para tratamiento de imagen. X
SrSH17  IDE para programacion. X
SrSH18  Compatibilidad con Python. X
SrSH19  Procesamiento grafico de técnicas de vision artificial X
(GPU).

Requerimientos eléctricos

SrSH20  Tomacorriente para infraestructura. X

3.3.6. Seleccion de Hardware

En esta seccion se elige el hardware especifico mediante la ponderacion de
requerimientos de stakeholders, sistema y arquitectura; esta eleccion se realiza a través
de la comparacion de diferentes componentes, calificando entre 1y 0 (1 si cumple, 0 no
cumple), donde el elemento con mayor calificacion sera seleccionado para implementar

en el proyecto.

Camara
Para el presente proyecto es necesario hacer uso de una cdmara que tenga una gran
apertura de enfoque, especificamente para exteriores y que posea una resolucion

recomendada para aplicaciones de vision artificial.
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Tabla 8

Seleccién de camaras

REQUISITOS

StS SySR SySR SrSH  SrSH SrSH

Rt SRS T 1 g 9 10 val
Ezviz C8C Lite 0 1 1 1 1 1 1 6
Cémara Inteligente Ptz
Tuya Smart C18b 1 1 1 1 1 1 1 7
Céamara Ptz Wifi, 1080p
exterior (robética), ip66 0 1 1 1 1 1 1 6
Céamara Cw8 con Wifi 2K 1 1 1 1 1 1 1 7

Pan & Tilt

Cumple “1” No cumple “0”

Eleccidon: La Camara seleccionada es Cw8 con Wifi 2K Pan & Tilt ya que es apta para
exteriores, posee una alta claridad de video, campo de visién 360 lo cual permite cubrir amplias
areas y desplazarse tanto horizontal como verticalmente, ademas permite almacenar los videos

de forma local o en la nube.

e Placa embebida
El uso de una placa embebida permite realizar varias operaciones de vision
artificial. Este dispositivo debe cumplir con los requerimientos establecidos, por lo cual
se realiza una comparacion entre diferentes opciones, como se muestra a continuacion e

la tabla 9.
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REQUISITOS
SrSH SrSH SrSH SrSH  SrSH SHRS SrSH val
2 3 8 10 11 12 19 '

Nvidia Jetson 1 1 1 1 1 1 1 7
Nano
Raspberry Pl 4 1 1 1 1 1 1 0 6
Arduino Mega
2560 R3 0 1 1 1 0 0 0 3
NanoPC-T4 1 1 1 1 1 1 1 7
ASUS Tinker
Board S 1 1 1 1 1 0 1 6

Cumple “1” No cumple “0”

Eleccion: la placa embebida que cumple con los requerimientos es: Nvidia Jetson Nano

de 4GB de RAM, posee compatibilidad con sistema Linux; su cantidad de memoria

RAM, un consumo de energia bajo (5W) y el rendimiento de su CPU cuenta con 472

GFLOP.

3.3.7. Seleccion de Software

La seleccion del software se realiza en base a los requerimientos de sistema y

arquitectura, se analiza el cumplimiento de los requerimientos mediante una tabla

comparativa para elegir el lenguaje de programacion de alto nivel, una red de

entrenamiento y la tecnologia de transmision adecuados.

e Lenguaje de programacion de alto nivel

Para la eleccidn del mejor lenguaje de programacion se consideran requerimientos

que aseguren la compatibilidad entre librerias de vision artificial, tratamiento de

imagen, aprendizaje de maquina, si tiene licencia de codigo abierto, que sea
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considerado como un lenguaje de programacion de alto nivel. A continuacion, en la

tabla 10 se muestra las opciones de lenguaje de programacion.

Tabla 10

Seleccidn de lenguaje de programacion

Lenguaje de REQUISITOS
programacion SrSH11 SrSH12 SrSH 13 SrSH15 VALOR
C++ 1/2 1 0 1 2.5
Python 1 1 1 1 4
Java Script 1 1 1 1 4
Java 1 1 0 1 3

Cumple “1” No cumple “0”

Eleccion. Seelige el lenguaje de programacion Python debido a que es muy utilizado
en aplicaciones de vision artificial, ademas permite corregir errores usando diferentes

IDEs y bibliotecas como Numpy, OpenCV, Scioy y Pybrain

e Tecnologia de transmisién inalambrica

Para la eleccion de la tecnologia de transmision inalambrica se considera el
requerimiento SySR1 por la conectividad a la tecnologia de comunicacién inalambrica,
también, se examina el requerimiento SrSH2, el cual permite establecer la comunicacion
con la plataforma de procesamiento de imagenes y la interfaz grafica, también se integra
el requerimiento SrSH5, establece la conexion entre la base de datos y la interfaz gréafica
para visualizacién de resultados. A continuacion, en la tabla 11, se muestra una

comparacion entre algunas tecnologias inalambricas.
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Tabla 11
Seleccidn de tecnologia inalambrica

REQUISITOS
Plataforma loT
SySR 1 SrSH 2 SrSH 5 VALOR
Wi-Fi (802.11 n) 1 1 1 3
WIMAX (802.16 €) 1 0 1 2
GSM 1 0 1 2

Cumple “1” No cumple “0”
Eleccién. La tecnologia de transmision inalambrica Wi-fi es la més apta, permite

establecer un nodo de comunicacién como punto de acceso, la conectividad es
estable para la transmisidn de datos; ademas, tiene altas prestaciones con demandas

de trafico, tienen una cobertura entre 30 a 300.

3.4. Disefio del sistema
Una vez finalizado el analisis de requerimientos y la seleccion de Hardware y
Software, se procede a realizar el disefio del sistema. Para entender de mejor manera la

arquitectura y el funcionamiento del sistema se presentan diagramas de bloque y flujo.

3.4.1. Diagrama general de bloques del sistema
En la figura 16 se muestra el diagrama general el cual detalla los procesos
principales del sistema, permitiendo comprender el funcionamiento integral del sistema.

Posteriormente se profundizaré a detalle cada uno de estos bloques.
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Diagrama de bloques general
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El diagrama se encuentra dividido en blogues como: bloque de alimentacion,

blogue adquisicion de imagen, bloque de preprocesamiento, bloque de entrenamiento,

blogue de clasificacién y bloque de visualizacion. A continuacién, se define el

comportamiento de cada uno.

Bloque de alimentacion: establece el modo de alimentacion del sistema
electronico especificamente de la camara.

Bloque de adquisicion: seccion donde se adquiere una imagen del cultivo de
lechuga, mediante el uso de dos cdmaras ubicadas en una estructura fija a una
distancia aproximada de 2-3m de altura. Una vez adquiridas las iméagenes; éstas
son cargadas a la nube de Ezviz mediante conexion Wi-Fi.

Bloque de entrenamiento: Para el entrenamiento de la red se utilizan los
servidores “Colab” de Google por su gran capacidad de procesamiento, ademas
permite optimizar recursos. Esta accidn se realiza una sola vez, de manera gque sus
resultados seran utilizados posteriormente en el proceso de clasificacion de cultivo
apto y no apto en la placa embebida.

En la etapa de entrenamiento se realizan varios procesos explicados a
continuacion:

o Pre procesamiento: en esta etapa se realiza la extraccion de
imagenes individuales de lechuga, seguido se realizan
transformaciones geomeétricas a las imagenes como funcion espejo,
rotacion y zoom. También se realiza la deteccion de bordes y
etiquetado, y se obtiene el Dataset para el entrenamiento, testeo y
validacion de la red neuronal.

o Seleccion de datos: al Dataset obtenido en la seccién de

preprocesamiento almacenada en Google Drive se divide
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obteniendo asi un porcentaje asignado para el entrenamiento, testeo
y validacion de la red neuronal siguiendo la regla de 70%, 15%,
15% respectivamente.
o Bloque de Convolucion: se realizan los procesos necesarios de
una red neuronal convolucional que permitan extraer los atributos
y caracteristicas de la imagen. Se hace uso de la arquitectura de red
neuronal Inception V3 mediante transferencia de aprendizaje y se
valida el modelo pre entrenado evaluando métricas de pérdida y
exactitud.
e Bloque de clasificacion: una vez obtenido el modelo pre entrenado, éste se carga
en la placa embebida para realizar la clasificacion de cultivo apto y no.
¢ Bloque de visualizacion: se trata de una interfaz grafica para el usuario, la cual
permite mostrar y almacenar resultados de la clasificacion de cultivo apto y no

apto para la cosecha.

3.4.2. Diagrama de flujo

En esta seccion se describen los diagramas de flujo del proceso de
preprocesamiento de la imagen, entrenamiento de la red y clasificacion respectivamente.
3.4.2.1. Flujograma Preprocesamiento de imagenes

El diagrama de flujo de la figura 17, se inicializa con la adquisicion de iméagenes
de los lotes propuestos mediante una cdmara, éstas son almacenadas en la nube de Ezviz
mediante conexion Wi-Fi, se realiza la extraccion de las imagenes individuales de
lechuga, luego se realizan transformaciones geomeétricas a las iméagenes, aplicando
cambios de posicion, rotacion, zoom. Posteriormente se realiza la delimitacion de bordes

y etiquetado haciendo uso del software labellmg y dos clases: apta y no apta, obteniendo
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un dataset mds amplio para el entrenamiento de la red y validacion del sistema,
finalmente, este dataset es almacenado en Google Drive.

Figura 17

Flujograma de preprocesamiento de imagenes

Inicio

Adquisicién de imagenes de lotes mediante
camara

I

- Extraccidon de imagenes individuales de lechuga

|

Etiqueta: Apto
Etiqueta: No Apto

‘

- Funcién Espejo
- Rotacidn
-Zoom 30%

v

- Entrenamiento>70%
- Testeo 215%
- Validacion>15%

!

Dataset se almacena en Google Drive

FIN

3.4.2.2. Flujograma del entrenamiento de la red

Para el entrenamiento de la red se utilizan los servidores “Colab” de Google, en
donde se realizan los procesos de convolucion para obtener el mapa de deteccion de
caracteres haciendo uso de una arquitectura de red neuronal Inception V3. En este proceso
se extraen dos clases, “lechuga apta” y “lechuga no apta”, consiguiendo asi el modelo pre

entrenado.



Figura 18

Diagrama de flujo del entrenamiento de la red neuronal

- Apta
- No Apta

Inicio

Se crea un cuaderno en Google Colab

.

Lectura de dataset existente en Google Drive

|

./dataset/Training/
./dataset/Testing/
./datset/Validation

|

- Rotacidon de imagen 40°
-Zoom 20%
- Rotacidn horizontal y vertical de la imagen
- Normalizacién: valores entre 0 - 1

|

- Tamaiio de imagen de entrada: 300x300 pixeles
- Canales RGB
- Tamafio de lote: 100

l

Arquitectura Inception V3 - Transfer Learning

!

Adicidn de capa Densa

!

Parametros de optimizacion del modelo

!

Pardmetros para detener el entrenamiento
cuando el valor de pérdida haya dejado de
mejorar

!

A 4

Entrenamiento del modelo

I

- Modelo .tflite
- Modelo .h5
- Pesos del modelo

A

FIN

- Pérdida
- Exactitud
- Matriz de confusion
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3.4.2.2. Flujograma de integracion del sistema

Una vez obtenido el modelo pre entrenado, se lo integra en el sistema embebido
NVIDIA Jetson Nano, en el cual se importa el archivo del modelo pre- entrenado que
contiene el mapa de caracteres con etiquetas y la configuracion de las capas de

entrenamiento.

A continuacion, se importan las librerias necesarias para trabajar con aplicaciones
de vision artificial. Estas librerias y sus funcionalidades se encuentran especificados en

la tabla 12.

Posteriormente se realiza el tratamiento de la imagen a reconocer, se establecen
las dimensiones de 300 x 300 pixels, se convierte la imagen en un arreglo y se
redimensiona la escala de la imagen en 1/255, normalizando la imagen de modo que los
valores de los pixeles que oscilan entre 0 y 256 se conviertan en valores entre 0y 1, lo
que hace el calculo mas facil y rapido. A continuacion, se extraen las operaciones del
entrenamiento y se clasifica a la lechuga en apta y no apta, para luego almacenar esta

imagen en un directorio.

En la figura 19 se muestra el diagrama de flujo del proceso antes mencionado para

obtener una mejor comprension.



Tabla 12
Librerias usadas

70

Librerias usadas

Nombre

Funcionalidad

Cv2

Tensorflow

Numpy

Matplotlib

Keras

Os

Glob

Libreria de vision artificial, permite desarrollar aplicaciones de
procesamiento y andlisis de imagenes.

Permite crear y entrenar redes neuronales buscando patrones.

Libreria de cddigo numérico, cuenta con herramientas de
calculos matematicos e incluye funciones como transformada
de Fourier, algebra lineal, ademéas permite implementar
arreglos y matrices.

Permite crear graficos personalizados en dos dimensiones
como diagramas de barras, tomando como entrada listas o
arreglos.

Biblioteca de aprendizaje automatico se utiliza para desarrollar
redes neuronales profundas, ya que incluye capas que permiten
entrenar y desentrenar modelos de redes neuronales usando
cddigo no muy extenso.

Modulo que permite acceder a funcionalidades del Sistema
Operativo, provee informacion sobre el entorno y facilita el
manejo de directorios, permitiendo leer y escribir archivos.

Permite encontrar rutas que coincidan con un patron
especificado.




Figura 19
Flujograma clasificacion de lote afectado

Inicio

- OpenCV
- Tensorflow
- Matplotlib
-Glob
- Modelo pre entrenado

Seleccidn de imagen a analizar
Resolucion cdmara: 1920x1080

Seleccién de imagen a analizar
Resolucion camara: 1920x1080

l

- Redimensién de imagen de entrada: 300x300
pixeles
- Conversion de imagen en arreglo
- Normalizar imagen

|

Extraccion de operaciones de entrenamiento

*

- Apta
- No Apta

4

Visualizacién de clasificacién en Interfaz grafica

4

Imagen clasificada se almacena en directorio

FIN
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3.4.4. Descripcion de escenarios

Previo a la implementacion del “Sistema Inteligente de deteccion de estrés hidrico
para determinar la calidad de cultivo de lechuga a través de Vision Artificial” se han
establecido escenarios que seran objeto de prueba con el fin de verificar la funcionalidad
de dicho sistema en un ambiente de produccion controlado para identificar posibles lotes
afectados como se muestra en la figura 20 y 21.

Figura 20

Escenarios de prueba

Para obtener una 6ptima produccion de lechuga es necesario que el terreno cumpla
con ciertos requerimientos edafoclimaticos que aportan al crecimiento y desarrollo de la
planta, ademas de mantener el control de las condiciones hidricas; los escenarios
planteados se diferencian en el cumplimiento de dichos requerimientos, de forma que se

obtienen escenarios en condiciones aptas y no aptas para el cultivo de lechuga crespa.
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El cultivo de lechuga no requiere rigurosos cuidados, la plantacion se adapta muy
bien a cualquier tipo de terreno y clima; tiene un mejor desarrollo en temperaturas que
oscilan entre los 15 y 18°, requiere suelos ricos en nutrientes, ligeros y arenosos, libre de

malezas y rocas.

En cuanto a la humedad del cultivo, no soporta largos periodos de sequia y es
sensible a la falta de humedad. Para las que las raices no se estresen es necesario mantener

un nivel moderado de humedad.

El adecuado manejo del riego del cultivo determina la calidad de la produccion,
(Antunez B., Felmer E., & Vidal S. , 2019) realizaron una evaluacién de distintos métodos
de riego, entre ellos riego por aspersion, riego por goteo y surcos, siendo el riego por
goteo el de mayor eficiencia; mediante este método el agua puede ser distribuida en
cantidades de 6mm? diarios en meses frescos y 10mm? en meses calidos, los intervalos

de aplicacion son de dos a tres dias debido a que son volimenes de agua muy pequefios.

En este sentido, para llevar a cabo las pruebas se establecen dos escenarios de
dimensiones de 2m x 2m, con una cantidad de 35 lechugas cada lote, estas hortalizas se
encuentran sembradas con una separacion de 30 cm y ubicadas hileras de 7 filas por 5
columnas. El escenario 1, mostrado en la figura 21 a) cuenta con un terreno preparado,
abonado y con un regadio periddico. El escenario 2, de la figura 21 b) tiene un terreno

mas seco, sin abono, y con un regadio esporadico.
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Figura 21

Escenarios de prueba

a) Escenario Apto b) Escenario No Apto

3.5. Desarrollo del software

En esta seccion se desarrolla las etapas que conforman el software del sistema de
vision artificial. EI desarrollo inicia con el procesamiento de las iméagenes obtenidas en
las cdmaras, de modo que se obtenga imagenes individuales de lechugas, posteriormente
se realiza un aumento de datos aplicando transformaciones geométricas como rotacion,
funcién espejo y zoom. Luego a estas imagenes se delimitan los bordes y etiqueta para
obtener la base de datos para el entrenamiento de la red, seguido se realiza el
entrenamiento de la red neuronal y la obtencion del modelo pre entrenado, posteriormente
se realiza la integracion del modelo pre entrenado en la placa embebida Nvidia Jetson
Nano, mediante un script de modo que al ejecutarlo se obtiene una clasificacion de
lechuga apta y no apta.
3.5.1 Preprocesamiento de imagenes

En este apartado se abordan los procesos ejecutados para la obtencién de dataset

para alimentar y entrenar a la red neuronal. Dentro de estos procesos se destacan: el
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procesamiento de los lotes y extraccion de imégenes individuales, el aumento de datos

aplicando transformaciones geométricas y la delimitacion los bordes y etiquetado.

3.5.1.1. Procesamiento de lotes y extraccion de imagenes individuales

Previo a entrenar la red neuronal, se realiza el preprocesamiento de las imagenes
obtenidas de las cAmaras, para lo cual se aplica una transformacion de perspectiva, que
permite que la imagen distorsionada o poco visible como muestra la figura 22 a) mejore
y se alinee eliminando curvas como se muestra en la figura 22 b) para obtener una mejor
comprension de la informacion de los lotes 1y 2.

Figura 22
Captura de imagen lotes 1y 2

100
200
300
400
500

600

200 400 600 800 1000 1200 1400

b) Imagen de lote 1y 2, con curvas a) Imagen con transformacion de
perspectiva y eliminacion de curvas

Para aplicar esta transformacion, se establecen las coordenadas de la imagen que
se quiere delimitar tomando en cuenta que la informacién a recopilar debe estar dentro de

estos limites para los lotes 1y 2, como se muestra en las figuras 23 y 24.
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Figura 23
Delimitacién de coordenadas lote 1
= = = (70, 640, 3)

# jorribe izquierds verde (<matplotlib.image.AxesImage at ©x19cf2af4220>, Text(e.
lote = cv.imread("lotel.jpg")
print(lote.shape) 0 Input
|lote[60:70,30:40]=[0,255,0] | (@) L
# abajo izquierda azul ‘fi}
|1ote[6e0:610,30:40]=[0,0,255] | @ 100
# arriba derecha rojo
|lote[e:10,630:640]=[255,0,0] | @ 200

# abajo derecha blanco
|lote[69€:768,630:640]=[255,255,255] | O
plt.imshow(lote), plt.title("Input™) 300

Figura 24

Delimitacién de coordenadas lote 2

(730, 680, 3)
(<matplotlib.image.AxesImage at 8x2726995de40>, Text(0.5, :

# arriba izquierda verde Input
lote = cv.imread("lote2.jpg") 0
print(lote.shape) )
[1lote[10:20,60:70]=[0,255,0] | @ 100
# abajo izquierda azul
[lote[700:710,30:40]-[0,0,255] | @ 200
# arriba derecha rojo
[ lote[60:70,640:650]=[255,0,0] | @ 300

# abajo derecha blanco
[ Tote[63€:648,640:6501=[255,255,255] |O 400
plt.imshow(lote), plt.title("Input")

A continuacion, para aplicar la transformacion de perspectiva se establecen los
puntos de la imagen de origen mostrada en la figura 25 a) de la cual se van a recopilar los
datos y los puntos que enmarcan la imagen de salida mostrada en la figura 25 b).

Luego mediante la funcion “PerspectiveTransform()” se obtiene una matriz de

perspectiva con los puntos establecidos anteriormente y la funcion WarpPerspective()”
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se obtiene la imagen alineada y sin curvas, como se muestra en las figuras 25 y 26 para

los lotes 1y 2 respectivamente.

Figura 25

Matriz alineada lote 1

100
200
300
400
500
600
700
800

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

b) Puntos de imagen de entrada (pstl)

Figura 26
Matriz alineada lote 2

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

a) Puntos de imagen de entrada (pstl)

ptsl - np.float32([[1e,60],[18,608],[640-1,0],[640-1,780-1]])
pts2 = np.float32([[6,8],[e,2168-1],[15868-1,8],[1560-1,2188-1]])
matriz = cv.getPerspectiveTransform({ptsl,pts2)
dst = cv.warpPerspective(lote,matriz, (150@,2188))
plt.imshow(dst}), plt.title( Output™)

Output

250

500

750

1000

1250

1500

1750

0 250 500 750 1000 1250

a) Puntos de imagen de salida (pst2)

ptsi = np.float32([[4e,108],([48,70@],[650,70),[658,628]))
pts2 = np.float32([[e,8]),[e,7@e-1],[5ee8-1,08),[500-1,780-1]])
matriz = cv.getPerspectiveTransform(ptsl,pts2)

dst = cv.warpPerspective(lote,matriz,(5€8,700))
plt.imshow(dst), plt.title(“Output™)

Output

o 100 200 300 400

b) Puntos de imagen de salida (pst2)
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Finalmente, se obtiene la posicion de cada objeto que forma la matriz de 7x5, y se
extrae las imagenes que corresponde a cada punto de coordenadas X, y, Como se muestra
en la figura 27 a) y 27 b) respectivamente.

Figura 27

Extraccion de coordenadas de cada objeto de matriz 7x5

for pos_y in range(®,21@0,300):
for pos_x in range(@,1500,300):
print(str(pos_y)+","+str(pos_x)+" ", end="")
print("\n")

e,e ©,3ee 0,6ee 0,90 06,1200
1200,900.jpg 1200,1200.jpg

1500,900jpg 1500,1200,pg

300,90 300,300 300,608 300,900 300,1200
6ee,0 600,300 600,600 600,900 60,1208

oee,0 900,300 900,608 900,900 900,1200

1500,300jpg

12ee,0 1200,300 1200,600 1200,90e 1280,1200
1560,0 1500,280 1500,600 150@,%ee 15ee,12ee

138,20 1800,280 1800,500 1800,%ee 18ee,12e0

L]
u

i
-

L
»
e

a) Coordenadas x,y de cada objeto de la

. 1800,300.jpg 1800,600.jpg 1800,900.jpg 1800,1200,jpg lote1.jpg
matriz de 7x5 .

b) Imégenes individuales extraidas
3.5.1.2. Aumento de datos aplicando transformaciones geométricas
Se procede a realizar el aumento de datos aplicando transformaciones geométricas

a las imagenes, manejando cambios de posicidn, rotacion, zoom.

La primera transformacion aplicada es la funcion espejo, esta permite girar una
imagen horizontal o verticalmente, para lo cual primero se importan las librerias a utilizar,
seguido se hace una busqueda de las imégenes en el directorio “path work”y se carga la
imagen para ser leida y redimensionada a un tamafio de 300x300 pixeles. Se definen los
tres puntos en la imagen de entrada y se asignan los tres puntos correspondientes en la
imagen de salida para encontrar la matriz de transformacion de 2x3, esta matriz se calcula
usando la funcion “getAffineTransform( )” y mediante la funcién “warpAffine( )” se

obtiene la imagen transformada, tal y como se muestra en la figura 28.
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Figura 28

Transformacion geométrica de la imagen — Funcion espejo

import glob

import cv2 as cv

impert numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

imagenes = glob.glob(path_work)
path="" 0
for path in imagenes:
img = cv.imread(path)
img = cv.resize(img, (200,300)) 50
#img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)

filas,cols, _ = img.shape 100 e ?
# punto de entrada

bt1 = np.float32([[e,0],[cols-1,0],[0,filas-1]])

# puntos de salida

pt2 = np.float32([[cols-1,0],[0,0],[cols-1,filas-1]])
# creando matri de transformacion

m = cv.getAffineTransform(ptl,pt2)

# transformando la imagen

dst = cv.warpAffine(img,m, (cols,filas))

200

250

path = path.replace(".jpg","_espejo.jpg")
path = path.replace("\\","/") .
cv.imwrite(path,dst) 0 50 100 150 200 250
print(path)
img = cv.imread(path)
img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(img)

La segunda transformacion aplicada es la funcion rotacién. Se aplican tres
rotaciones, de 90°, 180° y de 270° como se muestran en las figuras 29, 30 y 31,

respectivamente.

Para esta transformacion, primero se importan las librerias a utilizar, seguido se
hace una busqueda de las imagenes en el directorio “path work” y se carga la imagen
para ser leida y redimensionada a un tamafio de 300x300 pixeles. Luego, para obtener la
matriz de rotacion se aplica la funcion “getRotationMatrix2D( ) ” con los parametros del
centro de rotacion de la imagen, el angulo de rotacion en grados, y el factor de escala.

Mediante la funcion “warpAffine()” se obtiene la imagen transformada.
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Figura 29
Transformacion geométrica de la imagen — Rotacion 90°

import glob

import cv2 as cv
import numpy as np ik
import matplotlib.pyplot as plt

imagenes = glob.glob(path_work) 50
path=""
for path in imagenes: 100

img = cv.imread(path)

img = cv.resize(img, (300,300))

# girar 90 grados 150

rows, cols, _ = img.shape

#cols -1 y rows -1 son los limites de las coordenadas para calcular
| m = cv.getRotationMatrix2D(((cols-1)/2.0,(rows-1)/2.0), 90, 1) |

# transformacion de la matriz, giro de 9@ grados
| dst = cv.warpAffine(img, m, (cols,rows)) |

200

250
path = path.replace(".jpg","_rot9e.jpg")
path = path.replace("\\","/")
cv.imwrite(path,dst)

print(path)

img = cv.imread(path)

img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(img)

Figura 30

Transformacidn geométrica de la imagen — Rotacion 180°

import glob

import cv2 as cv

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

imagenes = glob.glob(path_work)
path=""

for path in imagenes:
img = cv.imread(path)
img = cv.resize(img, (300,300))
# girar 180 grados
rows, cols, _ = img.shape
#cols -1 y rows -1 son los limites de las coordenadas para calcular

| m = cv.getRotationMatrix20(((cols-1)/2.08,(rows-1)/2.0), 180, 1) | A0
# transtormacion de la matriz, giro ae graaos

100

| dst = cv.warpaffine(img, m, (cols,rows)) | o0
path = path.replace(".jpg"," rot180.jpg") 250
path = path.replace("\\","/")
cv.imwrite(path,dst)

print(path)

img = cv.imread(path)
img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(img)
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Figura 31
Transformacion geométrica de la imagen — Rotacion 270°

import glob

import cv2 as cv

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

imagenes = glob.glob(path_work)
path=""

for path in imagenes:
img = cv.imread(path)
img = cv.resize(img, (300,300))
# girar 270 grados
rows, cols, _ = img.shape
#cols -1 y rows -1 son los limites de las coordenadas para calcular
| m = cv.getRotationMatrix2D(((cols-1)/2.0,(rows-1)/2.08), 270, 1) |
# transformacion de la matriz, giro de 270 grados
| dst = cv.warpaffine(img, m, (cols,rows)) |

path = path.replace(".jpg"," rot27e.jpg")
path = path.replace("\\","/")
cv.imwrite(path,dst)

print(path)

img = cv.imread(path)

img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(img)

La Gltima transformacion aplicada es la funcion de zoom 30% mostrada en la
figura 32. Primero se importan las librerias a utilizar, seguido se hace una busqueda de
las imégenes en el directorio “path work” y se carga la imagen para ser leida y
redimensionada a un tamafio de 300x300 pixeles. Luego, se aplica la funcion
“getRotationMatrix2D¢ )” manteniendo los parametros del centro de rotacion de la
imagen; el angulo se establece en 0 y el factor de escala en 1.3 y se obtiene la imagen

transformada mediante la funcion “warpAffine()”.
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Figura 32
Transformacion geométrica de la imagen — Zoom 30%

import glob

import cv2 as cv

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

imagenes = glob.glob(path_work)
path=""

for path in imagenes:
img = cv.imread(path)
img = cv.resize(img, (300,300))
# girar 90 grados
rows, cols, _ = img.shape
#cols -1 y rows -1 son los limites de las coordenadas para calcular
|m = cv.getRotationMatrix2D(((cols-1)/2.0,(rows-1)/2.0), o, 1.3)|
# transformacion de la matriz, giro de 90 grados
| dst = cv.warpAffine(img, m, (cols,rows))

path = path.replace(”.jpg","_zoom30.jpg")
path = path.replace("\\","/")
cv.imwrite(path,dst)

print(path)

img = cv.imread(path)

img = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(img)

3.5.1.3. Delimitacién de bordes y etiquetado

Dentro de la etapa de Pre procesamiento se realizan dos actividades importantes,
que son la deteccion de bordes y el etiquetado de imégenes. La primera accion permite
delimitar el objeto en un recuadro y la segunda accién establece una o varias etiquetas de
la clase que se desea identificar. Ambos procedimientos se realizan mediante la aplicacion
Labellmg, obteniendo archivos en formatos como VOC, XML o Yolo.

En la figura 33 se observan una imagen de lechuga, delimitada mediante un
recuadro. En el panel de la derecha “Box Labels” se encuentran las dos etiquetas creadas

en este caso “lechuga apta” y “lechuga no apta”.



Figura 33

Deteccion de bordes y etiquetado

¥4 labellmg C:/Users/Lenovo/Documents/Ciercom/TESIS/BDD/APTO/lechuga (6).JPG [1/ 1]

File Edit View Help

g
1

Open Dir

Change Save Dir

»

Next Image

P

Prev Image

Verify Image
5]
Save
yolo
YoLo
1y

Create RectBox

@

Duplicate RectBox

Box Labels
[ Edit Label

[ difficutt

[] use default label

lechuga_apta

File List

Open image or label file
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Terminado el proceso de etiquetar las imagenes, el software ofrece dos archivos

de texto, uno nombrado “classes” en el cual se encuentran las etiquetas creadas como se

muestra en la figura 34.

Figura 34

Archivo de texto de etiquetas creadas

classes.txt

El segundo archivo de texto que se genera conserva el mismo nombre que la

lg

1] *classes.txt: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
llechuga_apta

lechuga no_apta

imagen etiquetada y contiene las etiquetas elaboradas en la imagen.



84

Figura 35

Archivo de etiqueta por imagen

lechuga (6).JPG lechuga
(6).xml.txt

En la figura 36 se muestra ¢l archivo de etiqueta de la imagen “6”, cuyo nombre es
lechuga(6).txt, en el archivo de texto se observan cinco columnas, la primera “0”
pertenece a la etiqueta en este caso “lechuga apta” y las columnas restantes son las
coordenadas de los cuatro puntos del recuadro que encierran al objeto.

Figura 36

Contenido de la etiqueta

_| lechuga (6).xml.txt: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
b 0.485714 ©.503419 ©.963265 0.993162

Todas las imagenes y etiquetas son subidas a Google Drive para su uso posterior
en el proceso de entrenamiento de la red. El dataset se divide en 70% para entrenamiento,
15% para testeo y 15% para validacion como se muestra en a figura 37.

Figura 37

Dataset para entrenamiento de la red neuronal en Google Drive

M dataset - Google Drive x +

< C @& drivegoogle.com % O @ mcsonito (:Aauanzar 1)
OneDrive @ |EEE Std 802.154-2... OMS . catalogo bibliografi... @ Calculadora IP6 - S... Calculadora subred... . Iniciar Sesion Pregrado - OneDrive

L Drive Q_ Buscar en Drive = ® @& m &

. 3

4+ Nuevo >| Entrenamiento > dataset ~ B2 0O (e
» [@ Wi unidad Carpetas Nombre T

» [0 Ordenadores @

BB Testing : B® Training : BB \Validation

&\ Compartido conmigo
(© Reciente .

¢ Destacados
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3.5.2 Entrenamiento de la red neuronal
El entrenamiento se lo realiza en el software Google Colab, el cual permite
ejecutar cddigo Python en el navegador, y es adecuado para tareas de aprendizaje

automatico y analisis de datos sin coste adicional.

Como primer paso es necesario cargar el dataset existente en Google Drive, como
se muestra en la figura 38.

Figura 38
Sincronizacién de Google Drive con Google Colab

v ° #Sincronizar BDD
from google.colab import drive
|drive.mount("/content/drive/") |

Mounted at /content/drive/

En la figura 39 se muestran los permisos que son necesarios para el uso de Google

Drive. Con esto sera posible crear y modificar archivos desde Google Drive.

Figura 39
Permisos de uso Google Drive

@ Inicia sesion: Cuentas de Google - Google Chrome

@ accounts.google.com

-

Google Drive for desktop quiere
acceder a tu cuenta de Google

3 carladriverav@gmail.com

Esto permitira a Google Drive for desktop hacer
lo siguiente:

L Ver, modificar, crear y eliminar archivos de @
Google Drive

& Verlas fotos, videos y dlbumes que tienes en @
Google Fotos



86

A continuacién, se direccionan los directorios, de forma que exista un directorio

para pruebas, test y validacion, como se muestra en la figura 40.

Figura 40

Creacion de directorios

import os

train_dir = "./Dataset/Training/"
test_dir = "./Dataset/Testing/"
val dir = "./Dataset/Validation/"

train_aptas = os.path.join(train_dir,"Aptas/")
train_no_aptas = os.path.join(train_dir, "No_Aptas/")

Posteriormente, se importa el médulo ImageDataGenerator para realizar aumento de
datos, es posible ajustar los datos de entrenamiento, test y validacion mediante un ajuste
de dimensiones de imagenes, rotaciones, cambios de escala, como se muestra en la figura

41.

Figura 41

Mddulo ImageDataGenerator

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

train datagen = ImageDataGenerator(#rotation range=40, # rota las imagenes 40 grados

- zoom range=@8.2, # zoom del 20¢
horizontal flip=True, ## voltear la imagen de forma horizontal
vertical flip=True,
rescale=1./255) # rescala la imagen de ©-255 a ©-1

test_datagen = ImageDataGenerator(#rotation_range=40, # rota las imagenes 4@ grados

- zoom_range=0.1, # zoom del 20€
horizontal flip=True, ## voltear la imagen de forma horizontal
vertical flip=True,
rescale=1./255) # rescala la imagen de ©8-255 a ©-1

val datagen = ImageDataGenerator(#rotation_range=40, # rota las imagenes 40 grados

- zoom_range=08.2, # zoom del 20¢€
horizontal flip=True, ## voltear la imagen de forma horizontal
vertical flip=True,
rescale=1./255) # rescala la imagen de ©-255 a ©-1

Luego, los datos generados en la figura 42, son cargados a las variables
“train_generator”, “test_generator”y “val_generator’’y se especifican las dimensiones

gue tomaran las imagenes encontradas en este caso de 300x300 pixeles, en el modo de



87

clase se especifica el uso de “categorical”, de esta forma los datos se codifican en nimeros
antes de que puedan ser usados para ajustes y evaluacion del modelo y se especifica el
tamario de los lotes de datos en este caso 100, como se muestra en la figura 43.

Figura 42

Carga de datos en variables

train_generator = train_datagen.flow from directory(train dir,

- target size=(300,300),
class_mode="categorical"’,
batch_size=100)

test_generator = test datagen.flow from _directory(test dir,
target size=(300,300),
class mode="categorical’,
batch size=108)

val_generator = val_datagen.flow_from_directory(val_dir,
target size=(300,300),
class_mode="categorical’,
batch_size=100)
Para la construccion del modelo de entrenamiento se ha escogido la arquitectura
de red neuronal convolucional Inception V3, haciendo uso de transferencia de aprendizaje

con pesos preentrenados en 0 y agregando nuevas capas densas es posible llevar a cabo

la tarea de clasificacion en dos grupos.

Para hacer uso de esta arquitectura primero se importa el modelo Inception V3y
las capas, luego se descargan los pesos pre entrenados del modelo y se los guarda en la
variable “local_weighs_file”. Posteriormente se configuran las dimensiones de los datos
de entrada a un tamafio de 300 x300 pixeles en 3 canales RGB y se eliminan las capas
densas como se muestra en la figura 43. Por ultimo, se congelan las capas previamente
entrenadas, de este modo se usara Unicamente para la extraccion de caracteristicas y se

evita destruir la informacidén en futuros entrenamientos.
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Figura 43

Importacion de la arquitectura Inception V3

#https://storage.googleapis.com/mledu-datasets/inception v3 weights tf dim ordering tf kernels notop.h5

from tensorflow.keras.applications.inception v3 import InceptionVv3
from tensorflow.keras import layers

local weights file = './inception v3 weights tf dim ordering tf kernels notop.h5'

#configurando la forma de entrada y removiendo las capas densas.

pre_trained model = Inceptionv3(include top = False, # Incluye o elimina las capas densas

- input_shape = (308,300, 3), # forma de la entrada
weights = None)

## Cargar los pesos preentrenados del modelo descargado
pre_trained model.load weights(local weights file)

for layer in pre_trained model.layers:
layer.trainable = False

La capa que sera usada para la extraccion de caracteristicas se llama Mixed7. Se
usa para mantener un mapa de caracteristicas suficientemente grande en este caso
17x17x768 como se muestra en la figura 44.

Figura 44

Forma de salida de la dltima capa

last layer = pre_trained model.get layer('mixed7")
print('forma de salida de la ultima capa: ', last layer.output shape)
last output = last layer.output

|f0r‘ma de salida de la ultima capa: (None, 17, 17, 768)|

Se realiza el aumento de capas densas, para lo cual se importa el tipo de
optimizador a usar para reducir pérdidas y aumentar el porcentaje de éxito durante el
entrenamiento. Ademas, se importan las librerias Model y layers, esto permite agrupar

capas en un objeto con caracteristicas de entrenamiento.

Se afade la capa Flatten, la cual permite aplanar una matriz que proviene de capas
convolucionales y hacerla unidimensional, es decir convierte una imagen de dos o tres

dimensiones en una sola. Luego se afiade una capa Densa de 1024 neuronas y funciones
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de activacion “Relu” para eliminar valores negativos. Después se tiene una capa de
Dropout o capa de regularizacion, se usa para reducir el sobreajuste o sobre
entrenamiento. Para ello se apaga una parte aleatoria de la red neuronal, en este caso se
encuentra establecido en 0.4. Por ultimo, se tiene una capa de salida con dos neuronas y
funcion de activacion “Softmax” para calcular probabilidades de que una imagen
pertenece a una clase determinada en este caso existen dos clases, aptas y no aptas, como

se muestra en la figura 45.

Figura 45

Aumento de capa densa

from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop
from tensorflow. keras import Model
from tensorflow.keras import layers

Capa de aplanado de una dimension

= layers.Flatten()(last output)

Capa densa(full conectada con 1824 neuronas y activacion relu)

= layers.Dense(units=1024, activation='relu')(x)

Capa de dropout con un ratio de ©.4

= layers.Dropout(rate=0.4)(x)

Capa de salida con una neurona y activacion sigmoide para modelos de clasificacion
= layers.Dense(units=2, activation='softmax')(x)

X oH X HIXK H X H

# anadimos la red densa al modelo
cnn_model = Model(pre trained model.input, x)

Una vez que la red neuronal ha sido definida, se crea un modelo de compilacion
agregando un optimizador el cual determine cuél es la mejor combinacion de variables

para obtener un mejor resultado, ademas de métricas de rendimiento.

El modelo de optimizacion utilizado es Adam, busca resolver problemas en cuatro
pasos, primero entiende el problema, establece un plan de solucion, lo ejecuta y analiza
resultados. Este método permite ejecutar busquedas en menor tiempo y cantidad de pasos.
Para saber qué tan buena es la red se establece la funcién de pérdida
“categorical_crossentropy”. Y las métricas de rendimiento utilizadas son la precisiony la

precisién categorica como se presenta en la figura 46.
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Figura 46
Parametros de optimizacion del modelo

from tensorflow.keras.optimizers import Adam
cnn_model.compile(optimizer=Adam(learning rate=0.0001),
loss="categorical crossentropy’,

metrics=["accuracy"”,"categorical accuracy"])

A continuacion, en la figura 47, se establece una funcién que permita detener el
entrenamiento cuando alguna métrica deje de mejorar, en este caso como el objetivo es

minimizar la pérdida, se establecen los siguientes argumentos:

e Funcion “EarlyStopping”: parada anticipada

e Meétrica evaluada: “val loss” o valor de pérdida.

e Modo “min_delta”, el entrenamiento se detendra cuando el valor de pérdida deje
de reducir.

e “patience”: nimero de épocas sin mejora, al establecer en “10”, significa que
después de diez épocas sin mejora, el entrenamiento se detendra.

e  “verbose”: se establece en “1” para que muestre un mensaje.

e “mode”: Al establecerse en min, el entrenamiento se detendra cuando la cantidad
monitoreada haya dejado de disminuir.

e “baseline”: El entrenamiento se detiene si el modelo no muestra una mejora con
respecto a los pardametros establecidos.

e “restore_best weights: establece si es necesario restaurar los pesos del modelo.
Al establecerse en Falso, se manejan los pesos alcanzados en el dltimo ciclo del

entrenamiento.
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Figura 47

Parametros para detener el entrenamiento

import tensorflow as tf
callback=tf.keras.callbacks.EarlyStopping(

monitor="val loss",

min_delta=0,

patience=10,

verbose=1,

mode="min",

baseline=None,

restore_best weights=True,

Se procede a realizar el entrenamiento de la red de la figura 48. Para ello se establece el
atributo de historial, el cual registra valores de exactitud y pérdida obtenidos a lo largo

del entrenamiento de la red neuronal. Los argumentos empleados son:

e “train_generator”: especifica los datos de entrada.
e “epochs”: el nimero de iteraciones de entrenamiento en 500.
e “steps _per epoch”: se establece el tamafio de lote en 10

e “validation_data”: datos sobre los que se evalla las métricas de pérdida y

exactitud.
e ‘“verbose”: se establece en “1” para que muestre un mensaje.

e “validation_steps”: Numero total de pasos a dibujar antes de detenerse al realizar

la validacion.

Figura 48

Compilacion de entrenamiento

history = cnn_model.fit(train_generator,
epochs=508,
steps_per epoch=10,
validation data=test generator,
verbose=1,
callbacks=[callback],
validation steps=5,
shuffle=True)
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En la figura 49, se observa que una vez entrenado el modelo la primera iteracion
se obtuvo algo de suerte y se acertd la mitad de las salidas; en el segundo ciclo el
porcentaje de aciertos aumenta en un 30%, a partir del tercer ciclo se obtiene un
porcentaje de exactitud sobre el 90% y va en aumento debido a que los pesos han sido
ajustados correctamente.

Figura 49

Entrenamiento primeros 25 ciclos

Epoch 1/500

10/10 [ ] - 115s 11s/step - loss: 1.6386 - accuracy: ©.6000 - categorical_accuracy: 0.6000 - val_loss: 0,462
Epoch 2/50@

10/10 [ 1 - 99s 10s/step - loss: ©.3865 - accuracy: ©.8300 - catepgorical accuracy: ©.830@ - val loss: @.2541
Epoch 3/500

1e/1@e [ == ] - 90s 9s/step - loss: ©.2312 - accuracy: 8.9000 - categorical accuracy: 6.9000 - val loss: ©.1808
Epoch 4/500

18/10 - 84s 8s/step - loss: ©.1614 - accuracy: ©.9400 | categorical_accuracy: ©8.940@ - val_loss: ©.1638
Epoch

10/10 - 83s 8s/step - loss: ©.1315 - accuracy: ©.9440 || categorical accuracy: ©.944@ - val loss: ©.0812
Epoch

10/10 - 825 8s/step - loss: ©.0983 - accuracy: ©.9700 J| categorical_accuracy: 8.970@ - val_loss: ©.0759
Epoch

10/10 - 81s 8s/step - loss: ©.0990 - accuracy: ©.9640 J| categorical_accuracy: ©.964@ - val_loss: 0.0725
Epoch

10/10 - 81s 8s/step - loss: ©.0721 - accuracy: ©.9787 {| categorical accuracy: ©,9787 - val loss: ©.0672
Epoch

10/10 - 82s 8s/step - loss: ©.0576 - accuracy: ©.9810 | categorical_accuracy: ©.9810 - val_loss: ©.0481
Epoch

10/10 - 78s 8s/step - loss: ©.0661 - accuracy: ©.9787 { categorical_accuracy: @,9787 - val_loss: 0.0465
Epoch

10/10 - 78s 8s/step - loss: ©.0398 - accuracy: ©,9900 § categorical accuracy: 8.9900 - val loss: 0.0267
Epoch

10/10 - 795 8s/step - loss: ©.0389 - accuracy: ©.9898 { categorical_accuracy: ©.9898 - val_loss: ©.0258
Epoch

10/10 - 79s 8s/step - loss: ©.0394 - accuracy: ©.9870 { categorical accuracy: 6.9870 - val loss: 0.0306
Epoch

10/10 - 795 8s/step - loss: ©.0292 - accuracy: ©.9920 { categorical accuracy: ©,9920 - val loss: ©.0194
Epoch

10/10 - 785 8s/step - loss: ©.0345 - accuracy: ©.9910 { categorical_accuracy: 0.991@ - val_loss: 0.0167

Epoch

10/10 - 78s 8s/step - loss: 0.0268 - accuracy: ©.9950 { categorical accuracy: 08.9950 - val loss: 0.0133

Epoch

18/10 [==============================] . 77s 8s/step - loss: 0.0217 - accuracy: ©.9949 { categorical_accuracy: ©.9949 - val_loss: @.,0194
Epoch 18/500

1e/10 [=== =====] - 79s 8s/step - loss: ©.0231 - accuracy: ©.997@ { categorical_accuracy: ©.9970 - val_loss: ©.0088
Epoch 19/500

10/10 [=== ] - 78s 8s/step - loss: 8.8194 - accuracy: ©.9970 { categorical accuracy: ©.9970 - val_loss: ©.0150
Epoch 20/500

18/10 [=== =====] - 795 8s/step - loss: ©.8197 - accuracy: 0.9988 4 categorical accuracy: ©.9980 - val loss: ©.0175
Epoch 21/500

18/10 [==============================] - 80s 8s/step - loss: ©.0237 - accuracy: ©.9920 4 categorical accuracy: ©.9920 - val loss: @.0087
Epoch 22/s500

18/10 [=== =====================] - 78s 8s/step - loss: ©.0159 - accuracy: ©.9970 { categorical_accuracy: ©.9970 - val_loss: ©.0088
Epoch 23/500

10/10 [=== =====] - 78s 8s/step - loss: ©.0137 - accuracy: 0.9980 ] categorical_accuracy: ©.9980 - val_loss: ©.0102
Epoch 24/500

10/10 [=== ] - 79s 8s/step - loss: ©.8122 - accuracy: ©.9980 J categorical accuracy: ©.9980 - val loss: ©.0081
Epoch 25/5@8

18/10 [=== - 81s 8s/step - loss: ©.8112 - accuracy: ©.999@ - categorical_accuracy: @.9990 - val_loss: ©.0080

En la figura 50, se observa que a partir del ciclo 85 se obtiene un porcentaje de
aciertos del 100% y un valor de pérdida minimo dentro de un rango de 0.11% y 0.31%.

Finalmente, en el ciclo 98 se mantiene el porcentaje de aciertos en 100% y un valor de
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pérdida de 0.06%. Ademas, se ejecuta la funcion de parada anticipada, esta funcion

detendré el entrenamiento después de diez épocas sin mejora, de esta forma se evita el

sobreajuste del entrenamiento de la red neuronal.

Figura 50

Entrenamiento ultimos 14 ciclos

Epoch 85/500

10/10 [ ===] - 755 8s/step - loss: ©.6011 - accuracy: 1.0000 - categorical accuracy: 1.8060 - val loss: 5.1335e-04

Epoch 86/500

10/10 [ === 74s 7s/step - loss: ©.0016 - accuracy: 1.000@ - categorical_accuracy: 1.0080 - val_loss: 3.6385e-04

Epoch 87/500

10/10 [ === 75s 8s/step - loss: ©.0015 - accuracy: 1.0080 - categorical accuracy: 1.0000 - val loss: 3.2128e-04

Epoch 88/500

10/10 [ === 76s 8s/step - loss: ©.0017 - accuracy: 1.0000 4 categorical_accuracy: 1.0000 - val_loss: 2.3220e-04

Epoch 89/500

10/10 [ === 75s 8s/step - loss: ©.06019 - accuracy: ©.9996 - categorical accuracy: ©.9990 - val loss: 8.3387e-04

Epoch 98/500

10/10 [ === 77s 8s/step - loss: ©.0031 - accuracy: 0.999@ { categorical_accuracy: ©.9990 - val_loss: 4.4290e-04

Epoch 91/500

10/10 [ === 75s 8s/step - loss: ©.08@12 - accuracy: 1.080@ { categorical_accuracy: 1.8080 - val_loss: 4.6500e-04

Epoch 92/5@0

10/10 [ === 74s 7s/step - loss: ©.0017 - accuracy: 1.008@ - categorical accuracy: 1.0000 - val loss: 3.9203e-04

Epoch 93/500

10/10 [ === 74s 8s/step - loss: 9.6233e-@4 - accuracy: 1.8000 - categorical_accuracy: 1.8000 - val_loss: 3.4787e
Epoch 94/500

10/10 [ ===] - 755 8s/step - loss: ©.06016 - accuracy: 1.0800 - categorical accuracy: 1.8060 - val loss: 2.3753e-04

Epoch 95/500

10/10 [ === 75s 8s/step - loss: ©.001@ - accuracy: 1.000@ - categorical_accuracy: 1.0080 - val_loss: 2.4624e-04

Epoch 96/500

10/10 [ === 755 8s/step - loss: 7.5867e-04 - accuracy: 1.8000 - categorical_accuracy: 1.e@e@ - val_loss: 2.8211e
Epoch 97/500

19/10 [ === 765 8s/step - loss: 8.5604e-04 - accuracy: 1.000@ - cateporical accuracy: 1.0000 - val loss: 3.1347e
Epoch 98/56@

10/10 [ === ETA: @s - loss: 6.8595e-84 - accuracy: 1.0800 - categorical accuracy: 1.8080Restoring model weights

10/10 [ === 76s 8s/step - loss: 6.8595e-@4 - accuracy: 1.8000 - categorical_ accuracy: 1.0000 - val_loss: 2.6133e
Epoch 98: early stopping

Por ultimo, se realiza una validacion del modelo, tomando en cuenta las métricas

de valor de pérdida, valor de exactitud y exactitud categdrica. Obteniendo asi, un valor

de pérdida de 0.06%, exactitud de 100%, y una exactitud categdrica de 100%, valores

mostrados en la figura 51.

Figura 51

Validacion del modelo

cnn_model.metrics names

['loss', 'accuracy', 'categorical accuracy']

cnn_model.evaluate(val generator)

5/5 [

[0.0006062801112420857, 1.0, 1.9]

=] - 22s 4s/step - loss: 6.0628e-04 - accuracy: 1.0000
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3.5.2.1. Validacion del modelo: Graficas de exactitud y pérdida del modelo entrenado
Posteriormente, se realizan las graficas de pérdida y exactitud con el fin de
analizar la evolucién del entrenamiento de la red, a su vez se realiza una matriz de

confusién para conocer el porcentaje de precision del modelo entrenado.

En la figura 52 se muestra la gréfica que representa la exactitud del modelo en funcién de
los ciclos realizados para el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, se observa
que al iniciar con las iteraciones se tiene una exactitud media, pero a medida que avanzan
las iteraciones la curva de exactitud crece y se mantiene constante aumentando el
porcentaje de precision sobre el 95% a partir del décimo ciclo.

Figura 52

Grafica de exactitud

Training and validation accuracy

1.0
0.8 1
> 0.6 1
o
o
=
W
&
0.4 A
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0 20 40 60 80 100

epochs

En la figura 53 se muestra la grafica que representa la pérdida en funcion de las
épocas o ciclos para el conjunto de datos de entrenamiento y validacién y se observa que
al iniciar el modelo tiene un valor medio de pérdidas, y la curva va decreciendo hasta

llegar a la época cincuenta obteniendo un valor de pérdida minimo.



95

Figura 53
Gréfica de pérdida

Training and validation Loss
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De las dos graficas anteriores se observa que la precision aumenta y la pérdida disminuye
en funcién de los ciclos realizados, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el
de validacién, lo que significa que el modelo cometi6 pocos errores en algunos datos.
Ademas, al utilizar la arquitectura de red neuronal Inception V3 se logra reducir
Overfitting o sobreajuste del modelo, ya que en la grafica se observa que la curva es
similar para los datos de entrenamiento y validacién. En caso de que la pérdida
disminuyera en los datos de entrenamiento y no en los de validacion el modelo estaria

aprendiendo demasiado de los datos de entrenamiento.

3.5.2.2. Matriz de confusion
En inteligencia artificial y aprendizaje automatico, se propone el uso de matrices
de confusion como herramienta de visualizacién del rendimiento del algoritmo utilizado,

de forma que se puedan conocer la cantidad de éxitos y fracasos del modelo planteado a
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medida que avanza en el proceso de aprendizaje. Esta matriz consta de filas que

representan los valores reales y las columnas representan los valores de predicciones.

En este caso, al tratar con dos etiquetas “aptas” y “no aptas”, se trata de una

matriz binaria y surgen cuatro casos:

Verdadero positivo (VP): numero de casos en donde la lechuga pertenece a la clase

apta y el modelo lo clasificé como apta.

e Verdadero negativo (VN): numero de casos en donde la lechuga pertenece a la
clase no apta y el modelo lo clasifico como no apta.

e Falso negativo (FN): nimero de casos en donde la lechuga pertenece a la clase apta
y el modelo lo clasificd como no apta.

e Falso positivo (FP): numero de casos en donde la lechuga pertenece a la clase no

apta y el modelo lo clasificé como apta.

En la figura 54 se establece la matriz de confusién, la cual consta de etiquetas reales y
etiquetas predichas. El conjunto de datos puestos a prueba es de 871 muestras de las
cuales 558 pertenecen a la etiqueta apta, mientras que 313 pertenecen a la etiqueta no
aptas. En la matriz de confusién se observa que para la etiqueta aptas existen 546 muestras

acertadas, mientras que para la etiqueta no apta existen 300 muestras acertadas.
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Figura 54

Matriz de confusion del modelo entrenado

Matriz de confusion

500

400

Aptas

300

Etiqueta verdadera

- 200

No Aptas

- 100

1
Aptas No Aptas
Etiqueta predicha

En la figura 55 se muestra un reporte de clasificacion como métrica para evaluar

el rendimiento del modelo entrenado. Los parametros evaluados son:

Precision: métrica para conocer el porcentaje de casos positivos detectados. Para
ello se realiza el célculo de verdaderos positivos dividido entre los resultados
positivos tomando en cuenta verdaderos positivos y falsos positivos. El valor de

precision del modelo entrenado es de 97%.

P x100 (1)

~ VP +FP

Recuperacion(recall): es la relacion entre los verdaderos positivos y la suma de

verdaderos positivos y falsos negativos.

R x100 (2)

“VP+FN
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e Puntuacion F1 (f1-score): es la media de precision y recuperacion. El

rendimiento sera mayor cuanto mas cerca esté el valor de 1.0

Precision * Recuperacion
F1 score =2 * — (3)
Precision + Recuperacion

e Soporte del modelo (support): Es el nimero de datos existentes para cada

clase.

Figura 55
Reporte de clasificacion

precision recall f1l-score  support

%] 9.977 ©.978 ©.978 558

1 9.962 ©.958 ©.960 313

accuracy ©.971 871
macro avg 9.969 ©.968 ©.969 871
weighted avg 8.971 B.971 B.971 871

Una vez comprobada la precision del modelo entrenado se guarda el modelo en
formato .tflite y .h5 para ser usado posteriormente en el proceso de inferencia realizado
en la placa embebida Nvidia Jetson Nano como se muestra en la figura 56.

Figura 56
Modelo almacenado en formato .tflite y .h5

Rretivos O X export_dir = 'saved_model_Inception/1'
tf.saved_model.save(cnn_model, export_dir)
G B
. # Convert the model.
+ @n Entrenanilento . converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model(export_dir)
T tflite_model = converter.convert()

Training_Neural_Nert...

import pathlib
tflite_model_file = pathlib.Path('model_inception.tflite')
tflite_model_file.write_bytes(tflite_model)

B inception_v3_weights_...

B model_inception.tflite

B modelo_inception.h5

cnn_model.save( 'modelo_inception.h5"')
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3.5.3 Integracion del sistema

Una vez obtenido el modelo pre entrenado, se procede a realizar la integracion
junto con el sistema embebido Nvidia Jetson Nano. Para ello es necesario realizar un
proceso de inferencia, el cual consiste en probar el modelo de Tensorflow en un

dispositivo para realizar predicciones tomando en cuenta datos de entrada.

A continuacion, en la figura 57, se muestra el cddigo generado para realizar las
pruebas de funcionamiento del sistema con imagenes individuales. Primero se importan
las librerias listadas en la tabla 12, entre ellas CV2 libreria de vision artificial, Tensorflow
permite encontrar patrones, Numpy proporciona funciones matematicas y arreglos,
Matlplotlib crea graficos y la libreria Glob permite encontrar rutas que coincidan con un

patron especificado.

Posteriormente, se crea una variable intérprete y se carga el modelo. Esta variable
permitira probar el modelo y hacer predicciones en base a datos de entrada. Luego se
obtienen los detalles tanto de entrada como de salida del modelo. A continuacion, se llama
a la funcion “allocate tensor”, esta funcion optimiza el proceso de inferencia de forma
que se planifica previamente la asignacion de tensores o matrices que almacenan los

valores numéricos de los datos.

Después, en la variable “labels” se almacenan las etiquetas, en este caso “Apto”
y “No Apto”; en la variable “imagenes” se almacenan las imagenes encontradas luego de
realizar la busqueda de rutas que coincidan con el patrén establecido. Se escoge laimagen
a clasificar y se realiza un tratamiento a la imagen, en el cual se especifican las
dimensiones, en este caso de 300 x 300 pixels, convierte la imagen en un arreglo y
normaliza la imagen de modo que los valores de los pixeles que oscilan entre 0 y 256 se

conviertan en valores entre 0 y 1, lo que hace el calculo mas facil y réapido.
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Figura 57
Cddigo de modelo de inferencia

cv2 cv
tensorflow.keras.preprocessing

tensorflow tf

numpy np

matplotlib.pyplot plt

glob

interpreter = tf.lite.Interpreter(model path-=

input_details = interpreter.get_input_details()
output_details = interpreter.get_output_details()

interpreter.allocate_tensors()

labels=[ ‘Apta’, 'No_Apta’]

imagenes = glob.glob('./DataSet/Validati as/*.*") + glob.glob('./DataSet/Vi

path = imagenes[13]

img = image.load_img(path, target size=(300, 300))
img = image.img_to_array(img)
img /= 255

interpreter.set_tensor(input_details[@][ "index’], [img])
interpreter.invoke()

output_data = interpreter.get_tensor(output_details[@][ "index'])
classes= output data
presicion = round((classes[@][np.argmax(classes)]*100), 2)

label

plt.imshow(img)

plt.title(label + ' ‘+str(presicion))
plt.show()

Para realizar las pruebas de funcionamiento del sistema con imégenes de los lotes
completos se hace uso de tres Scrips. EI primero mostrado en la figura 57 permite realizar
el proceso de inferencia, el segundo realiza el procesamiento de las imagenes de entrada

de cada lote y el tercero crea la interfaz gréafica.

En la figura 58 se muestra el procesamiento de las imagenes de entrada de cada
lote, para lo cual primero se importan las librerias de CV2, Numpy, Matlplotlib, a su vez

se importa el modelo de inferencia de la figura 57.
Luego, en el mismo Script, se establecen seis funciones:

e La primera funcion “write_pred() "agrega texto en la imagen, usando la fuente
“Hershey Simplex” y como parametros se especifican la posicion, el color y el

tamario de la fuente.
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La segunda funcion, “division_lotes()” permite que de la imagen original se
obtenga la imagen de los lotes por separado.

La tercera funcion “cuadros _img()” dibuja la cuadricula en las posiciones en las
que se ubican las imagenes de los lotes divididos. Los argumentos especificados
son: la imagen donde se quiere dibujar la cuadricula, la posicion, el color y el tipo
de linea.

La cuarta y quinta funcion “proceso lotel()” y “proceso lote2()” realizan el
procesamiento de la imagen de entrada, se aplica una transformacion de
perspectiva para mejorar la visibilidad de la imagen y eliminar curvas. Para ello
se establecen las coordenadas de la imagen que se quiere delimitar y mediante la
funcion “PerspectiveTransform()” se obtiene una matriz de perspectiva con los
puntos establecidos y la funcion “WarpPerspective()” obtiene la imagen alineada
y sin curvas.

La sexta funcion, es la principal y proporciona un orden jerarquico de ejecucion

de las funciones explicadas anteriormente.
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Figura 58
Script de procesamiento de la imagen

L cv2 cv

numpy np
t matplotlib.pyplot plt
t model_inf

def write_pred(labels,img div):
ones_values = list(labels.values())

predic == "Apta":
img_div = cv.putText(img_div, predic, (pos_x, ), cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1.5,( 0,255,0),6 )

img_div = cv.putText(img_div, predic, (pos_x, pos_y), cv.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 1.5,( 255,0,8) ,6)
cont +=1
img_div

division_lotes(img _or

lote 1=img_ori[108:808,0:640]
img_12 = img_ori.copylQ)l
=img 12[170:900,920: ]
n lote_1, lote
f cuadros_img(img dib
" pos

" pos (@,150¢
cv.line(img_dib, (

IE
np.float32([[@ ,21 ,[1500-1,0], [150
pectiveTransform(ptsl,pts2)
dst = cv.warpPerspective(img lote,matriz, (1500,2108))
cont=1

img_cuadros=cuadros_img(dst.copy())
r rn conten, img_cuadros

conter

ptsl

pts2 = np.float32([
cv.getP

img_temp dstfpos_y
etdefault(cont,img_temp)

nt+
img_cuadros=cuadros_img(dst.copy())
r conten, img_cuadros
main():
path =
img = cv.imread(path)
img_temp = img.copy()
img_lotel,img_lote2 = division_lotes(img_temp)
img_ind_lotel, img_div_cuadro o_lotel(img_lot

img_ind_lote2, img_div_cuadros_2=proceso_lote2(img_lote2

print(img_ind_lote2)
plt.imshow(img_ind_lote2[1])

print(model inf.inferencia modelo(img ind lotel[20]))

__name__:
main()
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Para la creacion de la interfaz gréfica, se importan las siguientes librerias:

e Tkinter: este paquete proporciona herramientas para administrar ventanas
gréficas.

e Datetime: modulo que permite manipular fechas y horas.

e PIL: libreria que facilita el manejo de formatos de archivos de imagenes.

e CV2: libreria de vision artificial.

e Numpy: moédulo para manejo de arreglos y funciones numéricas.
Ademas, se importa el modelo de inferencia de la figura 57, el script del
procesamiento de la imagen de la figura 58, y se establecen tres funciones para cargar la

imagen a analizar, realizar predicciones del lote 1 y del lote 2.

En la figura 59 se muestra la funcion “elegir _imagen()”. Esta funcion permite cargar
la imagen a analizar, para lo cual se establece que el formato de la imagen de la entrada
que se admite, éstos son jpg, jpeg y png. Ademas, a la imagen de entrada se le aplica una
funcidn para convertir la imagen en espacios de color de BGR a RGB y se redimensiona
a un tamafio de 350x250 pixels para la visualizacion en la interfaz, finalmente a la imagen

se la guarda en un arreglo.
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Figura 59
Creacion de la interfaz grafica —Carga de imagen de entrada

datetime datetime
tkinter ttk
tkinter filedialog
PIL ImageTk

PIlL Image

cv2 v
numpy np
img_proces
model_inf

image =None
path_image=""
predicciones={}

elegir_imagen():

path_image
predicciones={}

path_i » = filedialog.askopenfilename(filetypes=[

len(path_image)>0:

image = cv.imread(path_image)

image = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2RGB)
image_input = image.copy()

image_input = cv.resize(image_input, (350,250))
img = Image.fromarray(image_input)

img_final = ImageTk.PhotoImage(image=img)
1blInputImage.configure(image=img_final)
1blInputimage.image=img_final

1blinfol = tk.Labelfventana, text="Imagen de Entrada"}|
1blInfol.grid(column=0,row=4, padx=5, pady=5)

En las figuras 60 y 61, se muestra la funcion “Predecir lotel()” Yy
“Predecir_lote2()”, respectivamente. Con esta funcion, a la imagen de cada lote obtenida
de la division de la imagen original, se le aplica el modelo de inferencia y se realiza la

clasificacion de lechugas aptas y no aptas, ademas de un contador para ambas clases.
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Figura 60
Creacion de la interfaz grafica —Prediccion lote 1

predecir_lotel():
predicciones={}
path_image

en(path_image)>0:
image = cv.imread(path_image)
image = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2RGB)

img lotel,img lote2 = img proces.division_lotes(image.copy())
img_ind_lotel, img div_cuadros_1 = img_proces.proceso_lotel(img_lotel)

key img_ind_lotel.keys():
predicciones.setdefault(key,model_inf.inferencia_modelo(img_ind lotel[key]))

predicciones_values = list(predicciones.values())
Aptas = predicciones_values.count(“Apta”)
print(Aptas)

No_Aptas = predicciones_values.count("No_Apta™)

p (No_Aptas)

1blinfo_Aptas = tk.Label(ventana, text="Cantidad Lechugas Aptas = "+str(Aptas))
1blInfo_Aptas.grid(column=1,row=4, padx=5, pady=5)

1blInfo_NoAptas = tk.Label(ventana, text="Cantidad Lechugas No Aptas = "+str(No_Aptas))
1blInfo_NoAptas.grid(column=1,row=6, padx=5, pady=5)

1blInfo_lote = tk.Label(ventana, text="Lote 1", font=("bold”,10))
1blInfo_lote.grid(column=4,row=2, padx=5, pady=5)

img_resize = img_div_cuadros_1.copy()
img_resize img_proces.write_pred(predicciones, img_resize)

row,cols,chan = img_resize.shape
img_resize = cv.resize(img_resize,(cols//4, row//4))

img = Image.fromarray(img_resize)

img_final = ImageTk.PhotoImage(image=img)
1blOutputImage.configure(image=img_final)

name =str(datetime.now())

name=name.replace(”-","”

name=name.replace("” '

name=name.replace(”: ",

name=name[ :20]

img_resize = cv.cvtColor(img_resize, cv.COLOR_RGB2BGR)

save = cv.imwrite(" dicciones/lotel "+name+".jpg”,img_resize)
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Figura 61
Creacion de la interfaz grafica —Prediccion lote 2

predecir_lote2():
path_image

len(path_image)>0:
image = cv.imread(path_image)
image = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2RGB)

img_lotel,img_lote2 = img_proces.division_lotes(image.copy())
img _ind_lote2, img div_cuadros_2 = img proces.proceso_lote2(img lote2)

key img_ind_lote2.keys():
predicciones.setdefault(key,model_inf.inferencia_modelo(img_ind_lote2[key]))

predicciones_values = list(predicciones.values())
Aptas = predicciones_values.count("Apta™)
print(Aptas)

No_Aptas = predicciones_values.count( "M

int(No_Aptas)

1blinfo_Aptas = tk.Label(ventana, text="Canti
1blInfo_Aptas.grid(column=1,row=4, padx=5, pad

1blinfo_lote = tk.Label(ventana, text="Lote 2", font=("bold",10))
1blInfo_lote.grid(column=4,row=2, padx=5, pady=5)

img_resize = img_div_cuadros_2.copy()
img resize = img proces.write_pred(predicciones, img resize)

row,cols,chan = img_resize.shape
img_resize = cv.resize(img_resize,(cols//4, row//4))

img = Image.fromarray(img_resize)
img_final = ImageTk.PhotoImage(image=img)
1b10OutputImage.configure(image=img_final)
1blOutputImage. image=img final

name =str(datetime.now())
name=name.replace(”-"," "
e=name .replace(”
ame.replace(”:
name=name[ :20]
img_resize = cv.cvtColor(img_resize, cv.COLOR_RGB2BGR)
save = cv.imwrite("./Pre ote2 “"+name+".jpg"”,img_resize)

En la figura 62, se muestra la creacion de la interfaz grafica, titulos, botones para
seleccionar la imagen a analizar y procesar lotes 1y 2, ademas se especifica la posicion

de las imagenes de entrada y de salida.
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Figura 62

Interfaz gréafica — Ventana de visualizacion

ventana = tk.Tk(
ventana.title("Clasificador de Lechu

btn = tk.Button(ventana,text="Elegir Im
btn.grid(column=08, row=2, padx=5, pady

tk.Button(ventana, text="Procesar Lote 1", width=25, command=predecir_lotel)

s_11_grid(column=0, row=5, padx=5, pady=5)

= tk.Button(ventana,text="Procesar Lote 2", width=25, command=predecir_lote2)
.grid(column=08, row=6, padx=5, pady=5)

[" =1
e1(ventana)
.grid(column=@, row=3)
# Eti [ ~a la
1bl0utputImage = tk.Label(ventana
1b10utputImage.grid(column=4, row=3,rowspan=6)
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Capitulo IV
EJECUCION Y PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO
En el cuarto capitulo se realiza la implementacion del sistema propuesto tomando
en cuenta los dos escenarios planteados, ademéas se realizan las pruebas de
funcionamiento del sistema de deteccion de estrés hidrico para verificar el cumplimiento
de los requerimientos establecidos en el proyecto. De igual manera, se establecen
conclusiones de las resultados obtenidos y recomendaciones que pueden ser tomados en

cuenta para trabajos futuros.

4.1. Diagrama de funcionamiento

Para comprender de mejor manera el funcionamiento del sistema se plantea la
topologia de la figura 63. El sistema inicia con la adquisicion de iméagenes del cultivo de
lechuga, la imagen se almacena en la nube de Ezviz. Posteriormente se ejecuta el modelo
pre entrenado en la placa embebida Nvidia Jetson Nano. El modelo pre entrenado se
obtiene mediante el software Google Colab, debido a que, a pesar de que la placa
embebida Nvidia Jetson Nano ejecuta codigos de vision artificial, tiene una limitante, no
es apta para el entrenamiento de la red. En este bloque se hace uso de mapas de
caracteristicas, operaciones del entrenamiento existentes del modelo pre entrenado y las
clases establecidas.

Para finalizar, una vez procesada la informacion, el usuario puede acceder a la

informacion de la clasificacion de la lechuga mediante una interfaz amigable.
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Figura 63

Diagrama de funcionamiento del sistema

@) (=

Nube Ezviz

Reconocimiento

Cultivo de lechuga . -
mediante imagenes

guardadas

n e e

camaral Interfacepy model_inf.py

A

python”
Software
Estructura de
Adquisicion de
datos

Sistema
Embebido

Nvidia Jetson

Nano Visualizacion
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4.2. Pruebas funcionales

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos de la implementacion del sistema
inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de lechuga
a traves de Vision Artificial. A continuacion, se listan las pruebas realizadas en este
bloque:

e Prueba de clasificacion individual, mediante la ejecucion del codigo del modelo
de inferencia de la figura 57 y el uso de imégenes individuales de lechugas se
cataloga como apta 0 no apta y se obtiene el porcentaje de acierto.

e Prueba de clasificacion de lotes, usando imagenes de escenarios completos se
procesa la imagen de lote 1 o lote 2 y se obtiene la cantidad de lechugas

etiquetadas como aptas y no aptas.

4.2.1. Prueba de clasificacion individual

Para esta prueba se opto por usar imagenes individuales de lechugas, de modo que
se pueda probar la funcionalidad del modelo previamente entrenado en Google Colab,
haciendo uso de la placa embebida Nvidia Jetson Nano. Una vez ejecutado el modelo de
inferencia de la figura 57, se obtuvo como resultado las figuras 64 y 65, mostradas a
continuacion. La primera imagen es catalogada con la etiqueta No Apta y tiene un
porcentaje de acierto de 99.85%, mientras que la segunda imagen es catalogada con la

etiqueta Apta y tiene un porcentaje de acierto de 100%
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Figura 64
Prueba de clasificacion individual — Lechuga no apta

No_Apta 99.85

150 200 250

Figura 65

Prueba de clasificacion individual — Lechuga apta

0 50 100 150 200 250
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4.2.2. Prueba de clasificacion de lotes

Para visualizar los resultados de la prueba se requiere de una pantalla. Se realiza
mediante iméagenes, para lo cual se hace uso de imagenes guardadas de escenarios
completos, se escoge la imagen de la cAmara 1 el cual contiene a ambos lotes, como se
muestra en la figura 66.

Figura 66

Seleccion de imagen a analizar

§ Abrir %
e T Ca s <« - 4 <« imagenes_camaras > camaral-lotes1-2 v 0 Buscar en camaral-lotes1-2
!
Elegir Imagen Organizar v Nueva carpeta = - [N o
4 Descargas A
| procesrioer |  pocmeres
I Escritorio
b &=/ Imagene:
D Musica
B videos

i Windows (C})
= KINGSTON (D)

= KINGSTON (D:)
BDD

Carla_Rivera

deteccion_estres v

Nombre: |imgé.jpg | image (*jpg;"jpeg:".png) -

f elegir_imagen():

Luego al seleccionar el boton “Procesar Lote 1” se obtiene la imagen procesada
y dividida del lote 1, a su vez se muestra la cantidad de iméagenes clasificadas como aptas
y no aptas, obteniendo asi el valor de 14 lechugas aptas y 21 no aptas, como se muestra

en la figura 67.
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Figura 67
Clasificacion de lote 1

¢ Cuasificador de Lechugas = a

Universidad Tecnica del Norte

Elegir Imagen

o C

73

Imagen de Entrada Cantidad Lechugas Aptas = 14
e e

Procesar Lote 1 |

Procesar Lote 2 | Cantidad Lechugas No Aptas = 21

.
%

Y al seleccionar el boton “Procesar Lote 2” se obtiene la imagen procesada y
dividida del lote 2, junto con la cantidad de imégenes clasificadas como aptas y no aptas,
obteniendo asi el valor de 29 lechugas aptas y 6 no aptas, como se muestra en la figura

68.
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Figura 68
Clasificacion Lote 2

§ Clasificador de Lechugas = a X

Universidad Tecnica del Norte

Elegir Imagen

o] é
&

2
g W
e
g
B W
L

Imagen de Entrada Cantidad Lechugas Aptas = 29

Procesar Lote 1 I

Procesar Lote 2 ] Cantidad Lechugas No Aptas = 6
P —

Por ultimo, las imagenes procesadas de cada lote se almacenan en el directorio:
“C:\Users\Lenovo\Desktop\Carla_Rivera\Procesamiento_de la_Imagen\scripts\Predic
ciones”, como se muestra en la figura 69.

Figura 69

Almacenamiento de imagenes procesadas

v 1 « Procesamiento_de_la_lmagen > scripts > Predicciones v O O Buscar en Predicci...

¢
Ceanugs e

s . T

)
)
$
¢
2
H
g

b |
- :
s :
¢ 3
» 94
€ I

-

lote1.2023.03_17  lote1.2023.03.17  lote1 20230318  lote2_2023.03.17  lote2.2023.03.17  lote2_2023_03_18
_11.10_07,jpg _11.10_31jpg _23.32.42jpg _11.10_20jpg _11_10_40jpg _23.33_17jpg




4.3. Comparacion entre cultivos
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Se realiza un andlisis de los dos escenarios en los cuales se ha probado el sistema

de deteccion de estrés hidrico en un ambiente de produccion. EI primer escenario cuenta

con un terreno preparado, abonado y con un regadio esporadico, mientras que el escenario

2 tiene un terreno mas seco y con un regadio esporéadico. En la tabla 13 se muestra la

comparacion realizada entre los dos escenarios.

Tabla 13

Comparacion de escenarios

Comparacidon entre escenarios

Escenario 1 Escenario 2
(apto) (no apto)
- Coloracién verde oscuro -  Coloracion verde claro,
- Presenta abundantes amarillo

hojas
- Planta erguida
- Sefales de salud 6ptima
- Altura: 9cm

Planta

Periodo de crecimiento

8 semanas

- Hojas gruesas
- Coloracién verde oscuro

- Bordes Sanos

Cualidades de las hojas

- Existe menor cantidad de hojas
- Planta flacida, caida

- Sefiales de debilidad

- Altura5cm

12 semanas

Hojas flacidas
Coloracion verde claro-amarillo

Bordes secos
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De la tabla 14 se observa el producto obtenido de ambos escenarios, del escenario
que cumple con condiciones aptas se obtuvo lechugas de hojas abundantes, coloracion
verde oscuro, con bordes sanos y una altura de 9cm en un periodo de 8 semanas, mientras
que, para el escenario de condiciones no aptas, se obtuvo lechugas de coloracién verde

claro y amarillo, con bordes secos y una altura de 5cm en un periodo de 12 semanas.

4.4. Analisis Costo/Beneficio
En esta seccion se describe el costo de los componentes que integran el sistema,

se consideran costos de hardware, software, infraestructura e ingenieria.

4.4.1. Costos de hardware
En la tabla 14 se muestran todos los componentes de hardware necesarios para el
desarrollo del proyecto, ademas se sefiala la cantidad y costos de cada elemento.

Tabla 14

Costos de hardware

Cantidad Elemento Costo Unitario Costo Total
Placa embebida Jetson
1 Nano $ 180 $ 180
2 Céamara Ezviz C3W Pro $ 95.47 $190.95
TOTAL $370.95

4.4.2. Costos de software

En latabla 15 se muestran los costos de software, se optd por hacer uso de software
sin pago de licencia, a excepcion del almacenamiento de las camaras. Este se lo realiza
en la nube de Ezviz y ofrece un plan familiar de almacenamiento de 7 dias de hasta cuatro

camaras.
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Tabla 15
Costos de Software

Elemento Costo Unitario Costo Total
Google Drive 0 0
Google Colab 0 0
Editor Spyder 0 0

Python 0 0
Nube Ezviz $75 $15
TOTAL $15

4.4 3. Costos de infraestructura
En la tabla 16 se detalla el costo de los elementos asociados a la instalacion de
infraestructura metalica y camaras, ademas de las respectivas protecciones.

Tabla 16

Costos de infraestructura

Cantidad Elemento Costo Unitario Costo Total
1 Estructura metélica $ 60 $60
60m Cable de red $0.41 $24.6
6 Conector RJ45 $0.25 $15
1 Splitter HDMI 5 puertos $15 $15
2 Caja de proteccién 15x15 $2 $4
1 Caja de proteccion 22x17 $10 $10
35m Cable de luz $0.76 $ 26.60
1 Material extra $25 $25

TOTAL $ 166.7
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4.4.4. Costos de ingenieria

Para el costo del trabajo de ingenieria se han considerado actividades como:
disefio de hardware, programacion de cédigo para los procesos de entrenamiento y
clasificacion, implementacion del sistema y costos adicionales de estudio de campo y
documentacidon. Los costos asociados al trabajo de ingenieria mostrados en la tabla 17
son asumidos por la autora del presente proyecto.

Tabla 17

Costos de ingenieria

Actividades Costo Unitario Costo Total

Estudio de campo vy

documentacion $20 $20

Disefio de hardware,

programacion de codigos de $ 200 $ 200

entrenamiento y

clasificacion

Implementacion de

infraestructura $100 $100
TOTAL $ 320

4.4.5. Costo general del sistema

En la tabla 18 se muestra una recopilacién de los costos asociados al desarrollo
del presente proyecto. El costo total del sistema tuvo un valor de $877.65, cabe mencionar
que el valor del trabajo de ingenieria es de $ 320 y se han considerado las horas dedicadas
a actividades de investigacion, disefio, construccion del proyecto y programacion de
cddigos. Este valor es asumido por la autora por lo cual el valor neto del sistema es de $
537.65.

Es oportuno enfatizar que para futuras implementaciones especificamente en
terrenos medianos y extensos de mayor produccién, se reducirian los costos de hardware

e infraestructura considerablemente, ya que las cdmaras, el armazon metalico y el
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cableado tanto eléctrico como de red pueden ser reemplazados por el uso de drones con
camara incluida.

Tabla 18
Costo general del sistema

Descripcion Costo Unitario
Costos de hardware $370.95
Costos de software $0
Costos de Infraestructura $ 166.7
Costos de Ingenieria $ 320

TOTAL $857.65

4.4.6. Beneficios
A continuacion, se detallan los beneficios contemplados de la implementacion del
sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de

lechuga a través de Vision Artificial:

e Juntocon la aplicacion de otro tipo de tecnologias modernas, como
la recopilacion, interpretacion 'y analisis de datos mediante dispositivos
electronicos, GPS y métodos de vision artificial y lenguajes de aprendizaje
automatico, es posible gestionar eficazmente la produccion agricola, facilitar la
gestién de la tierra y optimizar el uso de recursos.

e Permite a los agricultores evaluar la calidad del cultivo de lechuga durante el
mantenimiento y la cosecha, facilitando la deteccidén temprana del estrés hidrico
en los cultivos, de forma que se puedan aplicar medidas correctivas para recuperar

la planta afectada y evitar péerdidas en la produccion.
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Asegura una produccion completa y productos con suficiente valor nutricional
que aporten a una mejor calidad de vida; ademas, no solo reduce los costos de
produccidn, sino que también reduce la cantidad de maquinas y personal.

Durante el proceso de recoleccién es posible y mitigar el margen de error en la
clasificacion del producto debido a factores humanos como cansancio fisico o

fatiga visual.
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CONCLUSIONES
Mediante la fundamentacion tedrica se pudo recopilar informacion acerca del
estrés hidrico, tipos y factores que afectan al crecimiento y desarrollo de la planta, al igual
que las caracteristicas que permiten reconocer visualmente la presencia del estrés hidrico
en el cultivo, como el color, tamafio y defectos, mismos que han servido como base para

el entrenamiento de la red neuronal.

De igual forma, a través del marco tedrico se obtuvo conocimiento sobre los
distintos tipos de redes neuronales, siendo utilizada en este caso la arquitectura red
neuronal convolucional Inception V3 debido a que permite extraer caracteristicas
profundas del objeto; presenta un indice de error de 3.58% y una precision de 93.9%
ademas, se obtuvo informacion acerca de métodos de procesamiento de imagen para la

extraccion de caracteristicas de muestras del objeto en cuestion.

Se plate6 un esquema de adquisicion de datos, mediante el uso de una estructura
metalica fija, ubicada a una altura que permita obtener una vision amplia del terreno y
para la ejecucion del sistema se utilizo la placa Nvidia Jetson Nano, sistema embebido
escogido gracias a sus caracteristicas de alto procesamiento y aptitud para aplicaciones

de Inteligencia Artificial.

Previo a la etapa de entrenamiento se realiz6 la etapa de pre procesamiento para
lo cual se realizo la extraccion de imagenes individuales de lechuga, se aplicé la técnica
de aumento de datos mediante transformaciones geométricas, por ultimo, se realizo la
deteccidn de bordes y el etiquetado de imagenes, obteniendo un dataset de un total de
6000 iméagenes, de las cuales 3500 imagenes pertenecen a la etiqueta aptas y 2500

imagenes no aptas.
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El aplicar la arquitectura de red neuronal Inception V3 con transferencia de
aprendizaje permitio reducir Overfitting o sobreajuste del modelo. Esto se observa al
validar el modelo mediante las gréficas de pérdida y exactitud, en las cuales se muestra
que la precision aumenta y la pérdida disminuye en funcion de los ciclos realizados, tanto
para el conjunto de entrenamiento como para el de validacion, lo que significa que el

modelo cometid pocos errores en algunos datos.

Debido a la limitacién que tiene la placa Nvidia Jetson Nano, se opt6 por realizar
el sistema en dos fases, la fase de entrenamiento se realiz6 dentro del software de Google
Colab debido a que permite ejecutar codigo Python en el navegador, y es adecuado para
tareas de aprendizaje automatico y andlisis de datos sin coste adicional; mientras que para

la fase de validacion del modelo se lo realiz6 dentro de la placa Nvidia Jetson Nano.

El establecer varios escenarios en un ambiente controlado, siendo el escenario 1
un espacio que se encuentra en Optimas condiciones, preparado, abonado y con riego
esporadico, y el escenario 2 un terreno mas seco, sin abono y con regadio esporadico,
permitio diferenciar las caracteristicas que presenta el cultivo al cumplir con los
requerimientos antes mencionados, obteniendo asi, del escenario 1 lechugas con
coloracion verde oscuro, abundantes hojas gruesas, con bordes sanos y una altura de 9cm,
mientras que, del escenario 2, se obtuvo lechugas de coloracion verde claro-amarillo, con
hojas flacidas, bordes secos y tamafio de 5 cm.

La ejecucion de pruebas permitio evaluar el modelo de entrenamiento realizado
en Google Colab, obteniendo como resultado una correcta deteccion de dos clases
lechugas aptas y no aptas y un porcentaje de precision de 97%.

Del andlisis costo-beneficio se concluye que al implementar el “Sistema
inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la calidad de cultivo de lechuga

a través de Vision Artificial” se obtienen grandes beneficios en cultivos de gran magnitud
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donde se requiere mayor control de la produccion de forma que facilita evaluar la calidad
del cultivo de lechuga durante el mantenimiento y la cosecha, permitiendo una deteccion
temprana del estrés hidrico en el cultivo y su recuperacion, asegurando asi una produccion

completa y de mejor calidad.
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RECOMENDACIONES
Es recomendable que al realizar la investigacion tedrica se indague y analice
acerca de las redes neuronales, tipos y arquitectura, con el fin de escoger una red neuronal
que no consuma demasiados recursos computacionales de forma que no afecte el

rendimiento del sistema.

Es importante que la adquisicion de datos se lo realice en una hora del dia en la
que no exista demasiada iluminacion, ya que esto afecta a la calidad de la imagen y
disminuye la capacidad de detectar las caracteristicas que posee una planta con estrés
hidrico.

Es de gran importancia que una vez etiquetadas las imagenes para el proceso de
entrenamiento se realice la division del conjunto de muestras en conjunto de
entrenamiento, conjunto de test y validacion siguiendo la regla de 70-15-15
respectivamente. Esto con el fin de evitar un sobre entrenamiento y disminucion de
precision del modelo.

Es aconsejable que previo a laimplementacion del modelo pre entrenado a la placa
embebida Nvidia Jetson Nano, se realice una grafica de pérdida y exactitud para evaluar
la evolucion del modelo durante el proceso de entrenamiento, junto con pruebas de
prediccion utilizando imégenes del conjunto de test.

Es recomendable que las pruebas se realicen tomando en cuenta que mientras mas
sometido esté el cultivo a condiciones de estrés hidrico, mayor sera la visibilidad del
deterioro de la planta, lo que permite comprobar el nivel de precision del sistema.

Para futuras implementaciones en terrenos extensos de mayor produccion, se
recomienda reemplazar las camaras, el armazon metélico y el cableado tanto eléctrico
como de red por el uso de drones, ya que esto permitiria reducir los costos de hardware e

infraestructura considerablemente.
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ANEXOS

ANEXO A: Formato de entrevista

Entrevista

Tema: Sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico para determinar la calidad de

cultivo de lechuga a través de Vision Atrtificial

Objetivo: La entrevista tiene el objetivo de recopilar informacion relevante sobre el ciclo
de produccidn, tiempos de cosecha, cuidados, requerimientos de siembra de lechuga. El
cuestionario consta de preguntas abiertas y cerradas y su participacion en esta
investigacion es completamente voluntaria. Las respuestas obtenidas serdn de uso
exclusivo para el presente proyecto de titulacion y en los repositorios de la Universidad

Técnicas del Norte.

Fecha: 05/01/2023

Nombre de entrevistado: Rosa Gomez

Gracias por su tiempo.

1. ¢Cada que tiempo se siembra la lechuga?

2. ¢COmo se prepara el suelo para el cultivo de lechuga?
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3. ¢Cuanto tiempo se tarda la lechuga para ser cosechada?
a) 40— 60 dias
b) 60 — 80 dias
c) 90- 130 dias

d) Otros

4. ¢Cuél es la cantidad de agua que necesita el sembrio y el tiempo de riego?

5. ¢Cuél es la cantidad de abono que se requiere durante el ciclo de

produccién de lechuga?

6. ¢Cuales son los cuidados que requiere el cultivo de lechuga?

7. ¢Cudl es la hora recomendada para cosechar la lechuga?
a) Manfana
b) Tarde

¢) Noche



8. (De la siembra inicial, cual es el porcentaje esperado de produccion?

9. ¢Cudles son las causas de la pérdida de la producciéon?

10. ;Qué medidas se utilizan para mitigar la pérdida?
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CUESTIONARIO RESPONDIDO

Tema: Sistema inteligente de deteccion de estres hidrico para determinar la calidad de

cultivo de lechuga a través de Vision Atrtificial

Objetivo: La entrevista tiene el objetivo de recopilar informacion relevante sobre el ciclo
de produccidn, tiempos de cosecha, cuidados, requerimientos de siembra de lechuga. El
cuestionario consta de preguntas abiertas y cerradas y su participacion en esta
investigacion es completamente voluntaria. Las respuestas obtenidas seran de uso
exclusivo para el presente proyecto de titulacion y en los repositorios de la Universidad

Técnicas del Norte.

Fecha: 05/01/2023

Nombre de entrevistado: Rosa Gomez

Gracias por su tiempo.

1. ¢Cada que tiempo se siembra la lechuga?

La lechuga se siembra mensualmente, con un tiempo de descanso del terreno de 3

Sémanas a un mes

2. ¢Como se prepara el suelo para el cultivo de lechuga?

Previo a iniciar con la siembra es necesario tractorar o arar el terreno y se utiliza abono

animal

3. ¢Cuanto tiempo se tarda la lechuga para ser cosechada?
a) 40-60 dias

b) 60 — 80 dias



136

c) 90-130 dias

d) Otros: La lechuga se demora en estar lista para su cosecha aproximadamente

2 meses dependiendo el tipo

4. ¢Cudl es la cantidad de agua que necesita el sembrio y el tiempo de riego?

En cultivos tradicionales se utiliza agua de sequia

En riego por goteo el agua puede ser distribuida en 6mm diarios en meses frescos y

10mm en meses calidos en intervalos de dos a tres dias

5. ¢Cuél es la cantidad de abono que se requiere durante el ciclo de produccién

de lechuga?

De 3 a 5 Kg por m? anualmente

6. ¢Cuales son los cuidados que requiere el cultivo de lechuga?

El cultivo de lechuga no requiere mayores cuidados, se controla la cantidad de agua, el

uso de abono adecuado y fumigacion al cultivo

7. ¢Cudl es la hora recomendada para cosechar la lechuga?
a) Manana
b) Tarde

¢) Noche
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8. (De la siembra inicial, cual es el porcentaje esperado de produccion?

Existe una pérdida de aproximadamente el 15%

9. (Cuiles son las causas de la pérdida de la produccién?

La produccion se pierde por presencia de babosa

Por exceso de sol o lluvia

10. ;Qué medidas se utilizan para mitigar la pérdida?

Curar a la planta fumigando cada 10 o 15 dias

Si la planta esta demasiado enferma significa pérdida, ya que es mas dificil curarle

Firma Autorizacion

//
Estudiante Encuestado
studia t
i Rosa Gomez
Carla Dayanara Rivera Vaca
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ANEXO B: Revision de trabajos relacionados
Proyecto de titulacion: Sistema inteligente de deteccion de estrés hidrico para

determinar la calidad de cultivo de lechuga a través de Vision Artificial

Objetivo de andlisis: Extraer informacion relevante de cada uno de los trabajos
relacionados que permita recopilar requisitos aplicados en los disefios e

implementaciones de sistemas de vision artificial.
Fecha de realizacion: 21 de noviembre del 2022
Trabajos relacionados:

1. “Disefio de un sistema de vision artificial mediante una plataforma usando un
drone para identificar la plaga lancha en campos agricolas de tomate rifion en
romerillo bajo.”. Lugo Noboa David. 2021

2. “Disefio de un sistema de vision artificial para la clasificacion de limon
utilizando Raspberry Pi”. Acufia Chapa. 2020

3. “Evaluacion de la calidad de la lechuga utilizando Red neuronal artificial”. 2013

4. " Sistema automatico de reconocimiento de frutas basado en vision por
computador”. Montoya Holguin, Cortés Osorio, & Chaves Osorio. 2014

5. Sistema de vision artificial para la identificacion del estado de madurez de frutas
(granadilla). Escobar D. & Roa E. 2016

6. Vision por computador para reconocimiento de malezas en cultivos de tomate

rifidn de invernadero, mediante redes neuronales. Moncayo Karla. 2022

7. Disefio de un Sistema de Vision Atrtificial para la Clasificacion de Chirimoyas
basado en medidas. Valdivia César. 2016
8. Implementacion de un Sistema de Vision Artificial para la clasificacion de

naranja producida en el departamento del Quindio. Torres O, Navarro. A. 2018
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Sistema de clasificacion por vision artificial de mangos tipo Tommy. Romero.

A; Marin. A; Jiménez. J. 2015

Sistema de vision artificial para apoyar en la identificacion de plagas y

enfermedades del cultivo de sandia

Requerimiento de Stakeholders

Nomenclatura

Requerimiento

Descripcion

Para la seleccion de la camara se utiliza el método FOV,
estima los valores de distancia entre pixeles, pixeles
activados, longitud focal, intentando acercarse lo mas posible

Prioridad

SISRI Camlarq de al area de interés deseado. La camara debe tener
Lzsgr:‘];fn minimo caracteristicas de alta velocidad mayor a 90fps, contar con
interfaz para una rapida comunicacion y transmision de datos
con el Computador. (Valdivia Arias, 2016)
El sistema de iluminacion permite independizar el proceso de
Ase,guramlepto_ de captura de imagenes de dia y noche, por eso es necesarios
S1SR pargme:ros OPtICOS | 4islar la iluminacién del ambiente, a una fuente de
t Q"Sfru'gt“ufa”eg‘;‘able iluminacion artificial. (Acufia Chapa, 2020). Las iméagenes
para la obtencion de deben ser obtenidas en un periodo de tiempo donde exista
imégenes claras una buena iluminacion.
Periodo de
adquisicion de datos, | Es necesario considerar las condiciones edafoclimaticas por
las imagenes deben lo cual la hora id6nea para volar es a las 6 de la mafiana,
StSR3 ser adquiridas en obteniendo como resultado imagenes con mayores Media
horas donde existan | prestaciones de enfoque. (Lugo Noboa, 2021)
buenas condiciones
de luz
El uso de la plataforma que integra los servicios de Amazon
I . d EC2 para ejecutar el modelo de entrenamiento y la base de
A rpacenamlento € | datos Amazon RDS para el almacenamiento en la nube, .
StSR4 imagenes en base de , : . . Media
SEe @ Ul ademas la transferencia de datos se realiza mediante un
hotspot, optimiza el uso de recursos. (Lugo Noboa, 2021)
El usuario debe observar la informacion de una manera
- organizada y clara en gréaficos para obtener los resultados,
StSR5 @ggeigna la pagina que cumpla con requerimientos de seguridad ademas de

autenticacion

alertar al usuario sobre posibles plagas para tomar medidas
de prevencion. (Lugo Noboa, 2021)
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Requerimiento del Sistema

Nomenclatura Requerimiento Descripcion Prioridad
La tecnologia de transmision inalambrica debe ofrecer
una conectividad estable para la transmision de datos,

L asegurar que los datos lleguen sin existir pérdidas de
SySR1 e 68 e 2 e i 2 paquetes, tener una cobertura amplia entre 30 a 300
metros y aportar un nivel de seguridad. (Lugo Noboa,
2021)
SySR3 Bajo consumo de energia
Las técnicas de procesamiento de imagenes son una
solucién que aportan velocidad y precision para
Técnica de tratamiento de disminuir errores, ademas con el preprocesamiento de
imagenes para cambio de imagenes y técnicas de binarizacion de iméagenes,
SySR4 . o L
escala de color morfologia matematica hasta transformacién del modelo
de color RGB a HSV es posible disminuir variaciones
entre pixeles. (Escobar Figueroa & Roa Guerrero, 2016)
La adquisiciéon de datos se realiza mediante una
plataforma fisica similar a una bascula, con un sistema
Las camaras deben ser de iluminacién en anillo, de forma que se anule la
SySR5 ubicadas en zonas despejadas | sombra en la imagen, ademas se hace uso de una camara Media
para evitar obstaculos. web de Creative Labs con una resolucién de 640x480
pixeles y almacenamiento en el modelo de color RGB.
(Montoya Holguin, Cortés Osorio, & Chaves Osorio,
2014)
El sistema debe tener una
SySR7 tarjeta de memoria con
suficiente espacio para no
saturarse.
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Requerimiento de Arquitectura

Nomenclatura Requerimiento Descripcion Prioridad
Requiere de una placa embebida de version simplificada,
SrSH? Placa embebida compatible con Linux y que permita ejecutar los algoritmos a
una mayor velocidad. (Acufia Chapa, 2020)
Es necesario escoger una libreria de codigo abierto que esté
SrSH6 Licencias Opensource orientada a aplicaciones de procesamiento de imagenes y que

sea compatible para su interaccion con diferentes sistemas
operativos. (Escobar Figueroa & Roa Guerrero, 2016)

Lenguaje de Debe cumplir con caracteristicas como: su soporte en tiempo
SrSH7 programacién de alto real, Software libre, librerias extensas y potentes y de libre
nivel acceso. (Moncayo Suarez, 2022)
Se aplica la técnica de segmentacion del modelo RGB y HSV,
ademas del procesamiento morfologico para eliminar
SoPuwate pars imperfecciones. Las variables tomadas en cuenta son color,
SrSHS8 tratamiento de imagen forma. Tamafio, area, perimetro, eje mayor, eje menor y valor
medio de los canales RGB y HSV. (Montoya Holguin, Cortés
Osorio, & Chaves Osorio, 2014)
Compatibilidad con Uso de lenguaje de programacion Python version 3.5, junto
SrSH10 Python

con librerias de OpenCV. (Acuifia Chapa, 2020)
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ANEXO C: Herramienta Labellmg

LABELIMG

Es una herramienta gratuita de codigo abierto que permite etiquetar imagenes
para el entrenamiento profundo de la red. Esta escrito en Python y usa QT para su

interfaz grafica. (Nelson, 2020)

La informacion sobre el software, asi como el link de descarga se lo puede

obtener accediendo al repositorio de Github: https://github.com/heartexlabs/labellmg.

Labellmg establece tres requerimientos, la instalacion de Python, PyQt5 y Ixml.

A continuacion, se proporcionan los links de descarga:

- Python: https://www.python.org/downloads/windows/

- PyQt5: https://www.riverbankcomputing.com/software/pygt/download

- Lxml: https://Ixml.de/installation.html

Una vez instalados los tres requerimientos, se accede al Simbolo del Sistema
(CMD), y se dirige al directorio de la herramienta Labellmg y se ejecuta el comando
“pyrcc5 -o libs/resources.py resources.qrc”, que permite que un médulo Python se

pueda importar a una aplicacion PyQt5.

Simbolo del sistema

[Version 6]

oration. 0s chos reservados.

:\Users\Lenovo>cd Documents

:\Users\Lenovo\Documents>cd Ciercom

:\Users)

Para ejecutar la herramienta en Windows, se ejecuta el comando “python

labellmg.py”


https://github.com/heartexlabs/labelImg
https://www.python.org/downloads/windows/
https://www.riverbankcomputing.com/software/pyqt/download
https://lxml.de/installation.html
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\labelImg-master>p
cated. Instead u

won labelImg.py

Y automaticamente se accede a la interfaz grafica de Labellmg.

w3 labellmg
File Edit View Help

Open

Box Labels
| 4 Edit Label

b

[ difficult

o
=
@
=]

n Dir [ use default label dog

Change Save Dir

4

Next Image

«

Prev Image

/]

Verify Image

File List
</>
PascalvOC

Loty
Create RectBox

labellmg started.




ANEXO D: Datasheet Nvidia Jetson Nano

<3

NVIDIA.

NVIDIA Jetson Nano System-on-Module
Maxwell GPU + ARM Cortex-A57 + 4GB LPDDR4 + 16GB eMMC

Maxwell GPU *

128-core GPU | End-to-end lossless compression | Tile Caching |
OpenGL® 4.6 | OpenGL ES 3.2 | Vulkan™ 1.1 | CUDA® | OpenGL
ES Shadar Perfommee (up to): 512 GFLOPS (FP16)

Maxi 921MHz

Op 9 4 Y

CPU

ARM® Cortex® -A57 MPCore (Quad-Core) Processor with NEON

Technology | L1 Cache: 48KB L1 instruction cache (l-cache) per

m.32KBL1dahcadte(D—cad'|e)psfm|L2UmﬁedCad|e
2MB | Maxi o] Fi 1.43GHz

L J 9 24

Audio
Industry standard High Definition Audio (HDA) controller provides a
multichannel audio path to the HDMI interface.

Memory

Dual Ch I | Sy
| Maximum Memory Bus Frequency:
25.6 GB/s | Memory Capacity: 4GB

y Type: 4ch x 16-bit LPDDR4
1600MHz | Peak Bandwidth:

Storage
eMMC 5.1 Flash Storage | Bus Width: 8-bit | Maximum Bus
Frequency: 200MHz (HS400) | Storage Capacity: 16GB

Boot Sources
eMMC and USB (recovery mode)

Networking
10/100/1000 BASE-T Ethernet | Media Access Controller (MAC)

Imaging

Dedicated RAW to YUV p up to
140Mplxle(wm24M’sensor)|MlPICSI20upb1SGbps(per
lane) | Support for x4 and x2 configurations (up to four active
streams).

Operating Requirements
Temperature Range (T)): -25 - 97C* | Module Power: 5 - 10W |
Power Input: 5.0V

Note: Refer to the software release feature st for current

Display Controller

Two independent display pport DSI, HDMI, DP, eDP:
MIPI-DSI (1.5Gbps/lane): Single x2 lane | Maximum Resolution:
1920x960 at 60Hz (up to 24bpp)

HDMI 2.0a/b (up to 6Gbps) | DP 1.2a (HBR2 5.4 Gbps) | eDP
1.4 (HBR2 5.4Gbps) | Maximum Resolution (DP/eDP/HDMI):
3840 x 2160 at 60Hz (up to 24bpp)

Clocks
Systemn clock: 38 4MHz | Sleep clock: 32.768kHz | Dynamic clock
scaling and clock source selection

Multi-Stream HD Video and JPEG
Video Decode
H.265 (Main, Main 10): 2160p 60fps | 1080p 240fps
H.264 (BP/MP/HP/Stereo SEI half-res): 2160p 60fps | 1080p
240fps
H.264 (MVC Stereo per view): 2160p 30fps | 1080p 120fps
VP9 (Profile 0, 8-bit): 2160p 60fps | 1080p 240fps
VP8: 2160p 60fps | 1080p 240fps
VC-1 (Simple, Main, Advanced): 1080p 120fps | 1080i 240fps
MPEG-2 (Main): 2160p 60fps | 1080p 240fps | 1080i 240fps
Video Encode
H.265:2160p 30fps | 1080p 120fps
H.264 (BP/MP/HP): 2160p 30fps | 1080p 120fps
H.264 (MVC Stereo per view): 1440p 30fps | 1080p 60fps
VP8: 2160p 30fps | 1080p 120fps
JPEG (Decode and Encode): 600 MP/s

Peripheral Interfaces

xHCI host controller with integrated PHY: 1 x USB 3.0, 3 x USB 2.0
| USB 3.0 device controlier with integrated PHY | EHCI controller
with embedded hub for USB 2.0 | 4-lane PCle: one x1/2/4 controller
| single SD/MMC controller (supporting SDIO 4.0, SD HOST 4.0) |

3 x UART | 2x SPI |4 x 12C | 2 x I12S: support 125, RJM, LIM, PCM,

TDM (multi-slot mode) | GPIOs

Mechanical

Module Size: 69.6 mm x 45 mm | PCB: 8L HDI | Connector: 260 pin
SO-DIMM

ilable for a parti 0s.

* Product is based on a published Khronos
can be found at www khronos.org/conformance.

support; all fi
Spwimonarduamaedhmshlﬂrmmlmnmm Current conformance status

may not be

* See the Jetson Nano Thermal Design Guide for details. Listed temperature range is based on module T, characterization.
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ANEXO E: Datasheet Camara Ezviz C8W

C8W

Camara con Wi-Fi 2K+ Pan & Tilt

Especificaciones

General

?onclﬂlmone_s de -30°C 3 60 *C {-22 °F a 140 *F ), 95% de humedad o menos (sin condensacion)
uncicnamiento

Grado IF Disefio impermeable

Alimentacion CC 12V /1A

Cansumo de energia g, BW

Dimensiones 158 ¥ 157 x 149 mm (6.22 x £.18 ¥ 5.87 pulgadas)
Almacenamiento

Almacenamiento local Ranura para tarjeta Micro3D (256 GB méx )

Almacenamiento en la
nube

Almacenamiento en la nube EZVIZ

Certificaciones

Certificaciones UL /FCC /CE/WEEE/ REACH / RoHS [ UKCA



Camara

Sensor de imagenes

Velocidad del obturador

Lentes

Angulo de
dezplazamiento
horizontal y vertical
lluminacién minima
Montura del lente

Dia y noche

Reduccién digital de
ruido (DMR)

Rango amplio dindmico

(WDR)

Compensacicn de
contraluz (BLC)

Vizidn nocturna blanco y
negro

Audio y Video

Resolucion max.

Cuadros por segundo
(fps)

Compresidn de video
Tipo de H.265

Tasa de bits para video
Tasa de bits para audio

Tasa de bits max.

Red

Eztdndar para Wi-Fi
Rango de frecuencias

Ancho de banda de
canal

Seguridad

Velocidad de
transmision

Emparejamiento de Wi-
Fi

Protocolo
Protocolo de interfaz

Cableado de red

CMOS de barrido progresive 1/2.7°
Cbturador autcadaptative
4mm a F1.8, angulo de visidn: 87° {Hori

&mm a F1.6, angulo de vision: 55° (Hori

Desplazamiento horizontal (pan): 352°,

zontal), 105° (Diagonal)

zontal), 66° (Diagonal)

Desplazamiento vertical (tilt):

0.5 Lux con {F1.6, AGC ON), 0 Lux con IR

W12

Filtro con corte IR, con activacion automatica

CMR 2D

WDR digital

Dispaonible

30m /98 ft.

2560 = 1440

30 fps méx. autoadaptativos durante la transmisién por red

2265 /H.264
Perfil Main
Quad HD; Full HD; Hi-Def; estandar.
Autoadaptativa

2Mbps

IEEEB02.11b, B02.11g, BOZ2.11n

24 GHz ~ 24835 GHz

Soporta 20MHz

64/ 128-bit WER WPA / WPAZ

11b:11 Mbps, 11g: 54 Mbps, 11

Emparsjamiento por AP

Protocolo patentado por EZVIZ

Protocolo patentado por EZVIZ

RJ43 = 1 (puerto Ethernet con transmision adaptativa 10 M/ 100 M)

Tasa de bits adaptativa.

, WPA-PSK / WPAZ-PSK

n: 72 Meps

basado en |z nube

basado en |z nube



