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RESUMEN

La identificacion y cuantificacion de malezas es un aspecto muy importante en la
agricultura, ya que las personas que se dedican a este oficio deben realizar controles de estas
malas hierbas con la finalidad de que sus cultivos presenten las mas minimas consecuencias
negativas, las malezas se apoderan de los nutrientes, minerales, espacio fisico, luz solar, entre
otras cosas, lo cual ocasiona una serie de problemas a los cultivos que van desde baja
produccién hasta bajos niveles nutricionales.

El proceso de identificacion y cuantificacion de malezas necesita de una alta cantidad de
tiempo, el tiempo empleado es directamente proporcional al area del terreno, ademas influyen
otros aspectos, como nivel de conocimiento del agricultor en identificar los tipos de malezas,
forma y tipo de superficie del terreno, clima, entre otros, todos estos factores influyen en la
cantidad de tiempo empleado para realizar el proceso de identificacion y cuantificacién de malas
hierbas, muchas de las veces no se hace una cuantificacion adecuada por los factores antes
mencionados, por lo que en la mayoria de ocasiones se omite este proceso y se hace una
estimacion muy subjetiva, esto conlleva a que las decisiones tomadas para el control de malezas
no sean las optimas ya que los datos no estan adecuadamente calculados.

El propdésito de este proyecto es la creacién de una aplicacion web que implemente un
algoritmo de deep learning para la identificacion y cuantificacion de malezas utilizando imagenes
adquiridas por un dron, esto con el fin de ayudar a minimizar el tiempo que toma realizar esta
actividad, con esto se realizaria un identificacion y cuantificacion correcta ya no de manera
subjetiva sino totalmente objetivo lo cual ayudard a tomar mejores decisiones para el control de
las malas hierbas.

En el capitulo 1 se explica cuales son las diferencias entre cultivos y malezas, que tipos
de malas hierbas existen, cudles son las propuestas de deep learning para la identificacion y

cuantificacién, que arquitecturas de los algoritmos se estan utilizando, cuales son los mayores
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restos en esta areas, que metodologias se usan para este tipo de proyecto, se analizaran trabajos
de investigacion relacionados para poder tener una perspectiva mas amplia, ademas serviran de
base para poder comparar la propuesta de este trabajo, para finalizar se contestaran preguntas
de investigacién planteadas por el director de este trabajo.

En el capitulo 2 se detalla como fue el proceso llevado a cabo para la adquisicién de los
datos y la eleccién del algoritmo de deep learning, al igual que las distintas versiones propuestas
para mejorar los resultados de prediccion del algoritmo, también se explicard como se creo la
aplicacién web y que metodologias se utilizaron para todo el proceso.

En el capitulo 3 se hace mucho énfasis en analizar los resultados obtenidos en los
entrenamientos de todas las versiones propuestas hasta la eleccion del mejor modelo para
implementarlo en la aplicacién web, se evaluara el nivel de portabilidad de la solucién tecnolégica
utilizando las métricas de la ISO 25023 enfocadas a la capacidad de ser instalado, finalmente se
utilizara el método estadistico t Student para comprobar que la aplicacion web ayuda a disminuir
la cantidad de tiempo en realizar la identificacion y cuantificacion de malezas, y ademas de
comprobar el nivel de confiabilidad.

Finalmente, en la discusién se analiza los resultados obtenidos comparandolos con los
presentados en otras propuestas de investigacién para poder determinar el nivel de semejanza

que existe entre estos.
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ABSTRACT

The identification and quantification of weeds is a very important aspect in agriculture,
since the people who are dedicated to this profession must carry out controls of these weeds in
order that their crops present the slightest negative consequences, weeds take over of nutrients,
minerals, physical space, sunlight, among other things, which causes a series of problems for
crops ranging from low production to low nutritional levels.

The process of identifying and quantifying weeds requires a high amount of time, the time
spent is directly proportional to the area of the land, other aspects also influence, such as the
farmer's level of knowledge in identifying the types of weeds, shape and type of surface. of the
terrain, climate, among others, all these factors influence the amount of time used to carry out the
process of identification and quantification of weeds, many times an adequate quantification is
not made due to the aforementioned factors, so in Most of the time this process is omitted and a
very subjective estimate is made, this means that the decisions made for weed control are not
optimal since the data are not adequately calculated.

The purpose of this project is the creation of a web application that implements a deep
learning algorithm for the identification and quantification of weeds using images acquired by a
drone, in order to help minimize the time it takes to carry out this activity, with This would be a
correct identification and quantification, no longer subjective but totally objective, which will help
make better decisions for weed control.

Chapter 1 explains what the differences are between crops and weeds, what types of
weeds exist, what are the deep learning proposals for identification and quantification, what
algorithm architectures are being used, what are the largest remains in These areas, what
methodologies are used for this type of project, related research works will be analyzed in order
to have a broader perspective, they will also serve as a basis to compare the proposal of this

work, and finally, research questions posed by the project will be answered. director of this work.
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Chapter 2 details how the process was carried out to acquire the data and choose the
deep learning algorithm, as well as the different versions proposed to improve the prediction
results of the algorithm. It will also explain how it was created. the web application and what
methodologies were used for the entire process.

In chapter 3, much emphasis is placed on analyzing the results obtained in the training of
all the proposed versions until the choice of the best model to implement it in the web application,
the level of portability of the technological solution will be evaluated using the ISO metrics. 25023
focused on the ability to be installed, finally the Student t statistical method will be used to verify
that the web application helps reduce the amount of time to carry out the identification and
guantification of weeds, and in addition to verify the level of reliability.

Finally, in the discussion the results obtained are analyzed, comparing them with those
presented in other research proposals in order to determine the level of similarity that exists

between these.
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INTRODUCCION
Tema

Cuantificacion automética de malezas utilizando imagenes adquiridas por un dron en
campos de cultivos de maiz y/o papa mediante la red neuronal convolucional ResNet.

Problema

Antecedentes

En el &rea de la agricultura existen muchos problemas que imposibilitan el desarrollo de
actividades agricolas de manera eficiente, el mas comun es la presencia de malezas, o malas
hierbas como se les conoce en algunas regiones. Las malezas son plantas invasoras que afectan
negativamente a los cultivos, entre sus principales caracteristicas esta el apoderamiento de
espacio geografico del terreno y recursos tales como minerales, agua y luz solar, ademas
cumplen la funcion de ser hospedadoras de plagas. Las consecuencias que generan estas malas
hierbas van desde representar grandes pérdidas para los agricultores y empresas que se dedican
a este tipo de actividad hasta presentar serios problemas alimenticios no solo para las personas
gue consumen los productos sino también para los animales ya que los alimentos cosechados
tienen mayor probabilidad de presentar deficiencias nutricionales e incluso ser portadores de
enfermedades propagadas por las plagas presentes en los cultivos. Este problema se presenta
en todos los cultivos del mundo y la granja La Pradera de la UTN no es la excepcion. Los expertos
en malezas necesitan determinar la densidad poblacional de estas plantas para implementar
medidas oportunas al respecto generando el menor grado de impacto negativo en el medio
ambiente.

Situacion Actual

En la granja La Pradera de la UTN se hace un célculo manual de la densidad poblacional

de las malezas, este procedimiento demanda una gran cantidad de tiempo debido a la extensiéon



de las areas de cultivo y en la mayoria de las ocasiones se hace un calculo subjetivo, por lo que
los datos no son precisos y la toma de acciones no es oportuna.

Prospectiva

El presente trabajo tiene por finalidad reducir el tiempo que se emplea para calcular la
densidad poblacional de las malezas en los cultivos de maiz y/o papa de la granja La Pradera de
la UTN, ademas los resultados seran objetivos, por lo que la toma de decisiones para el control
de malezas sera oportuna, evitando los gastos innecesarios y reduciendo el impacto ambiental.

Planteamiento del problema

En la granja La Pradera de la UTN el calculo de la densidad poblacional de las malezas
en los cultivos de maiz y papa se lo realiza de manera manual, esto conlleva a que en la mayoria
de las ocasiones se lo haga de manera subjetiva debido a la gran cantidad de tiempo que esta
actividad demanda, esto repercute en la toma ineficiente de decisiones y una mayor posibilidad
de aumentar el grado de impactos negativos en el medio ambiente. El presente trabajo propone
una solucion utilizando imagenes adquiridas por un dron en los cultivos de maiz y/o papa y
empleando la red neuronal convolucional ResNet. En la figura 1 se propone el arbol de problemas
planteado para el proyecto.

Figural

Arbol de problema
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Objetivos

Objetivo General

Cuantificar automaticamente malezas utilizando imagenes adquiridas por un dron en
campos de cultivos de maiz y/o papa mediante la red neuronal convolucional ResNet.
Objetivos Especificos

e Elaborar un marco tedrico con respecto a la deteccion de malezas en cultivos
aplicando redes neuronales convolucionales.

e Desarrollar una aplicacién web que utilice la arquitectura de ResNet CNN para
identificar y cuantificar las malezas en los cultivos de maiz y/o papa cumpliendo
la subcaracteristica de capacidad de ser instalado inmersa en la caracteristica de
portabilidad de la norma ISO 25010.

¢ Validar los resultados de la propuesta utilizando métricas de inteligencia artificial,
estadistica descriptiva y métricas establecidas por la norma ISO 25023 para la
evaluacion de la subcaracteristica de capacidad de ser instalado.

Alcance

Este trabajo tiene por finalidad desarrollar una aplicacion web que implemente el
algoritmo de ResNet CNN para identificar y cuantificar las malezas presentes en campos de
cultivos de maiz y/o papa utilizando imagenes adquiridas por un dron. Se aplicara la metodologia
KDD para el desarrollo del proyecto (Fayyad et al., 1996).

Se desarrollard un marco teorico referencial con respecto a la aplicacion de las redes
neuronales convolucionales en el contexto de la agricultura para la deteccién de malezas, para
esto se va a utilizar bases de datos bibliogréaficas proporcionadas por la Universidad Técnica del
Norte, ademas, también se van a responder las siguientes preguntas de investigacion planteadas
por el director del proyecto de tesis el PhD. Ivdn Danilo Garcia Santilldn. Las preguntas se

detallan a continuacion:



e (Qué drones y cAmaras estan usando para la tarea de deteccién automatica de
malas hierbas?

e (Cual es la altura y velocidad adecuada del dron para capturar imagenes y
regiones de interés (ROIs) de alta resolucion (px/cm)?

e ¢ Qué espacio de color y formato de imagenes resulta adecuado?

e ¢En qué bandas del espectro electromagnético (visible, infrarrojo, ultravioleta)
estan trabajando?

e (Qué cultivos y tipos de malezas se estan detectando y dénde?

e (Qué conjunto de datos se encuentran disponibles publicamente para el
entrenamiento de un modelo de Deep Learning?

e ¢COmo crear y anotar un conjunto de datos propio?

e (Qué arquitectura de CNN se usan para la deteccion automatica de malas
hierbas?

e ¢Qué hardware especifico o servicios en la nube resulta adecuado para entrenar
modelos de DL?

e ¢Qué métricas y graficas se usan para validar el rendimiento de los modelos de
DL?

e ¢ COmo afinar un modelo de DL para mejorar el rendimiento?

Se elaborara un repositorio de imagenes el cual contendra un minimo de 50 imagenes de
cultivos de maiz y/o papa con presencia de malezas, las imagenes van a ser adquiridas con un
dron en los cultivos de maiz y/o papa en la granja La Pradera de la Universidad Técnica del
Norte. La anotacion de las imagenes se lo realizara manualmente utilizando una herramienta de
software libre.

El algoritmo de aprendizaje profundo a utilizar sera la ResNet CNN, el lenguaje de

programacion para el desarrollo de esta red sera Python utilizando las librerias de TensorFlow y



Keras, este algoritmo sera entrenado utilizando el repositorio previamente elaborado, depurado
y anotado. El entorno establecido para el entrenamiento es Google Colaboratory en su version
de paga. Se utilizara la técnica de Grid Search para la etapa de entrenamiento (Syarif et al.,
2016).

La arquitectura de la aplicacion web sera el Cliente-Servidor, para el apartado del Back-
End se utilizar4d NodeJs y Python y la parte del Front-End se desarrollara con el Framework de
Angular, ademas se implementara la tecnologia de contenedores Docker. Toda la solucion web
sera desplegada en un servidor cloud. En la figura 2 se representa la arquitectura de la propuesta.

Figura 2

Arquitectura de la aplicacién web
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Nota. Elaboracién Propia.

Debido al alcance y objetivo para el cual se va a desarrollar la aplicacién web no se va a
hacer uso de ninguna metodologia de desarrollo agil ni tradicional, sin embargo, se va a
implementar algunos principios del manifiesto &gil, entre los cuales, Scrum Manager (2021)
proporciona la siguiente definicion para 4 de ellos:
e Nuestra principal prioridad es satisfacer al cliente a través de la entrega temprana
y continua de software de valor.
e Entregar con frecuencia software que funcione, en periodos de un par de semanas

hasta un par de meses, con preferencia en los periodos breves.
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o El software que funciona es la principal medida del progreso.

e Los procesos agiles promueven el desarrollo sostenido. Los patrocinadores,
desarrolladores y usuarios deben mantener un ritmo constante de forma
indefinida.

No se va a optar por ningun gestor de base de datos debido a que la aplicacion web esta
enfocada a que realice la identificacion y cuantificacién de las malezas al momento que se le
proporcione las imagenes de los cultivos y no guardara registros de los resultados ya que no son
necesarios para el cumplimiento del objetivo general.

Se aplicard la subcaracteristica de capacidad de ser instalado inmersa en la caracteristica
de portabilidad de la norma ISO 25010 (ISO 25000, 2022).

Los resultados seran validados utilizando métricas de inteligencia artificial, uso de
métodos de estadistica descriptiva y métricas establecidas por la norma ISO 25023, las cuales
son usadas para la evaluacién de la subcaracteristica de capacidad de ser instalado, la cual
forma parte de la caracteristica de portabilidad de la norma ISO 25010.

En la figura 3 se representa el proceso para la identificacion y cuantificacion de las
malezas mediante la aplicacion web.

Figura 3

Proceso para la identificacion y cuantificacion de malezas empleando la aplicacién web
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Metodologia

Para cumplir el primer objetivo se va a hacer una recopilacién de informacion de articulos
cientificos, trabajos de titulacién, libros, etc. de las bases bibliograficas proporcionadas por la
Universidad Técnica del Norte, la informacién recopilada debe responder a la pregunta ¢ Cémo
se aplican las redes neuronales convolucionales para la deteccidon de malezas en los cultivos?,
ademas se deben responder también a las preguntas propuestas por el PhD. Ivan Danilo Garcia
Santillan.

Para cumplir el segundo objetivo se va a emplear la metodologia KDD (Fayyad et al.,
1996), esta ayudara a hacer un seguimiento y control del proceso de recoleccién de los datos,
en este caso las imagenes, su depuracién, limpieza, anotacion, segmentacion en datos de
entrenamiento, testeo y validacion, dentro de la metodologia esta incluido el entrenamiento de la
red neuronal convolucional. Para el apartado del desarrollo de la aplicacion web se va a utilizar
algunos principios de manifiesto agil y el modelo arquitectural Cliente-Servidor (Lizama et al.,
2016), ademas se va a cumplir con la subcaracteristica de capacidad de ser instalado inmersa
en la caracteristica de portabilidad de la norma ISO 25010 (ISO 25000, 2022).

Para cumplir el tercer objetivo se va a emplear métricas de inteligencia artificial y métodos
de estadistica descriptiva para la validacion de los resultados con respecto a la etapa de
entrenamiento de la red neuronal convolucional ResNet, asi como su confiabilidad de prediccién
cuando sea implementada en la aplicacién web, esto se lo va a realizar juntamente con el director
del proyecto y el especialista en malezas. Ademas, se van a emplear las métricas establecidas
por la norma ISO 25023 para la evaluacion de la subcaracteristica de capacidad de ser instalado

de la aplicacién web. En la figura 4 se representa la metodologia para elaborar el proyecto.



Figura 4

Diagrama de la Metodologia

1.- Elaboracion del marco tedrico

¢Como se aplican las redes neuronales
convolucionales para la deteccién de

malezas en los cultivos?
* Elaboracién del data set y definicién

de la ResNet CNN

2.- Desarrollo de la ResNeT CNN y la
aplicaciéon web

i;i;a) -E-

a';,,,,j

) ;"ﬁner(a
ubl e L
Conocimiento
\4 ——> e,
Preguntas de investigacion propuestas Metodologia KDD - S
por el director del proyecto PhD. lvan Mol 3%
Danilo Garcia Santillan ¢

3.- Validacion de resultados

Desarrollo de la

Principios

Métricas de Estadistica aplicacién web T
inteligencia artificial descriptiva m— A

gw-' 0 w:;.-:m:‘:*::;w Aplicacion web A 9 il
1 o i gas SERVIDOR _ CLIENTE

B Portabilidad
o (Capacidad de ser
instalado)

Métricas de la norma
ISO 25023

A\
ISO
N v

Nota. Elaboracién propia.
Justificacion
Este trabajo pretende contribuir con el Objetivo de Desarrollo Sostenible N12 “Produccion

y consumo responsables” especificamente a la meta 12.2 que trata de deducir la cantidad de

pérdida de productos durante proceso de siembra (Nation United, 2017).



Justificacion tecnoldgica

La Problematica 7 de las Politicas Agropecuarias para el afio 2025 se menciona que
existe una baja innovacién tecnoldgica con respecto al area de productividad nacional, debido a
esto en el lineamiento 7.4 del Ministerio de Agricultura y Ganaderia se determina que se deben
desarrollar investigaciones que ayuden a mejorar los sistemas de produccion, entre los cuales
se encuentran los agro-productivos (Senplades, 2017a).

Justificacion agricola

La Organizacion de las Naciones Unidas (2017), predice que para el afio 2050 va a existir
un aumento en la demanda de un 70% de alimentos, lo que supone que el nivel de produccién
en el ambito de la agricultura debe aumentar para poder abastecer de alimentos a la poblacion,
es por esta razon que se debe hacer uso de la tecnologia para mejorar los procesos de la
agricultura y aumentar la calidad de los productos.

La agricultura es una actividad que representa el 8% para el Producto Interno Bruto del
Ecuador, es por esta razén que se debe hacer mucho énfasis en ayudar a mejorar el rendimiento
de produccion de esta actividad, esto generaria una sostenibilidad alimenticia a largo plazo
(Ministerio de Agricultura y Ganaderia, 2019).

Justificacion econdmica

En el articulo 385, literal 3 de la constitucién de la republica (2008) se establece que se
debe fortalecer las actividades de produccién nacional haciendo uso de tecnologia a
innovaciones gque permitan mejorar la eficacia y productividad nacional. ElI Plan Nacional de
Desarrollo 2017-2021 en su politica 5.6 establece que se debe promover la investigacion y
desarrollo tecnolégico para impulsar un cambio productivo a nivel nacional en el sector publico,

productivo y en las universidades. (Senplades, 2017b).



CAPITULO 1
Marco Tedrico
1.1 Fundamentacion teérica
1.1.1 Maiz

El maiz, por su nombre cientifico Zea mays L., forma parte del arbol genealégico de las
gramineas, se cree que su ancestro mas cercano fue el ‘teocintle’ debido a su alto grado de
semejanza (Zambrano et al., 2021). Estudios mencionan que la domesticacion de este cereal se
remonta a mas de 6 mil afios, en regiones pertenecientes al actual pais de México (Méndez
Barceld, 2016).

Morfologia

Alcanza una altura aproximada de 2.50 metros, se caracteriza por la presencia de una
flor de género masculino en la zona méas alta (Deras, 2020), cuenta con hojas lanceoladas
acopladas en los extremos del tallo, una raiz fibrosa y las mazorcas emergen a partir de las flores
femeninas localizadas encima de las hojas (Méndez Barcelo, 2016).

e Raiz: En la etapa de germinacion brota una raiz primaria, posteriormente de la
corona del tallo emerge una raiz secundaria la cual puede llegar a tener una
longitud aproximada de 1.80 metros (Estrada, 2020).

e Tallo: Es el soporte de la planta, de este emergen las hojas y las flores, su
composicion interna es carnosa y presenta una gran cantidad de agua (Guzman,
2017).

e Hoja: Alcanza una longitud promedio de 1 metro, se ubica en la parte lateral del
tallo y esta formada por la vaina, el plano foliar y el cuello (Badillo, 2016).

e Inflorescencia: Presenta inflorescencia masculina y femenina, es una espiga

localizada en el apice del tallo, contiene 2 flores las cuales se encuentran en el
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1.1.2 Papa

interior de 2 glumas, estas Ultimas son preservadas por los lemas (lzquierdo,
2012).

Grano: Constituido por una capa externa, en su interior hay proteinas y sustancias
gue le dan el color que puede ser amarillo o blanco, el endosperania abarca el

85% al 90% del grano (Rodriguez, 2020).

Es un tubérculo comestible, su nombre cientifico es Solanum tuberosum y pertenece a la

familia de las solanaceas (Condor, 2018). Los registros sugieren que las primeras evidencias de

papas silvestres se remontan hace 13 mil afios, cerca de las costas de lo que hoy es el actual

pais de Argentina, las primeras manifestaciones de domesticacion de esta planta se ubican en

las zonas altas de la cordillera de los Andes y en el lago Titicaca, ubicada al norte de Bolivia

(Alonso Arce, 2008).

Morfologia

Bautista (2015) define las partes que conforman la papa como se menciona a

continuacion:

Tallo: Emerge del tubérculo madre, puede llegar a alcanzar una altura maxima de
1 metro, en las etapas iniciales es una parte herbacea, sin embargo, puede llegar
a presentar caracteristicas lefiosas en la parte inferior.

Estoldn: Es un tallo secundario que emerge alrededor del tallo principal.

Hoja: Cuando existe una ramificacion del tallo principal pueden llegar a emergen
mas de 9 hojas, su tamafio depende de la distancia que existe entre la hoja y el
tallo principal.

Flor: Su color caracteristico puede variar desde una tonalidad blanca hasta una
morada, la cantidad de flores presentes depende del tipo de papa y de las

condiciones climéaticas y calidad del suelo.
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e Fruto: Tiene forma redonda, presenta un color que puede variar desde del verde
hasta el amarillo, aunque algunos especimenes llegan a presentar tonalidades
violetas, su didmetro promedio es de 3 centimetros, puede albergar semillas como
no albergar en casos raros, la cantidad maxima puede ser hasta mas de 300
semillas.

e Raiz: Se ubica en medio del tubérculo madre y el suelo. Sus caracteristicas fisicas
mas destacables es que es larga, fina y ramificada. Puede alcanzar una
profundidad maxima de 0,50 metros y en casos poco comunes hasta 1 metro.

e Tubérculo: Forma parte del tallo, cuando se concentran cantidades de reservas
minerales, agua, proteinas, grasa e hidratos de carbono nace el tubérculo. Es la
parte de interés, lo que se conoce como papa o patata.

1.1.3 Malezas

Son plantas invasoras que afectan negativamente a los cultivos. Algunos de los impactos
mas importantes son: toma de los recursos; las plantas necesitan agua, nutrientes del suelo y luz
solar para poder alcanzar un 6ptimo desatrrollo, las malezas se apoderan de gran parte de dichos
recursos, lo que repercute que los cultivos tengan dificultades para desarrollarse (Babaei-
Ghaghelestany et al., 2022).

Las malas hierbas pueden adaptarse facilmente a casi cualquier ecosistema y no
necesitan de muchas condiciones favorables para poder sobrevivir, los cultivos dependen de
condiciones especificas para poder desarrollarse, por ejemplo: la distancia de separacién de
cada planta, la longitud dependera del tipo de producto sembrado, esto significa que las malezas
ocuparan los espacios disponibles entre cada planta y por lo tanto el rendimiento del cultivo se

vera afectado (Ringselle et al., 2023).
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Malezas de los cultivos de maiz en el Ecuador

Las malezas de los cultivos de maiz en el Ecuador se detallan en la tabla 1.

Tabla 1

Malezas presentes en los cultivos de maiz del Ecuador

Nombre cientifico Nombre vulgar Tipo de hoja
Galinsopa spp. Abuelaquihua. Ancha.
Spergula arvensis. Alfarillo. Ancha.
Escleranthus anus. Alpatezera. Ancha.
Lupinus pubecens. Ashpachocho. Ancha.
Chenopodium spp. Ashpaquinoa. Ancha.
Amaranthus spp. Bledo. Ancha.
Silene gallica. Forastera. Ancha.
Veronica pérsica. Golondrina. Ancha.
Plantago lanceolata Llantén. Ancha.
Rumex crispus. Pacta. Ancha.
Bidens humilis. Pacunga. Ancha.
Stellaria media. Pajarera. Ancha.
Ipomea spp. Poratillo. Ancha.
Raphanus raphanistrum. Réabano. Ancha.
Medicago hispida. Trebol carreton. Ancha.
Lepidium bipinnatifidum. Tzetzera Ancha.
Brassica campestris. Nabo. Ancha.
Cynodon dactylon. Cabrestillo. Delgada.
Cyperus spp. Coquito. Delgada.
Poa annua. Poa. Delgada.
Grammineace. Saraquihua. Delgada.
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Pennisetum clandestinum.

Kikuyo.

Delgada.

Nota. (Gabela & Céardenas, 1979).

Malezas de los cultivos de papa en el Ecuador

Las malezas de los cultivos de papa en el Ecuador se detallan en la tabla 2.

Tabla 2

Malezas presentes en los cultivos de papa del Ecuador

Nombre cientifico Nombre vulgar Tipo de hoja
Spergula arvensis L. Alfarillo. Ancha.
Scleranthus annuus L. Alpatereza. Ancha.
Amaranthus spp. Bledo. Ancha.
Polygonum aviculare L. Cien nudos. Ancha.
Polygonum nepalense. Corazon herido (oreja del Ancha.

diablo).

Polygonum segesum H.B.K. Duraznillo. Ancha.
Silene gallica L. Forastera. Ancha.
Galinsoga ciliata (Raf.) Blade. Hierba de cuy. Ancha.
Gflinsonga parviflora Cav. Sin especificar. Ancha.
Plansago lanceolara L. Llantén. Ancha.
Malvastrum peruvlanum (L.) Malva blanca. Ancha.
Gray.

Malva silvestris L. Malva morada. Ancha.
Sinapsis nigra L. Mostaza. Ancha.
Brassica napus L. Nabo. Ancha.
Brassica campestris L. Sin especificar. Ancha.
Rumex crispus L. Pacta. Ancha.
Rumex obtusifolius L. Sin especificar. Ancha.
Rumex acerosella L. Pactilia. Ancha.
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Stellaria media (L.) Cyrill. Pajarera. Ancha.

Lepidium chinchicara. Quimbilla. Ancha.
Raphanus raphanitrum L. Rabano. Ancha.
Taraxacum officinale Weber in Taraxaco. Ancha.
Wiggers.

Lepidium bipinnatifidum Desv. Tze-Tzera. Ancha.
Veronica persica Por. Verdnica. Ancha.
Graminea (sin identificar). Cabrestillo. Delgada.
Graminea (sin identificar). Grama. Delgada.
Pennisetum clandestinum  Kikuyo. Delgada.

Hochst ex Chiov.

Graminea (sin identificar). Saraquihua. Delgada.

Nota. (Cardenas, 1987).
1.1.4 Métodos tradicionales para el control de malezas
Control cultural

Se basa en técnicas y conocimientos que han sido transmitidos de generacion en
generacion, algunas son: correcta labranza del terreno antes de la siembra, uso de semillas
mejoradas, eleccion de terrenos que se encuentren a una altura determinada con presencia
Optima de niveles en nutrientes, separacion adecuada entre cada planta, entre otras (H. Ullah et
al., 2023).

Control manual

Es denominada deshierbe en algunas partes del mundo, es una préactica que consiste en
extraer las malezas utilizando herramientas como el azadon, este tipo de control tiene una gran
desventaja ya que implica un gran nimero de personas para realizar esta actividad, la dificultad

aumenta proporcionalmente con el area del terreno. Como ventaja principal se puede mencionar
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gue la erradicacién de malezas es casi completa, ademas, que no tiene impactos negativos al
medio ambiente ya que no se utilizan quimicos (Alagbo et al., 2022).

Control mecénico

Consiste en utilizar maquinaria, cominmente se usan tractores que tienen acopado en la
parte inferior cuchillas que se encargan de la extraccion de las malezas, este tipo de control
puede ser perjudicial si no se lo ejecuta correctamente ya que el peso del tractor o el vehiculo
utilizado puede comprimir el suelo (Deras, 2020).

Una desventaja crucial es que no es aplicable a todos los terrenos, en superficies que no
presentan uniformidad se debe optar por otros mecanismos de control, su principal ventaja es la
rapida extraccion y erradicacion de malezas en comparacion si se lo hiciera manualmente
(Fishkis & Koch, 2023).

Control quimico

Tiene ventajas atractivas frente a otros métodos de control, elimina de manera mas
efectiva las malezas debido a que actualmente existen herbicidas especializados para cada tipo
(Antonopoulos et al., 2023). Sin embargo, también presenta desventajas, la mas significativa es
gue el uso excesivo y descontrolado también puede afectar al cultivo y provocar que el terreno
guede infértil, la aplicacién de este control debe hacerse con el asesoramiento de una persona
experta para minimizar los impactos negativos (Pausic¢ et al., 2021).

1.2 Agricultura de precision

Definida como el conjunto de técnicas y herramientas automatizadas para el
mejoramiento de la produccién agricola (Aquilani et al., 2022), esto se logra mediante un analisis
y toma de decisiones con respecto a los datos obtenidos mediante sensores, lo que permite
hacer un uso eficiente de los recursos disponibles como los fungicidas, el agua, semillas, abonos,

entre otros (Cisternas et al., 2020).
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1.2.1 Dron (UAV)

Se les denomina a los vehiculos aéreos no tripulados, el control se lo hace via remota en
bandas de 2.4 GHz y/o 5.8 GHz (Morales et al., 2020). El concepto no es tan reciente ya que
Estados Unidos desarrollo esta tecnologia en el afio 2005 con fines militares (Laghari et al.,
2023).

Su nivel de dificultad para el manejo es bajo comparado a otros vehiculos aéreos como
un helicoptero, razon por la cual esta siendo ampliamente utilizado no solo en el ambito militar
sino también en el civil (N. A. Khan et al., 2020), por ejemplo: agricultura de precision, trabajos
fotograficos, blsqueda y rescate, manejo de desastres, entretenimiento, entre otras (Laghari et
al., 2023).

Componentes

Los dispositivos mas comunes que se pueden acoplar en la mayoria de los modelos de
drones son: camaras, mddulos de comunicacion, acoplamientos para el transporte de objetos,
sensores, etc. Entre los principales sensores se destacan los siguientes: RGB (Red, Green,
Blue), multiespectral, hiperespectral, LIDAR (Light Detection and Ranging), infrarrojo térmico
(Naveed & Qazi, 2020).

1.2.2 Identificaciéon de malezas mediante redes neuronales convolucionales

Es un area que constantemente esta sometiéndose a pruebas y mejoras, un método muy
utilizado es la transferencia de aprendizaje, este se fundamenta en que se puede utilizar una red
preentrenada y volverla a entrenar con el conjunto de datos de interés, de esta manera se puede
obtener una precisién mas alta, este enfoque se usa cuando el conjunto de datos es pequefio
(Espejo-Garcia, Mylonas, Athanasakos, Fountas, et al., 2020).

Cuantificacion de malezas

La cuantificacién de malezas es un aspecto muy importante a la hora de tomar decisiones
en lo que respecta a su control, permite determinar cual es el porcentaje representativo con
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respecto al area del terreno de interés, es un indicativo que ayuda a determinar el momento mas
idéneo para realizar el control de malezas y si se utiliza un control quimico saber cual es la dosis
adecuada a utilizar (Puerto, 2018).

Debido a que es una tarea que demanda una cantidad de tiempo considerable y es
directamente proporcional con la extension geografica del terreno, realizar una correcta
cuantificacién no siempre es viable y por ende se opta por realizarla de manera subjetiva, esto
evidentemente no es método preciso y confiable (Osorio Delgado, 2021).

La cuantificacién a través de imagenes es un método que mantiene la objetividad y
gracias a las redes neuronales convolucionales es una solucion mas optima en comparacion a
realizarlo de manera manual (Puerto, 2018), una de las formulas utilizadas es:

Area de maleza
cobertura = , X 100%
Area total

1.3 Redes neuronales convolucionales

Son algoritmos de Deep Learning comunmente utilizados en el analisis de iméagenes, su
cualidad principal es la extracciéon automatica de caracteristicas a diferencia de los algoritmos de
Machine Learning que necesitan como parametros de entrada dichas caracteristicas que deben
ser determinadas por el analista de datos (Valizadeh & Wolff, 2022), es por esta razén que las
redes neuronales convolucionales han tomado gran importancia en los ultimos afios, ademas,
con el avance del desarrollo de hardware mas robusto se ha intensificado en gran medida el uso
de estos algoritmos (Coulibaly et al., 2022).

1.3.1 Arquitectura

Las redes neuronales convolucionales se caracterizan por tener 3 tipos de capas, las
cuales son: capas de convolucién, capas de agrupacién y capas completamente conectadas
(Coulibaly et al., 2022).En la figura 5 se representa la arquitectura de las redes neuronales

convolucionales.
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Figura 5

Arquitectura de las redes neuronales convolucionales

dense
Output

(layer
dense quality)

High
Medium
Poor

convolution convolution ™
pooling pooling

Nota. (Valizadeh & Wolff, 2022).

Capas de convolucién

Estas capas son las encargadas de la extraccién de caracteristicas de la imagen de
entrada, para esto se hace uso de filtros o kernels y al final da como resultado un mapa de
caracteristicas (Valizadeh & Wolff, 2022), el mapa de caracteristicas puede ser expresado con la
siguiente ecuacion:

Y = f(Wy % x)
Donde:
e Y, = Es el mapa de caracteristicas que servird de entrada para la capa de
agrupacion posterior.
e f =Funcion de activacion no lineal.
e W, = Filtro o kernel.
e x =Imagen de entrada.
Capas de agrupacion

Su entrada es el mapa de caracteristicas, las dimensiones del mapa son reducidos a

media que se avanza en la red neuronal convolucional con la finalidad de dar mas importancia a

las caracteristicas mas relevantes y disminuir el costo computacional, esto se logra mediante los

strides que son saltos que se hace en el mapa de caracteristicas, los cuales deben ser definidos
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de acuerdo a las necesidades del problema, los tipos de operaciones mas comunes son:
agrupacion maxima y agrupacion promedio (Habib & Qureshi, 2022).

Capas completamente conectadas

Se refiere al perceptron multicapa, recibe como entrada las caracteristicas mas
importantes extraidas en las capas de convolucién en formato de un vector, es decir que cada
caracteristica es representada por una neurona de entrada, dicha red se encarga de realizar los
procesos necesarios para que obtener el resultado que se espera (Habib & Qureshi, 2022). A
rasgos generales esta red est4 conformada por una capa de entrada, capas ocultas y una capa
de salida (Habib & Qureshi, 2022).

1.3.2 Red neuronal residual (ResNet)

ResNet es la abreviatura de Residual Network, es un tipo de arquitectura que pertenece
a las redes neuronales convolucionales (He et al., 2016).

Las redes neuronales convolucionales tienen un problema denominado desvanecimiento
del gradiente cuando las redes son muy profundas (Y. Li et al., 2022). El principal inconveniente
es que a medida que el algoritmo de propagacion hacia atras avanza a través de las capas en
redes muy profundas el gradiente tienen a ser muy pequefio, lo que significa que los parametros
no pueden ser ajustados correctamente y esto conlleva a que la CNN en cierto momento deje de
aprender y se estanque e incluso en algunos casos cometa mas errores en las predicciones (K.
Zhang et al., 2023).

ResNet soluciona ese problema implementando el concepto de conexiones directas,
estas conexiones ayudan a que los mapas de caracteristicas puedan avanzar directamente sin
sufrir modificaciones en el proceso, esto ayuda a mantener informacion importante y que el
gradiente no se haga muy pequefio, evidentemente llega un punto en el que la conexién directa
se une con el resultado de una capa de convolucion, con esta caracteristica una red basada en

la arquitectura ResNet tienen mejores resultados mientras mas profunda sea (He et al., 2016).
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Arquitectura

ResNet propone la segmentacion de la red en bloques residuales, a continuacion, en la
figura 6 se muestra la idea de dicha segmentacion:

Figura 6

Red residual. Un bloque de construccion

X
A 4
weight layer
F(x) Jrelu .
weight layer identity

Nota. (He et al., 2016).
(He et al., 2016) mencionan el significado de apartado de la arquitectura, a continuacion,
se detalla cada una:

e X: Entrada de mapas de caracteristicas.

e F(X): Mapas de caracteristicas resultado de una capa de convolucion.

e X identity: Representa la entrada X que avanza por la red de forma directa sin
pasar por capas convolucionales.

e F(X)+ X: Mapas de caracteristicas resultado de la Ultima capa de convolucion de
blogue residual a la que se suman los mapas de caracteristicas de la entrada del
blogue residual.

A continuacién, se muestra en la figura 7 la representacién mas completa del bloque de

identidad, en la figura 8 el bloque convolucional y en la figura 9 la arquitectura de ResNet 50.
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Figura 7
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Nota. (Shehab et al., 2021).
Figura 8
Blogue convolucional
Conv2D |[Batch Norm
X- shortcut
1St Component znd Component 3rd Component
Batch- Batch Batch
X =—> Conv2D ReLU Conv2D ReLU (= Conv2D
Norm Norm Norm
Nota. (Shehab et al., 2021).
Figura 9
ResNet 50
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Nota. (Shehab et al., 2021).

22

\ 4
Avg Pooling

—>| ReLU

ReLU

%Y

Output Layer

Output



1.3.3 ResNeXt

Esta arquitectura toma las bases de ResNet e Inception, ResNet es la base fundamental,
se podria decir que es una versidn mejorada de esta, la modificacion que se le hizo fue
implementar el concepto de cardinalidad de Inception, esto se refiere a dividir un canal de flujo,
en este caso un bloque convolucional, en varios bloques de convolucion paralelos que tengan un
menor numero de filtros que el bloque convolucional original (Xie et al., 2017). A continuacion,
en la figura 10 se muestra el diagrama de un bloque residual de ResNet y ResNeXt.

Figura 10
Bloque residual de ResNet y ResNeXt
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256, 1x1, 64 total 32 256, 1x1, 4
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64, 3x3, 64 4,3x3,4 4,3x3,4 soes 4,3x3,4
¥ ¥ ¥ ¥

64, 1x1, 256 4,1x1, 256 4,1x1, 256 4, 1x1, 256

256-d out

256-d out

Nota. (Xie et al., 2017).

Segun los autores que propusieron esta arquitectura ofrece mejores resultados en
comparacion que la version original de ResNet, ya que, aumentar la cardinalidad es mas efectivo
gue aumentar profundidad (Xie et al., 2017). Los autores ademas ofrecen distintas equivalencias

para la implementacion de ResNeXt, a continuacion, en la figura 11 se muestra las equivalencias.
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Figura 11

Equivalencias de la arquitectura ResNeXt
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Nota. (Xie et al., 2017).
Beneficios

En el trabajo de (Xie et al., 2017) ellos mencionan que el mayor beneficio es un aumento
en la precision, esto en comparacion con la arquitectura ResNet original, ellos llegan a la
conclusion de que aumentar mas anchura a la red, 6sea mayor cardinalidad es mejor para
aumentar el nivel de precision.

Contras

En los beneficios se habia mencionado que aumentar la cardinalidad en ResNeXt es
mejor ya que permite tener un nivel de precision mas alto, sin embargo, una mayor cardinalidad
también conlleva a un aumento en el uso de memoria y consumo de otros recursos como poder
de procesamiento, una version de ResNeXt demasiado profunda y con demasiada anchura
podria no ser la mejor opcion si se prioriza el tiempo y la versatilidad (Xie et al., 2017), es decir,
no seria ideal para implementarla en sistemas embebidos y tampoco utilizarla contextos que se

priorice el tiempo antes que la precision.
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1.4 Metodologias
1.4.1 KDD

Significa Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos, es una serie de procesos
estructurados que se deben llevar a cabo con el fin de obtener conocimientos valiosos a partir de
un conjunto de datos, que por lo general contienen miles o millones de dato (Fayyad et al., 1996).
Los conocimientos que se pueden obtener al aplicar esta metodologia van desde patrones,
tendencias y comportamientos, el descubrimiento oportuno y claro de esta informacion de valor
es util en la toma de decisiones (Linsel et al., 2020).

La aplicacién de la metodologia KDD debe priorizar la novedad, utilidad, generalidad y
comprensibilidad a modo de aprovechar todo su potencial (Fayyad et al., 1996).

Etapas

Las etapas de la metodologia KDD se plasman en la figura 12.

Figura 12

Diagrama de flujo de la metodologia KDD
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Nota. (Fernandez-Arteaga et al., 2016).
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Martarelli & Nagano (2022) proponen la siguiente definicion para cada una de las etapas:
e Recopilaciéon e inclusién: En esta se recopila la informaciéon con mayor grado
de significancia, se la debe almacenar en una base de datos que sera utilizada en

los siguientes procesos.

e Seleccibn, preprocesamiento y transformacion: Se hace un tratamiento de los
datos donde se les da una estructura apropiada para el andlisis y procesamiento.
Se aplican distintas transformaciones que van desde el reemplazo o eliminacién
de datos nulos, tratamiento de valores atipicos, conversiones de magnitudes y
formatos, etc.

e Mineria de datos: Esta etapa es la mineria de datos, se usa modelos
matematicos y algoritmicos que sean capaces de descubrir patrones relevantes y
se manifiesten como algo entendible y (til para la toma de decisiones. Es muy
comun hacer uso de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning ya que
estos son muy practicos para la deteccion de patrones.

e Evaluacion e interpretacion: Una vez concluida la etapa de mineria de datos se
analizan los patrones descubiertos y se les da un significado.

e Difusién y uso: Se hace uso del conocimiento obtenido para la toma de
decisiones en un area de interés, se utilizan herramientas como gréficos, informes,
entre otros que faciliten la comprension del conocimiento encontrado para los
usuarios que lo necesiten, también puede ser un punto de partida para la
generacion de nuevo conocimiento a partir del descubierto.

1.4.2 Kanban

Es un método agil que tiene como propésito reducir en la medida de lo posible las

actividades que no aporten valor tanto para el equipo de trabajo como para el cliente, se basa en
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un sistema Pull, esto quiere decir que el trabajo a realizar se ajusta a la demanda de los clientes,

esto permite enfocarse en las tareas significativas que aportan valor (SUGIMORI et al., 1977).

A diferencia de Scrum, Kanban pretende entregar el maximo valor en el menor tiempo sin

enfocarse en la documentacion, no existe un tiempo de entrega comun para todas las tareas a

realizar, en Scrum esta definido por la duracién de los Sprints, esto permite que las tareas sean

terminadas lo mas pronto posible y continuar con las siguientes (Ellis, 2020).

Al tratarse de un método que se enfoca en la percepcién visual del proceso de trabajo,

es de utilidad para diagnosticar cuellos de botellas y en que etapa del proceso se estan dando

los problemas, esto permite tomar decisiones rapidas lo que se traduce en una mejor eficiencia

en el trabajo, una mejora y evolucion continua (Ellis, 2020).

Kiran (2019) describe los siguientes términos del método Kanban:

Tablero: Puede ser fisico o virtual, su propdsito es proporcionar un area en el que
los demas elementos del método Kanban puedan coexistir.

Tarjetas: Son la representacion de las tareas que deben ser realizadas, en las
tarjetas se debe plasmar toda la informacion necesaria a modo que la persona a
la que se le designe dicha tarea pueda realizarla eficientemente, la informacion
puede ser: descripcion de la actividad, tiempo maximo de entrega, encargado de
realizarla, etc.

Carriles: Su propdésito es establecer una clasificacion de las tarjetas, dicha
clasificacion puede ser: por naturaleza, tipo de actividad, prioridad, etc.

WIP: Es las siglas en inglés de trabajo en proceso, son todas las actividades que
se estan realizando en cualquier etapa del método Kanban.

Limites WIP: En Kanban un requisito es que las etapas tengan un limite de tareas

en proceso, esto tiene como finalidad evitar los cuellos de botella y ser
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productivos, si no se establecen limites WIP no se esta aplicando el método
Kanban.

e Etapas: Son secciones del proceso para llevar a cabo una tarea, las mas basicas
son: requerido, en proceso y hecho. Al tratarse de un método agil dichas
secciones pueden ser modificadas y ajustadas a las necesidades de la empresa
0 proyecto, lo importantes es mantener por lo menos 3 secciones, ya que de lo
contrario no se puede hacer un analisis de la existencia de cuellos de botella.

1.5 Normas ISO

Establecidas por la Organizacion Internacional de Normalizacioén, se crean con el fin de
estandarizar los procesos y productos a nivel mundial, ademas permiten mejorar la eficiencia,
calidad y seguridad de los elementos mencionados. Estan conformadas por requisitos,
especificaciones y métricas de evaluacion que cualquier empresa 0 asociacion que desee
adoptarlas debe cumplirlas para poder obtener una certificacion (ISO, 2022).

1.5.1 1SO 25010 (Modelo de calidad de sistemas y software)

Se enfoca en el modelo de calidad la cual brinda las caracteristicas y subcaracteristicas
gue se deben tener en cuenta para la valoracion del producto de software, pertenece a la familia
25000 que se enfoca en la evaluacion de la calidad del software. Presenta ocho caracteristicas
las cuales son: adecuacién funcional, fiabilidad, compatibilidad, facilidad de uso, seguridad,
compatibilidad, mantenibilidad y portabilidad (ISO 25000, 2022).

Caracteristica de portabilidad

Esta caracteristica mide el grado que tiene un componente o producto de software de ser
trasladado de un entorno a otro (ISO 25000, 2022), se componen de las siguientes
subcaracteristicas:

e Adaptabilidad: Cualidad de adaptacion de manera competente en los entornos.
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e Capacidad de ser instalado: Cualidad de instalacion y desinstalacion en el
entorno elegido.

e Capacidad de ser reemplazado: Cualidad para sustituirlo por otro software que
cumpla con el mismo objetivo y entorno que el sustituido.

1.5.2 ISO 25023 (Medicién de la calidad del sistemay del producto de software)

Establece las métricas a utilizar para determinar la calidad del producto de software, van
ligadas al modelo calidad impuesto por la norma ISO 25010 (ISO, 2016).

Métricas para la subcaracteristica de capacidad de ser instalado

Enlafigura 13 se detalla las métricas a utilizar para evaluar la subcaracteristica capacidad
de ser instalado.

Figura 13

Métricas de la ISO 25023 para la evaluacion de la subcaracteristica capacidad de ser instalado

Métricas para la caracteristica de calidad Portabilidad

Fase del ciclo | Propésito
Siibearacteristica Métrica de vida de de la Método de Férmula Valor Tipo de | Recursos
calidad del métrica de aplicacion deseado medida | utilizados
producto calidad
X=AT
. A = Namero de
t%?:Itar el tismpo reintentos al X=
¢Cuanto transcurrido al 2:::::?' X=AT 82:::2::/
Eficiencia en tiempo es instalar el T= Tiempo A= Desarrollado
el tiempo de Externa requerido para | sistema y contar total El mas Contable I Tester
instalacion realizar‘gna el ‘m]mero de transauiiids al lejano a p/l B= !
instalacion? ir::;;?:rt(;sl al i st Siaiel es el mejor Contable
sistema sistema
Dénde:
T>0
X=AB
Contar el
numero casos A= Numero
Capacidad de ser en que los casos en que
Instalado usuarios los usuarios
tuvieron éxito al | tuvieron éxito al
instalar el instalar el
¢(Puede sistema sistema X=
facilmente el cambiando cambiando Contable/
usuario o el proceso de proceso de 0<=X<=1 Contable
Facilidad de Externa desarrollador instalacion para | instalacion para | El mas A= Desarrollado
instalacion instalar el su conveniencia | su conveniencia | cercanoa 1, | Contable | r, Tester
software en un | y contar el B = Numero es el mejor B=
entorno namero total de | total de casos Contable
operacional? casos en que en que los
los usuarios han | usuarios han
intentado intentado
cambiar el cambiar el
proceso de proceso de
instalacion para | instalacion para
su conveniencia | su conveniencia
Dénde:
B>0

Nota. (Balseca, 2014).
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1.6 Aplicacion web

Una aplicacion web es un software que tiene la particularidad de ser ejecutado y utilizado
mediante un navegador web, esto permite que la aplicacién sea accedida desde cualquier
dispositivo y sistema operativo que soporte la ejecucion de un navegador. Los principales
componentes son el cliente, el servidor y el protocolo de comunicacion HTTP o HTTPS (Guerra,
2021).

1.6.1 Componentes
Cliente web

Un cliente web es descrito como un software que se encarga de la solicitud de recursos
al servidor, es un navegador web en cual esta instalado en el dispositivo del cliente ya sea un
celular, tableta, computadora, etc. Es usado directamente por el usuario y funciona como interfaz
gréafica para que pueda realizar las acciones que desee (Chaucha de la Cruz et al., 2021).

Servidor web

Es un software alojado en un host el cual atiende las solicitudes enviadas por parte del o
los clientes, las procesa y envia una respuesta de ser necesario. No es visible para el usuario y
en este se procesa el algoritmo de la l6gica del negocio programada por un desarrollador
(Chaucha de la Cruz et al., 2021).

Protocolo de comunicacion

Son reglas estandarizadas que describen como se deben comunicar e interactuar los
componentes de un software web. El protocolo mas utilizado es HTTP y HTTPS, el primero
significa Protocolo de Transferencia de Hipertexto y el segundo es una versién cifrada del
primero, este protocolo establece como un navegador web pide y recibe recursos del servidor

tales como paginas, recursos multimedia, informacion, entre otros (Guerra, 2021).
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1.6.2 Arquitectura

Es un modelo estandarizado de alto nivel que detalla los componentes que conforman un
software, a su vez explica la funcion que desempefia cada uno de ellos y como interactdan con
los demas. La principal caracteristica es que no esta sujeta a ningun lenguaje de programacion
o paradigma, su funcion es estandarizar la manera en como se estructura un software, para que
sea mantenible y escalable en el tiempo (Ospino, 2018).

Cliente Servidor

El funcionamiento se basa en que el usuario utiliza el cliente web para poder interactuar,
dicha interaccién se traduce en solicitudes al servidor tales como peticiones de archivos,
procesamiento de datos, entre otros, el servidor se encarga de procesar dichas peticiones, en
este punto las solicitudes pueden ser o0 no procesadas, en cualquier caso, el servidor respondera
al cliente web el estado de la peticién (Chavarria & Gudifio, 2017).

1.6.3 Lenguaje de programacion

Es un mecanismo que permite establecer comunicacion con el hardware de un dispositivo
y darle érdenes de que tareas debe realizar. Se trata de una escritura l6gica y estructurada que
debe respetar una sintaxis en especifico, su proposito es permitir a los desarrolladores programar
las tareas que se desean realizar, es una capa de abstraccion entre el usuario y el hardware,
facilitando la comunicacién y programaciéon (Catillo & Gémez, 2018).

Python

Es un lenguaje de programacién del alto nivel el cual tiene la caracteristica de ser
interpretado y de tipado dinamico, soporta el paradigma de programacion orientado a objetos y
es utilizado para el desarrollo de aplicaciones web, ciencia de datos, machine learning, entre

otros (Pyhton TM, 2023).
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JavaScript

En sus inicios se pensd como un lenguaje de programacion que se ejecutaba solo en el
navegador web, sin embargo, en la actualidad también puede ser utilizado como un lenguaje de
Back End gracias a Node.js. Es un lenguaje de tipado dinamico e interpretado, soporta el
paradigma de programacion orientada a objetos y es multiplataforma (JavaScript, 2023).

1.6.4 Framework

Es un entorno definido el cual contiene una serie de normas que el desarrollador debe
seguir para desarrollar software, ademas ofrece librerias y herramientas que facilitan el
desarrollo. Una caracteristica para destacar es que estos implementan patrones de disefio y
buenas practicas de desarrollo, por lo que el uso de marcos de trabajo permite que el software
desarrollado sea de alta calidad, escalabilidad y mantenibilidad (Ospino, 2018).

Angular

Es un framework para el desarrollo de Front End el cual esta desarrollado en TypeScript,
se basa en componentes y las aplicaciones desarrolladas en este son de tipo single page,
ademas implementa el patrén de disefio MVC. Fue desarrollado por Google y es de cddigo
abierto. Pese a que impone el uso de TypeScript también se puede utilizar JavaScript (Angular,
2022).

Express.js

Es un framework que se ejecuta en el entorno de Node.js y fue pensado para el desarrollo
rapido de aplicaciones web, concretamente la parte del Back End. Es un marco de trabajo de
JavaScript y es de cbdigo abierto. Se integra muy bien con frameworks como Angular y React,

ademas cuenta con mucho apoyo de la comunidad (Express, 2017).
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1.6.5 Web Service

Es un conjunto de métodos y técnicas que se utilizan para establecer comunicacion a
través de la red entre sistemas sin importar el lenguaje de programacion utilizado para el
desarrollo de dichos sistemas. Su principal propésito es el intercambio de informacion, para lo
cual se utilizan archivos JSON o XML, que son los mas utilizados. Pueden soportar tecnologias
como REST, SOAP o GraphQL (Al-Musawi et al., 2023).

REST

Hace referencia a un conjunto de principios de arquitectura que son flexibles a las
necesidades de los servicios web, se basa en un conjunto de pautas, por ende, laimplementacion
de dichas pautas depende de los desarrolladores. El protocolo de comunicacién para su uso es
HTTP, utiliza verbos los cuales permiten realizar operaciones como por ejemplo envié de datos
como obtencién de estos, los verbos més comunes son: GET, POST, PUT, DELETE. El formato
mas utilizado para el intercambio de datos es JSON por su ligereza y mejor interpretaciéon a
comparacion de XML (Meng et al., 2009).

1.6.6 API

Es un software que permite la transmision de datos de un sistema a otro sin que estos
sepan la estructura y funcionamiento del otro. Son descritas como contratos, los cuales tienen
una serie de pautas que se deben sequir para estructurar las peticiones y respuestas. El principal
beneficio es que puede ser utilizada por cualquier tipo de implementacién de software, esto hace
gue no se deba desarrollar un Back End en especifico para cada plataforma (Felicio et al., 2023).

API REST

Se le denomina APl REST o RESTful a la implementacién de las pautas impuestas por la

definicion del Web Service REST (Palma et al., 2022).
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1.7 Trabajos relacionados
End to End Segmentation of Canola Field Images Using Dilated U-Net

H. S. Ullah et al. (2021) en su trabajo de investigacion mencionan que han propuesto una
version de U-Net modificada para que esta haga un menor uso de memoria y recursos
computacionales con la finalidad de poder implementarla en sistemas que tengan limitaciones de
hardware. El cultivo donde fue adquirido el data set es una plantacién de canola, Unicamente se
definié las clases background, malezay cultivo para la anotacién del data set, en total se lograron
capturar 10000 imagenes en 2 etapas de crecimiento, en la primera etapa se reporta que el
cultivo tiene 2 hojas desplegadas y en la segunda mas de 5 hojas. Las imagenes fueron
recolectadas por un Quad en formato RGB, la resolucion no se especifica, solo se menciona que
es de alta calidad. La redes que se probaron fueron: U-Net simple, U-Net(ResNet-50),
SegNet(ResNet-50), DeeplLabv3+(ResNet-50), HRNet Mscale y la U-Net modificada. Los
hiperpardmetros de entrenamiento fueron: numero de épocas 200, optimizador Adam, taza de
aprendizaje 0.0001. La distribucién del dataset no se especifica como tal, se decidié dividir las
imagenes en mosaicos de 800 x 512 para el entrenamiento. Los resultados obtenidos para cada
red fueron: U-Net simple mean 10U 0.8971, 10U del background 0.9834, I0U de la canola 0.8665,
IOU de las malezas 0.8432; U-Net(ResNet-50) mean 10U 0.8873, IOU del background 0.9815,
IOU de la canola 0.8620, IOU de las malezas 0.8183; SegNet(ResNet-50) mean IOU 0.8778, IOU
del background 0.9804, IOU de la canola 0.8354, IOU de las malezas 0.8176;
DeepLabv3+(ResNet-50) mean 10U 0.8958, IOU del background 0.9829, IOU de la canola
0.8685, 10U de las malezas 0.8359; HRNet_Mscale mean 10U 0.9034, IOU del background
0.9633, 10U de la canola 0.8932, IOU de las malezas 0.8536; U-Net modificada mean IOU
0.8912, I0U del background 0.9823, IOU de la canola 0.8611, I0U de las malezas 0.8299. Como
conclusiones se dice que la versién modificada de U-Net es peor en solo 1.2% con respecto a

HRNet_Mscale, pero utiliza 57 millones de parametros menos.
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Method for Segmentation of Bean Crop and Weeds Based on Improved UperNet

Qietal. (2023) proponen una arquitectura PF-UperNet basada en UperNet con la finalidad
de disminuir la cantidad de parametros y aumentar el nivel de precision. El enfoque fue detectar
malezas en cultivos de frijol para lo cual se utilizé con conjunto de datos publico elaborado por
Jehan-Antoine Vayssade haciendo uso de una camara multiespectral con un FWHM DE 10 nm,
en total se utilizaron 300 imagenes con sus respectivas mascaras, las categorias establecidas
fueron background, frijol y maleza, el conjunto de entrenamiento, validacion y prueba fue
establecido en 70%, 10% y 20% respectivamente. Los hiperpardmetros definidos fueron: épocas
400, tamafio de lote 12, optimizador AdamW, tasa de aprendizaje de 0.0002 con un decaimiento
de 0.0001. En total se definieron 5 versiones del modelo basado en UperNet, los resultados
obtenido para cada modelo fueron: modelo 1 mean 10U 86.37%, 10U del background 96.72%,
IOU del frijol 77.92% y 10U de las malezas 84.46%; modelo 2 mean IOU 87.17%, IOU del
background 96.93%, IOU del frijol 79.18% y IOU de las malezas 85.4%; modelo 3 mean IOU
87.28%, 10U del background 96.99%, I0OU del frijol 79.25% y IOU de las malezas 85.62%; modelo
4 mean IOU 87.36%, IOU del background 96.99%, IOU del frijol 79.48% y IOU de las malezas
85.51%; modelo 5 mean 10U 87.45%, 10U del background 96.91%, 10U del frijol 79.79% y IOU
de las malezas 85.65%. Como conclusiones se menciona que la mejor versién del modelo, la
versién 5 presenta un mean 10U del 87,45% y una mejora del 1.08% en esta métrica con respecto
a UperNet, ademas de una reduccién del 27,92% en la cantidad de parametros.

Semantic Segmentation of Crops and Weeds with Probabilistic Modeling and Uncertainty
Quantification

Celikkan et al. (2023) en su trabajo proponen un método para disminuir la incertidumbre
en las predicciones de segmentacion semantica probabilistica enfocadas a la deteccién de
malezas. Para realizar las experimentaciones se utiliz6 el conjunto de datos publico
Sugarbeets2016, este dataset fue elaborado con ayuda de un robot de campo en cultivos de
remolacha azucarera en Boon, Alemania, las categorias definidas son: background, cultivo y
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maleza. La distribucién del conjunto de entrenamiento, validacion y pruebas fue 75%, 15%y 15%
respectivamente. La arquitectura utilizada fue una combinacion de ResNet50 con DeeplLabv3.
Los hiperparametros definidos para el entrenamiento fueron: taza de aprendizaje de 0.001,
optimizador Adam, nimero de épocas 160 y un tamafo de lote de 4. Los resultados obtenidos
fueron un mean 10U del 85.77%, IOU de las malezas 63,37%, 10U del cultivo 94.60%, 10U del
background 99.33%. Las conclusiones que se da en el trabajo es que el método propuesto mejora
el rendimiento de la segmentacion competitiva, ademas que se resaltan las areas en las que se
tiene mayor incertidumbre.

Sugar Beets and Weed Detection using Semantic Segmentation

X.-Z. Hu et al. (2022) proponen en su trabajo de investigacion una arquitectura UNet++
con supervision profunda para mejorar la precision en la deteccion de malezas en cultivos de
remolacha azucarera. Para hacer la comparativa se entrenaron 3 modelos los cuales son: UNet,
UNet++ y UNet con supervision profunda. El data set esta conformado por 1026 imagenes en
formato PNG de cultivos de remolacha azucarera con malezas con una resolucién de 480px por
360 px, la divisién del conjunto de entrenamiento y validacién es de 80% y 20% respectivamente.
Los hiperparametros elegidos para el entrenamiento fueron: taza de aprendizaje de 3e-4,
optimizador Adam, nimero de épocas 200. Los resultados obtenidos al final del entrenamiento
fueron: UNet mean IOU 90.81%, 10U del background 92.15%, IOU de las malezas 95.65%, IOU
de la remolacha 92.54%; UNet++ mean IOU 92.00%, IOU del background 92.15%, IOU de las
malezas 95.66%, 10U de la remolacha 92.54%; UNet ++ con supervision profunda mean IOU
92.34%, IOU del background 92.15%, 10U de las malezas 95.65%, IOU de la remolacha 92.54%.
Como conclusién se afirma que el modelo propuesto de UNet++ con supervisiéon profunda es

mejora ya que su mean |IOU es del 92.34%, siendo el valor mas alto de los 3 modelos entrenados.
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DEEP LEARNING BASED OVERCOMPLETE REPRESENTATIONS FOR PADDY RICE
CROP AND WEED SEGMENTATION

Sai et al. (2022) proponen una arquitectura de nominada Kite-Net basada en el modelo
TernausNet, esto con el fin de mejorar el nivel de precisidon con respecto a escenarios donde
exista mucho ruido en las imagenes. Los datos fueron recolectados del Centro de Investigacion
Agroclimatica de la Universidad Estatal de Agricultura Profesor Jayashankar Telangana, el cultivo
elegido fue de arroz con céascara, las imagenes fueron capturados de 2 maneras, la primera
utilizando una camara estéatica Sony RX 100 y la segunda forma utilizando un dron DJI Inspire-1
Pro UAV, las categorias definidas para la anotacion fueron: cultivo, maleza y background. Para
el entrenamiento se utilizaron 105 imagenes de 128px por 128px, los hiperparametros fueron:
tamanfo de lote de 1 imagen, optimizador Adam, taza de aprendizaje de 0.009 y un momentum
de 0.9. Para poder analizar los resultados se entrenaron 4 modelos y se obtuvieron los siguientes
resultados: U-Net mean IOU 0.4248, dice coefficient 0.3895; LinkNet mean IOU 0.4965, dice
coefficient 0.4531; TernausNet mean IOU 0.5721, dice coeficient 0.5269; KiU-Net mean 10U
0.6355, dice coefficient 0.6014; modelo propuesto en el trabajo mean IOU 0.7255, dice coefficient
0.6983. Como conclusiones se afirma que el modelo propuesto es mejor a los otros entrenados
obteniendo un mean IOU del 72.5% y un dice coefficient del 70%.

DeepVeg: Deep Learning Model for Segmentation of Weed, Canola, and Canola Flea
Beetle Damage

Das & Bais (2021) proponen la arquitectura denominada DeepVeg, esta pretende
solventar el problema del desbalance de clases que existe en el data set utilizado, las clases
definidas para la etiquetacién son: background, cultivo de canola, maleza y dafios en el cultivo.
El conjunto de datos esta compuesto por 13000 imagenes RGB, sin embargo, los autores
mencionaron gue solo se etiquetaron 384 imagenes debido a la falta de tiempo, las imagenes
tienen la resolucion de 4016px por 6016pXx, el conjunto de entrenamiento, validacion y pruebas

se dividié en 70%, 10% y 20% respectivamente. Para el entrenamiento las imagenes fueron

37



divididas en resolucién de 320px por 320px. Los hiperparametros utilizados fueron: taza de
aprendizaje inicial de 2x10-4 con un decaimiento de 75x10-2, optimizador Adam, tamafio de lote
igual a 2. Los resultados obtenidos para el modelo propuesto fueron: mean IOU 0.7679, 10U del
background 0.9816, 10U del dafio en el cultivo 0.6890, IOU de las malezas 0.6575y el IOU de
las plantas de canola 0.7434. Como conclusién se menciona que el modelo propuesto aun tiene
dificultades para identificar el dafio en el cultivo al mismo tiempo que clasifica los tipos de
categorias existentes, se conseja utilizar datos sintéticos para equilibrar las clases.

1.8 Preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacion planteadas para este trabajo se detallan y contestan en
la tabla 3.

Tabla 3

Preguntas de investigacion propuestas por el PhD. Ivan Garcia

Pregunta Articulo Answer
RQ1: ¢Qué drones y (Farooq et al., Drones: DJI Matrice 600, DJI Phantom 3y 4,
camaras estan usando 2018), (Farooq et DJI Mavic 2 Pro, DJI Spark, DJI Mavic, DJI

para la tarea de al,2019),(Yuetal.,, Inspire 2, Headwall’'s Nnao Hyperspec.
deteccion automatica 2019), (Asad &

de malas hierbas? Bais, 2020),
Céamaras: Canon EOS 70D, JAI BM-141GE,

XIMEA, SONY Cyber-Shot Digital, Nikon D610,
Nikon D700, Canon PowerShot SX600, Nikon
D7200, Intel RealSense RGB-D, Canon SD110,
Teledyne DALSA Genie Nano, Sony A600, JAI

Camera, camaras monocromaticas, camaras

(Espejo-Garcia,
Mylonas,
Athanasakos,
Fountas, et al,
2020),
(Veeranampalayam
Sivakumar et al., de celular.
2020), (Lam et al.,

2021), (Kounalakis

et al., 2018).
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RQ2:

altura vy

(Cual es la
velocidad
adecuada del dron
para capturar
imagenes y regiones
de interés (ROIs) de
alta resolucion

(px/cm)?

RQ3: ¢Qué espacio
de color y formato de
imagenes resulta

adecuado?

RQ4: ¢ En qué bandas
del

electromagnético

espectro
(visible, infrarrojo,
ultravioleta) estan

trabajando?

RQ5: ¢Qué cultivos y
tipos de malezas se
estdn detectando vy
dénde?

(R. Zhang et al,
2018),
al., 2020), (Liang et
al., 2019), (Tetila et
al., 2020), (Huang

(Osorio et

et al., 2018),
(Beeharry &
Bassoo, 2020),

(Bah et al., 2019),
(Zhou et al., 2021),
al.,

(Sharpe et

2019)

(Naveed & Qazi,
2020),
etal., 2019), (Lottes
et al., 2020)

(Czymmek

(Huang et al,,
2020), (Naveed &

Qazi, 2020)

(Huang et al,
2020), (Gao et al.,
2020),

(Veeranampalayam
Sivakumar et al.,
2020),
et al, 2019), (R.

Zhang et al., 2018),

(Czymmek

Altura (m): 2, 2.5, 5, 10, 15, 20.
Velocidad (km/h): 7, 14, 21.

Resoluciéon de obtencién (px): 4000 x 6000,
3000 x 4000, 1280 x 720, 1024 x 256, 480 x
360, 640 x 360.

Resoluciéon después del
(px): 64 x 64, 128 x 128, 224 x 224, 228 x 228,
256 x 256, 288 x 288, 360 x 360

procesamiento

Espacio de color: RGB, Multiespectral,

Hiperespectral.

Formato: JPEG, PNG.

Visible.

Cultivo-maleza:

-Arroz: Leptochloa chinensis, Cyperus iria,

Digitaria sanguinalis (L). Scop, Barnyard Grass.
-Remolacha azucarera: Convolvulus sepium.

-Haba de

amaranthus,

soja: Waterhemp, Palmer

common lambsquarters,

velvetleaf, foxtail species.
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RQ6: ¢Qué conjunto
de

encuentran

datos se
disponibles

publicamente para el
entrenamiento de un
de

modelo Deep

Learning?

(Sharpe et
2020)

(Teimouri et

al.,

al.,

2018), (Bosilj et al.,
2020), (Binguitcha-
Fare & Sharma,
2019), (Arun et al.,
2020), (A. Khan et
al., 2020), (K. Hu et
al., 2020), (Espejo-

Garcia, Mylonas,
Athanasakos, &
Fountas, 2020),

(Chebrolu et
2017).

al.,

-Trigo: Cirsium Setosum, Descurainia Sophia,

Euphorbia Helioscopia, Veronica Didyma,

Avena Fatu.

-Zanahoria: Amaranthus retroflexus,
Cichorium intybus, Urtica dioica.

-Fresa: Goosegrass.

Localizacion: Sur de China, Bélgica,
Nebraska, norte de Yangling, Alemania,

Florida, Australia.

-Conjunto de datos de la Universidad de Aarhus

Grupo de procesamiento de sefiales.
-Conjunto de datos elaborado por Teimouri.
-Conjunto de datos elaborado por Bosil;.
-Conjunto de datos elaborado por Chebrolu.
-Crop/Weed Field Image Dataset.

-Rice seeding and weed dataset.

-BoniRob dataset.

-Carrot crop vs. weed dataset.
-Paddy—millet dataset.

-DeepWeeds: A Multiclass Weed Species
Image Dataset for Deep Learning.

-Early crop weed dataset.

-Soybean and weed crops.
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RQ7: ¢COmo crear y (Veeranampalayam

anotar un conjunto de Sivakumar
2020), (Teimouri et

datos propio?

et al.,

al., 2018),

(Chebrolu et
2017)

al.,

Las imagenes se pueden adquirir a través de

camaras instaladas en:

-Vehiculos aéreos no tripulados (UAVS).
-Robots de campo (FRs).

-Vehiculos todo terreno (ATVS).
-Satélites.

-Conjunto de datos publicos.

-Estudios demuestran que el formato JPEG es
el mas apropiado para algoritmos de DL, por lo
gue las imagenes obtenidas deben convertirse

a este formato.

-Posteriormente  se  debe reducir las
dimensiones de las imagenes a fin de no dar
carga excesiva a la GPU, por ejemplo, a
formato 640px x 360px. Ademas, dependiendo
de las imagenes se puede aplicar distintas
técnicas para el preprocesamiento, como
reduccion de ruido, aumentar la iluminacion,

etc.

-Si se cuenta con un ndmero reducido de
imégenes es conveniente utilizar técnicas para
el aumento de datos tales como: rotacion,
escalado, cizallamiento, volteado, correccion
gamma, espacio de color, transformacién de
espacio de color, inyeccién de ruido, filtrado de

kernel, recorte, traslacion.
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RQS8: Qué
arquitectura de CNN
se wusan para la
deteccion automatica

de malas hierbas?

RQ9: ¢Qué hardware
especifico o servicios
resulta

en la nube

adecuado para
entrenar modelos de

DL?

RQ10: ¢ Qué métricas
y gréficas se usan

para validar el

(Teimouri et al.,
2018), (Binguitcha-

Fare & Sharma,

2019), (Z. Jiang,
2019), (Yu et al,
2019), (Espejo-
Garcia, Mylonas,
Athanasakos,
Fountas, et al,
2020).

(Gao et al., 2020),
(Tetila et al., 2020),
(Espejo-Garcia,
Mylonas,
Athanasakos, &
Fountas, 2020)

(Arun et al., 2020),
(A. Khan et al.,
2020), (K. Hu et al.,

de

especificamente para la deteccion de malezas,

Existen varios tipos anotacion

entre los cuales se destacan:
-Anotacion de nivel de pixel.
-Anotacion de cuadros delimitadores.
-Anotacion de poligono.

-Anotacion de nivel de imagen.
-Etiquetado sintético.

-Un software muy utilizado es LabelMe.

YOLOV3, YOLOVS5, Faster R-CNN, VGG16,
AlexNet, ResNet50, ResNetl01l, GoogleNet,
DetectNet, InceptionV3, VGGNet, Xception,
VGNets, Mobilenet, Mask R-CNN.

Tarjetas graficas Nvidia.de la serie TITAN.

-Classification Accuracy (CA).

-True Positive (TP).
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rendimiento de los 2020), (Espejo- -False Positive Rate (FPR).

modelos de DL? Garcia, Mylonas,

Athanasakos, & T aise Negative Rate (FNR).

Fountas, 2020) -Specificity (S).

-Mean Pixel Accuracy (MPA).
-Precision (P).

-Mean Average Precision (mAP).

-F1 Score (F1).

-Confusion Matrix (CM).

-Intersection over Union (loU).

-Mean Intersection over Union (mloU).

-Frequency Weighted Intersection over Union
(FWIoU).

-Mean Square Error (MSE).

-Root Mean Square Error (RMSE).
-Mean Absolute Error (MAE).

-R2.

-K-fold Cross Validation.

-Receiver Operating Characteristic (ROC)

curve.
-Kappa Coefficient.

-Matthews correlation coefficient (MCC).
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RQ11: ¢Cbémo afinar (Lottes,

un modelo de DL para Chebrolu,

Behley,
al.,
2018), (H. Jiang et
al., 2020), (Espejo-

Garcia,

et
mejorar el
rendimiento?
Mylonas,
Athanasakos,
Fountas, et
2020), (Tetila et al.,

2020)

al.,

-Dice Similarity Coefficient (DSC).
-Imagenes de entrenamiento en formato JPG.
-Kernelde 3x 3,5x5,11x11

-Tamafio de lote en multiplo de 2, por lo general
16 o 32.

-Taza de aprendizaje 0,001 o 0,0001.
-Funcién de activacion RelLU.
la

-Utilizar una CNN preentrenada para

transferencia de aprendizaje.

Nota. Elaboracion propia.
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CAPITULO 2
Desarrollo

Este proyecto de titulacién tiene como finalidad desarrollar una aplicacion web para la
identificacion y cuantificacion de malezas en cultivos de papa utilizando imagenes adquiridas por
un dron, esta aplicacion implementa una red completamente convolucional basada en
ResNeXt50. El propésito para el desarrollo de esta aplicacion es recudir el tiempo empleado en
la cuantificacion de malezas y utilizar un método matematico para el calculo de la densidad
porcentual de las malas hierbas.

2.1 Vision general del proyecto

Se utiliz6 como metodologias a KDD y Kanban, KDD esta destinada a todo el proceso
gue inicia con la captura de las imagenes para conformar el conjunto de datos hasta la difusién
y uso de la red neuronal convolucional, Kanban fue utilizada en todas las fases de la metodologia
KDD para facilitar su ejecucién, también sirvi6 como instrumento de planificacion en todo el
proceso de desarrollo y puesta en produccién de la aplicacion web en un servidor cloud para su
uso general.

2.1.1 Planificacion

La planificacion propuesta para el desarrollo del proyecto se muestra en la tabla 4.

Tabla 4

Planificacion para el desarrollo del proyecto

Actividades Tiempo estimado

Captura de imagenes de cultivos de papa con presencia de malezas 7 semanas.
utilizando un UAV.

Clasificacién y procesamiento de las imagenes. 3 semanas.

Anotacion del data set enfocado a la segmentacion semantica de los 7 semanas.
tipos de malezas y papa.

Programacion de la arquitectura ResNext50. 1 semana.
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Entrenamiento del algoritmo de deep learning. 1 semana.

Definicién de un base line y realizacion de mejoras para disminuir el 2 semanas.
nivel de pérdida de la red.

Desarrollo de la aplicacion web para la identificacion y cuantificacion 1 semana.
de malezas mediante imagenes.

Despliegue de la aplicacion web en un servidor cloud. 1/2 semana.

Nota. Elaboracién propia.
2.1.2 Entregables del proyecto.

Los entregables del proyecto se detallan a continuacién en la tabla 5, los cuales seran
entregados al director del proyecto el PhD. Ivan Garcia una vez finalizado todo el trabajo de
titulacion.

Tabla b

Entregables del proyecto de titulaciéon

Entregables Descripcion

Data set. Data set conformado por imagenes de 128px por 128
px de plantas de papa y malezas con sus respectivas
mascaras de segmentacion semantica.

Modelo de deep learning ResNext50. Best model compilado en formato h5.
Métricas de inteligencia artificial e Analisis e interpretaciéon de las métricas asociadas a

interpretacion de estas. problemas de segmentacién semantica de todas las
versiones del modelo entrenadas.

Nota. Elaboracién propia.

2.1.3 Materiales y herramientas

Los materiales y herramientas que se utilizaron para el desarrollo se especifican en la

tabla 6.
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Tabla 6

Materiales y herramientas utilizados para el desarrollo

Material / Herramienta

Costo estimado ($)

Hardware

Laptop. 900.00.
Dron DJI Mavic 2 Pro. 1900.00.
Servidor cloud. 100.00.
Software

Office 365. 0.00.
Visual Studio Code. 0.00.
Adobe Photoshop. 25.00.
Roboflow. 0.00.
Kaggle. 0.00.
Otros

Internet. 150.00.
Trasporte. 30.00.
Total 3105.00

Nota. Elaboracion propia.

En la tabla 7 se

Tabla7

detallan todas las caracteristicas del dron DJI Mavic 2 Pro.

Especificaciones técnicas del dron DJI Mavic 2 Pro

Especificacion Detalles
Sensor 17 CMOS
Effective Pixels: 20 million
Lens FOV: about 77°
35 mm Format Equivalent: 28 mm
Aperture: f/2.8-1/11

Shooting Range: 1 m to «
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ISO Range Video:
100-6400
Photo:
100-3200 (auto)
100-12800 (manual)

Shutter Speed Electronic Shutter: 8—1/8000s

Still Image Size 5472x3648

Still  Photography Single shot

Modes Burst shooting: 3/5 frames
Auto Exposure Bracketing (AEB): 3/5 bracketed frames at 0.7 EV Bias
Interval (JPEG: 2/3/5/7/10/15/20/30/60s RAW:5/7/10/15/20/30/60s)

Video Resolution 4K: 3840%2160 24/25/30p
2.7K: 2688x1512 24/25/30/48/50/60p
FHD: 1920x1080 24/25/30/48/50/60/120p

Max Video Bitrate 100Mbps

Color Mode Dlog-M (10bit), support HDR video (HLG 10bit)

Supported File FAT32 (= 32 GB)
System exFAT (> 32 GB)

Photo Format JPEG / DNG (RAW)

Video Format MP4 / MOV (MPEG-4 AVC/H.264, HEVC/H.265)

Nota. (DJI, 2018).
2.2 Recopilacion e inclusiéon de datos

La primera etapa definida en la metodologia KDD es la recopilacién e inclusion de datos,
como se menciond anteriormente se hizo uso de Kanban para cada etapa de KDD, de tal manera
gue facilite la realizacion de las actividades.

En la figura 14 se listan todas las actividades definidas para esta etapa haciendo uso del

tablero Kanban.
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Figura 14
Tablero Kanban para la etapa de recopilacién e inclusién de imagenes

Open 4 @ InProgress 0 Resolved 0 Closed 0

+ Add Issue...

RECOPLIACION_INCLUSION-6
Capturar las imagenes

RECOPLIACION_INCLUSION-5

Definir la altura y velocidad de vuelo del
dron

RECOPLIACION_INCLUSION-4
Definir la versién de la aplicacion mévil
compatible con el dron

RECOPLIACION_INCLUSION-3
Seleccionar los terrenos donde se van a
adquirir las imagenes

Nota. Elaboracién propia.

La primera actividad que se realiz6 fue seleccionar los terrenos para la adquisicion de las
imagenes. Al inicio se tuvo planeado utilizar los terrenos que conforman la granja La Pradera de
la Universidad Técnica del Norte, sin embargo, en el tiempo planificado para la captura de
imagenes dichos terrenos no tenian cultivos de maiz o papa, que son los dos tipos escogidos
para este estudio, por lo tanto, como plan alterno se decidié optar por terrenos ubicados en la
provincia del Carchi de cultivos de papa.

Se planifico visitar terrenos en la zona de Cuesaca, San Gabriel y el Angel.
Especificamente se eligieron 7 terrenos, 2 ubicados en San Gabriel y 1 en Cuesaca y 4 en el
Angel.

La segunda actividad que se realiz6 fue la definicion de la version de la aplicacion movil
compatible con el dron, actualmente existen muchas versiones para los drones de la marca DJI,
sin embargo, no todas las versiones son compatibles con todos los modelos de drones, por lo
gue se hizo una verificacion de las compatibles, al final se decidi6 elegir la DroneDeploy 5.7.

DroneDeploy 5.7 ofrece muchas configuraciones especiales que las otras no disponen,

entre las cuales esta la programacion del recorrido para la zona geografica, esto es de utilidad
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porque el dron puede volar de forma automatica por el terreno sin necesidad de manejarlo
manualmente, ademas permite establecer la velocidad de vuelo, la altura y rdfaga de captura
(DroneDeploy, 2024).

La tercera actividad realizada fue la definicién de la altura y velocidad de vuelo del dron,
para poder determinar estas dos variables se tom6 muy en cuenta todos los trabajos de
investigacion con respecto a la deteccion de malezas utilizando imagenes adquiridas por un dron
vistos en el capitulo 1, las alturas mas comunes en la mayoria de los trabajos son 5y 10 metros.

Se opté por la altura de 9 metros debido a que se tiene que tomar menos fotografias para
cubrir la misma area en comparacion a la de 5 metros, ademas fue en la que mejor se podria
hacer una distincién de los tipos de plantas. Con respecto a la velocidad se eligio la de 1m/s. En
la tabla 8 se detalla los parametros utilizados para la toma de las imagenes.

Tabla 8

Parametros del dron elegidos para la captura de imagenes

Parametro Valor
Altura de vuelo. 9 metros.
Velocidad de vuelo. 1 metro/segundo.
Resolucién de imagen. 5472px por 3648px.
Relacion px/cm. 4 px/cm.

Nota. Elaboracién propia.

La dltima actividad planificada para esta fase es la captura de imagenes, como se
menciond anteriormente se eligieron 7 terrenos para la toma de imagenes, a continuacion, en la
tabla 9 se especifican las fechas en las que se capturaron las imdgenes como también la

ubicacion de los terrenos.
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Tabla 9

Fechas en las que se capturaron las imagenes en los terrenos elegidos

Terreno y ubicacion Fecha

Terreno 1 - San Gabriel, comunidad de Chutan Bajo, 77°51'03”W (Propiedad 20/05/2023.
del padre del Ing. Marco Pusda).

28/05/2023.
04/06/2023.
Terreno 2 - San Gabriel, 77°48’403”W (Propiedad anénima). 04/06/2023.

Terreno 3 — Cuesaca, Avenida de la Prehistoria, 77°52°40”W (Propiedad del 17/06/2023.
tio del estudiante Kevin Vinueza).

Terreno 4 - El Angel, barrio San Vicente, 0°38'21”N (Propiedad anénima). 16/12/2023.
Terreno 5 - El Angel, barrio San Vicente, 77°55’59”W (Propiedad anonima). 16/12/2023.
Terreno 6 - El Angel, barrio San Vicente, 77°55’59”W (Propiedad an6nima). 16-12-2023.

Terreno 7 - El Angel, barrio San Vicente, 0°38'13”N (Propiedad anénima). 16-12-2023.

Nota. Elaboracién propia.

Para realizar la adquisicion de las imagenes se hizo uso de un cuadrado de 50cm por 50
cm de color rojo, su funcion es ayudar a determinar la relacion cm/px de las imagenes, aunque
DroneDeploy ya ofrece ese dato, ademas de ser como una base para el vuelo y aterrizaje del

dron. En la figura 15 se muestra cdmo se preparoé el dron para que emprenda el vuelo.
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Figura 15

Preparacion del dron para que emprenda vuelo

Nota. Elaboracién propia.

Como se menciond anteriormente se hizo uso de la aplicacion DroneDeploy 5.7, para
programar el recorrido que debe hacer el dron, velocidad de vuelo y altura. Primeramente, se
conecta el mando via cable usb tipo c¢ al dispositivo Android que tenga instalado la aplicacion, en
este caso fue un celular Xiaomi Note 10 2022, se establece la comunicacién con el dron y se
configura los pardmetros antes mencionados. En la figura 16 se indica cual es la interfaz de
usuario para la configuracién de los parametros.

Figura 16

Configuracion de los parametros de DroneDeploy 5.7

= Home/ Angel 2/ Volar «¢ Compartir @

Capture Plan

ﬂ]] Map Plan

4:42
Minutos Hectdrea

@ 3D mejorado ©

Conectar dron

Altitud de vuelo

>~ Resolucion: 1.0cm/px 4
dvertencia: Altitud \ =
aja

Nota. Elaboracién propia.
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En la tabla 10 se hace un resumen del nUmero de imagenes capturadas en las fechas

gue se Vvisito los 3 terrenos.

Tabla 10

Numero de imagenes de 5472px por 3648px capturadas por fechas en los terrenos

Terreno

Fechay hora

Numero de
imagenes
(5472px por
3648px)

Terreno 1 - San Gabriel, comunidad de
Chutan Bajo, 77°51°03”"W (Propiedad del
padre del Ing. Marco Pusdd).

Terreno 2 - San Gabriel, 77°48°403"W
(Propiedad anénima).

Terreno 3 — Cuesaca, Avenida de la
Prehistoria, 77°52’40”W (Propiedad del tio del
estudiante Kevin Vinueza).

Terreno 4 - El Angel, barrio San Vicente,
0°38°21”N (Propiedad andénima).

Terreno 5 - El Angel, barrio San Vicente,
77°55’59”W (Propiedad anonima).

Terreno 6 - El Angel, barrio San Vicente,
77°55'59”W (Propiedad andnima).

Terreno 7 - El Angel, barrio San Vicente,
0°38’13”N (Propiedad anénima).

Total.

20/05/2023, 9:10 - 9:55.

28/05/2023, 10:07 - 10:42.
04/06/2023, 11:25 - 12:38.

04/06/2023, 14:12 - 14:20.

17/06/2023, 8:58 - 9:20.

16/12/2023, 10:23 - 10:28.

16/12/2023, 10:52 - 10:55.

16-12-2023, 11:18 - 11:25.

16-12-2023, 11:51 - 11:55.

539.

4009.

926.

197.

2009.

61.

28.

53.

25.

2447.

Nota. Elaboracién propia.

En las figuras 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24 y 25 se muestra una imagen capturada por

cada terreno, en el caso del terreno 1 se muestra por cada fecha visitada.
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Figura 17

Imagen capturada por el dron en el terreno 1 en la fecha 20/05/2023

Nota. Elaboracion propia.

Figura 18

Imagen capturada por el dron en el terreno 1 en la fecha 28/05/2023

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 19

Imagen capturada por el dron en el terreno 1 en la fecha 04/06/2023

Nota. Elaboracién propia.

Figura 20

Imagen capturada por el dron en el terreno 2 en la fecha 04/06/2023

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 21

Imagen capturada por el dron en el terreno 3 en la fecha 04/06/2023

Nota. Elaboracion propia.

Figura 22

Imagen capturada por el dron en el terreno 4 en la fecha 16-12-2023

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 23

Imagen capturada por el dron en el terreno 5 en la fecha 16-12-2023
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Nota. Elaboracién propia.

Figura 24

Imagen capturada por el dron en el terreno 6 en la fecha 16-12-2023

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 25

Imagen capturada por el dron en el terreno 7 en la fecha 16-12-2023

Nota. Elaboracion propia.
2.3 Seleccion, preprocesamiento y transformacion de datos

La segunda etapa de la metodologia KDD es la seleccion, procesamiento y
transformacién de datos, a continuacion, en la figura 26 se indica cual es el tablero Kanban para
esta etapa.

Figura 26
Tablero Kanban para la etapa de seleccion, procesamiento y transformacién de los datos

@ Open 6 @ InProgress 0 @ Resolved 0 @ Closed 0

+ Add Issue...

SELECCION_PROCESAMIENTO-3
Clasificar las imagenes

SELECCION_PROCESAMIENTO-2
Dividir las imagenes en sub imagenes

SELECCION_PROCESAMIENTO-1
Seleccionar las imagenes a utilizar

Nota. Elaboracion propia.
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En total se capturaron 2447 imagenes durante toda la fase de recoleccién de datos, para
esta fase de la metodologia KDD la primera actividad planificada fue la seleccién de las imagenes
a utilizar, el criterio tomado en cuenta fue que solo se iban a utilizar imagenes que tengan
presencia de maleza significativa y que se pueda hacer una distincion clara de las especies.

Las imagenes capturadas en el terreno 1 lamentablemente no cuentan con presencia
significativa de malezas tendiendo a ser nula, por lo que fueron descartadas, en el terreno 3
habia abundancia de malezas, sin embargo, no se podia hacer una distincion clara de las
especies presentes en el terreno, ya que al estar superpuestas y tamafio pequefio hacia que su
categorizacion sea demasiado complicada incluso para los agricultores, por esta razén también
se decidio desechar todas las imagenes de este terreno.

Descartando las imagenes antes mencionadas en total quedaron 364, de estas se
eliminaron aquellas que en su nomenclatura no eran multiplos de 3, esto esta ligado a la
velocidad y altura que se vol6 el dron, que fue de 1m/s y 9 metros respectivamente, cada 3
imagenes se capturaban zonas distintas del terreno, por lo que se elimind las restantes, después
de realizar este proceso quedaron un total de 121.

De las 121 imagenes se descartaron aquellas en las cuales no se podia hacer una
distincion clara del tipo de malezas existentes debido a problemas de desenfoque, luego de esto
guedaron 108 imagenes utilizables. En la tabla 11 se hace un resumen de las imagenes
resultantes después de aplicar cada criterio de descarte explicado en los anteriores parrafos.

Tabla 11

Numero de imagenes de 5472px por 3648px Utiles resultantes

Criterio de eliminacion Numero de imagenes
utilizables resultantes
(5472px por 3648px)

Eliminacion de todas las imagenes adquiridas en el terreno 1y 3.  364.

Eliminacion de aquellas que en su nomenclatura no eran multiplos  121.
de 3.
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Eliminacion de aquellas que presentaban desenfoque. 108.

Numero de imagenes final. 108.

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 12 se detallan el nimero de imagenes utilizables de todos los terrenos
visitados.

Tabla 12

Imagenes de 5472px por 3648px utilizables de todos los terrenos

Terreno Numero de Namero de
imagenes imagenes
capturadas utilizables
(5472px por (5472px por

3648px) 3648px)

Terreno 1 - San Gabriel, comunidad de Chutan Bajo, 539. 0.
77°51°03”"W (Propiedad del padre del Ing. Marco
Pusda).

409. 0.

926. 0.
Terreno 2 - San Gabriel, 77°48'403”"W (Propiedad 197. 55.
anonima).
Terreno 3 - Cuesaca, Avenida de la Prehistoria, 209. 0.
77052’40”"W (Propiedad del tio del estudiante Kevin
Vinueza).
Terreno 4 - El Angel, barrio San Vicente, 0038'21"N 61. 19.
(Propiedad anénima).
Terreno 5 - El Angel, barrio San Vicente, 7705559"W  28. 9.
(Propiedad andnima).
Terreno 6 - El Angel, barrio San Vicente, 77055’59"W 53. 17.
(Propiedad anénima).
Terreno 7 - El Angel, barrio San Vicente, 0038°'13”"N 25, 8.
(Propiedad andnima).
Total. 2447. 108.

Nota. Elaboracién propia.

60



RestNext50 es una arquitectura considerablemente profunda por lo que necesita una
imagen de entrada de dimensiones pequefas, se planificé que funcione con imagenes de 128 x
128 pixeles en formato RGB, por esta razon se optd por extraer pequefias imagenes de las
dimensiones especificadas a partir de las 108 imagenes de 5472px por 3648px.

Para la tarea de extraer las pequefias imagenes se optd por utilizar el software Adobe
Photoshop 2020 que es de dominio para el autor de este trabajo de titulacion.

Previamente se hizo un estudio de las resoluciones de imagenes que se estaban
utilizando en otros trabajos de investigacion con respecto a la deteccion de malezas utilizando
imagenes adquiridas por un dron, existen muchas propuestas, sin embargo, en el trabajo de T
et al. (2019) utilizaron la dimensién de 250 x 250 pixeles, dicha resoluciéon se adapta al tamafio
de las plantas de papa y maleza, es decir que cubre toda el area conformada por una planta.

Cabe recalcar que las dimensiones de las imagenes admitidas por ResNext50 para este
trabajo de titulacion en particular son de 128 x 128 pixeles, por lo que después de extraer una
imagen de 250 x 250 pixeles se debe hacer una redimension, una ventaja de extraer imagenes
de 250 x 250 pixeles es que al momento de realizar la redimensién no se pierde mucha
informacion, aproximadamente por 4 pixeles cuadrados se obtiene 1 pixel cuadrado.

El proceso de extraccibn de las imagenes se la realiz6 de forma manual, Adobe
Photoshop provee de mudltiples herramientas, entre las cuales se utilizé la “Herramienta de
rectangulo”, esta permite crear rectangulos o cuadrados (Adobe, 2024), se configuro la dimension
de 250 x 250 pixeles que da como resultado un cuadrado.

Con el cuadrado establecido se fue posicionando manualmente en cada una de las
plantas de tal manera que cubra la mayor parte de dicha planta. A continuacion, en la figura 27

se muestra como fue este proceso.
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Figura 27

Extraccion de pequefias imagenes de 250px por 250px utilizando Adobe Photoshop

Nota. Elaboracion propia.

La imagen resultante tiene la dimension de 250 x 250 pixeles, posteriormente se
redimensioné a 128 x 128 pixeles utilizando nuevamente Adobe Photoshop, esto debido a que
al ser un software de edicién robusto y con bastante tiempo en el mercado usa algoritmos
optimizados que mantienen gran calidad en la imagen.

Como se mencion6 anteriormente después de hacer la seleccion de todas las imagenes
adquiridas por el dron en total se obtuvieron 108 imagenes en 4k utilizables, durante la extracciéon
se dio prioridad a las plantas que sean cubiertas casi en su totalidad por el cuadrado de 250 x
250 pixeles y también se optd por elegir las plantas que tengan diferencias significativas con las
demas.

En la figura 28 se muestra una imagen de 128 x 128 pixeles resultado del

redimensionamiento de las de 250 x 250 pixeles, la cual esta lista para ser anotada.
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Figura 28

Imagen de 128px por 128px lista para ser anotada

Nota. Elaboracién propia.

A continuacion, en la tabla 13 se especifica cuéles son los tipos de plantas que tienen
presencia significativa en las imagenes para la anotacion del data set.

Tabla 13

Especies de plantas presentes en las imagenes

Planta Nombre cientifico Tipo de hoja
Lengua de vaca. Rumex crispus L. Ancha.
Diente de leén. Taraxacum officinale. Ancha.
Kikuyo. Pennisetum clandestinum. Delgada.
Papa. Solanum tuberosum. Ancha.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacion, en las figuras 29, 30, 31 y 32 se muestran varios ejemplos de cada tipo

de plantas mencionadas en la tabla 13.
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Figura 29

Ejemplos de plantas de papa

Nota. Elaboracion propia.
Figura 30

Ejemplos de plantas de lengua de vaca

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 31

Ejemplos de plantas de kikuyo

Nota. Elaboracion propia.
Figura 32

Ejemplos de plantas de diente de ledn

Nota. Elaboracion propia.
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Evidentemente en los terrenos existen muchos mas tipos de especies, sin embargo, las
plantas mencionadas anteriormente tienen una presencia muy significativa en las imagenes, es
decir, en casi todo el data set se encuentran las mencionadas anteriormente.

Las otras especies fueron catalogadas como “otras”, por varios motivos; uno es la poca
presencia, hay casos en los que una especie esta presente en una parte muy concreta de un
solo terreno, ofreciendo un nimero muy pequefio de individuos, si se etiquetan con su categoria
correspondiente existiria un desbalance de clases significativo y esto provocaria que en el
entrenamiento la red no pueda aprender correctamente. Otra razén es su dificil distincion ya sea
por poca visibilidad, desconocimiento de la especie o0 superposicién con otras plantas.

Cabe recalcar que en cada una de las 108 imagenes no se encuentran todos los tipos de
plantas, la razén es porque son de distintos terrenos, por esta cuestion se hizo un vistazo rapido
de las imagenes utilizables para determinar cuantas imagenes pequefias se pueden extraer de
cada categoria de planta. A continuacién, en la tabla 14 se detalla el nimero aproximado de
pequefias imagenes extraidas de cada terreno.

Tabla 14

Aproximacion de sub imagenes de 250px por 250px extraidas por cada terreno

Terreno Total de Lenguade Diente de Kikuyo Papa Otras
imagenes vaca leén
(5472px
por
3648px)
delos
terrenos
Terreno 2. 55. De 55 No hay No hay De 55 De 8
imagenes  presencia. presencia. imagenes  imagenes
9 sub 1 sub
imagenes 9 sub imagen por
aproximad imagenes cada una.
amente por aproximad
cada una. amente por
cada una.
Terreno 4. 19. No hay No hay De 19 No se De 7
presencia. presencia. imagenes  extrajo imagenes
9 sub 1 sub
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imagenes  aisladame imagen por
aproximad nte. cada una.
amente por
cada una.
Terreno 5. 9. No hay De 3 De 19 No se De 2
presencia. imagenes imagenes  extrajo imagenes
12 sub 9 sub aisladame 2 sub
imagenes  imagenes  nte. imagenes
aproximad aproximad por cada
amente. amente por una.
cada una.
Terreno 6. 17. No hay De 10 De 19 No se De 8
presencia. imagenes  imagenes  extrajo imagenes
9 sub 9 sub aisladame 2 sub
imagenes  imagenes  nte. imagenes
aproximad aproximad por cada
amente. amente por una.
cada una.
Terreno7. 8. De 2 De 4 De 19 No se De 3
imagenes  imagenes imagenes  extrajo imagenes
9 sub 7 sub 9 sub aisladame 1 sub
imagenes  imagenes  imagenes  nte. imagen por
aproximad aproximad aproximad cada una.
amente por amente. amente por
cada una. cada una.

Nota. Elaboracién propia.

La tarea de clasificacion de las imagenes fue llevada a cabo en paralelo con la tarea de
dividir las imagenes en sub imagenes, una vez extraida y redimensionada se procedia a
clasificarla.

En la tabla 15 se detalla el nimero de imagenes extraidas y clasificadas listas para la

anotacion.
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Tabla 15

Numero de imagenes de 250px por 250px resultantes después de la etapa de clasificacion y
extraccion

Categoria de la planta Numero de imagenes (250px por 250px)
Lengua de vaca. 500.
Diente de leon. 160.
Kikuyo. 300.
Otras. 40.
Papa. 500.
Total. 1500.

Nota. Elaboracién propia.

Cabe hacer una importante aclaracion, las imagenes finales para la fase de anotacion
detalladas en la tabla 15 no estan conformadas Unicamente por una sola categoria de planta,
durante la extraccién se hizo mucho énfasis en elegir las zonas que estén densamente pobladas,
todo esto con el fin de anotar imagenes que se asemejen a un entorno real, ya que las plantas
Se superponen unas con otras o estdn muy juntas.

Otra razén para extraer sub imagenes que contengan mas de una categoria es para
aumentar la diversidad, todo esto con el fin de que la red neuronal convolucional tenga mas
ejemplares que aprender. A continuacién, en la figura 33 se muestra una sub imagen que

contiene mas de una especie.
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Figura 33

Sub imagen de 128px por 128px que contiene mas de una especie de planta

Nota. Elaboracion propia.

En la tabla 16 se muestra cual es la cantidad de imagenes en las que se encuentran
presentes cada una de las categorias de plantas en las imagenes del data set.

Tabla 16

Cantidad de imagenes de 128px por 128px en las que se encuentran presentes los tipos de
plantas

Tipo de planta NUumero de imagenes con Porcentaje con respecto a
respecto atodo el data set todo el data set (1500
(128px por 128px) imagenes de 128px por
128px)
Lengua de vaca. 524, 35%.
Diente de leodn. 2009. 13%.
Kikuyo. 540. 36%.
Otras. 574. 38%.
Papa. 607. 40%.

Nota. Elaboracién propia.
2.3.1. Anotacion del data set
La anotacion del data set forma parte de la etapa de seleccion, preprocesamiento y

transformacion de los datos, sin embargo, tiene una importancia muy significativa, por lo que
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para describir como fue el proceso llevado a cabo se cred esta seccion. En la figura 34 se
visualiza el tablero Kanban con las tareas correspondientes para esta seccién.

Figura 34
Tablero Kanban para la anotacion del data set

Open 5 ® InProgress 0 Resolved 0 Closed 0

+ Add Issue...

ANOTATION-5
Anotar las imagenes de otro tipo de
malezas

ANOTATION-4
Anotar las imagenes de lengua de vaca

ANOTATION-3
Anotar las imagenes de diente de ledn

ANOTATION-2
Anotar las imagenes de kikuyo

ANOTATION-1
Anotar las imagenes de papa

Nota. Elaboracién propia.

Para llevar a cabo todas las tareas de anotacion se hizo uso de la plataforma Roboflow,
esta es muy popular, de facil aprendizaje y uso, ademas ofrece multiples enfoques de anotacion
de imagenes desde bounding box hasta segmentacién semantica (Roboflow, 2024), esta ultima
es el enfoque para este proyecto.

Por cada tipo de planta se creé un proyecto individual dentro de la plataforma para facilitar
la anotacién de las imagenes y también para tener una distribucion equitativa con respecto a la
division de las imagenes en conjunto de entrenamiento y validacién, Roboflow ofrece
herramientas que facilitan la etiquetacién de las imagenes, algunas de forma manual y otras
haciendo uso de algoritmos de inteligencia artificial para la deteccién de objetos, se optd hacerlo
de forma manual para mejorar la confiabilidad de la anotacion.

A continuacion, en la figura 35 se muestra la interfaz grafica que proporciona Roboflow

para la anotacién de imagenes.
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Figura 35

Anotacién de imagenes utilizando Roboflow para segmentacién semantica

5-482m3. jpg

Annotations Cow tongue

w ton,
Group: weeds Cow tongue

Attri
AL Cow tongue

o Potato

Comments @ Base : background
UNUSED CLASSES
i)
History

&

Raw Dat
S Cow tongue

No Tags Applied

Nota. Elaboracién propia.

Como se sabe la segmentacién semantica consiste en determinar la categoria a la que
pertenece un pixel, a continuacién, en la tabla 17 se especifica que valor numérico Roboflow
asigno a las distintas categorias de plantas.

Tabla 17

Valores numéricos de los pixeles correspondientes a cada tipo de planta

Tipo de planta Valor numérico
Background. 0.
Lengua de vaca. 1.
Diente de leon. 2.
Kikuyo. 3.
Otra. 4.
Papa. 5.

Nota. Elaboracién propia.
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En la tabla 16 se especifica el nUmero de imagenes en el que se encuentran los distintos
tipos de plantas identificadas, este enfoque puede ayudar a tener una perspectiva global de la
distribucion de las clases en el data set, sin embargo, Roboflow ofrece la opcion de contabilizar
el namero de individuos por cada categoria, esta media es la mas idénea para determinar la
distribucion de cada especie en todo el data set, por lo tanto, en la tabla 18 se detalla el nUmero
de individuos por cada categoria y su porcentaje de poblaciéon con respecto al nUmero de
individuos totales.

Tabla 18

Cantidad de individuos por cada tipo de planta y su porcentaje de representacién con respecto
a los individuos totales

Tipo de planta Cantidad de individuos Porcentaje de
representaciéon con
respecto alos individuos
totales (6774)

Lengua de vaca. 978. 14.43%.
Diente de leon. 321. 4.73%.
Kikuyo. 2670. 39.41%.
Otras. 997. 14.71%.
Papa. 1808. 26.69%.
Total. 6774. 100%.

Nota. Elaboracién propia.

Una vez finalizada la anotacién de las imagenes se procedid a exportarlas como también
con sus respectivas mascaras de segmentacién semantica. Se optd por separar las imagenes
en conjunto de entrenamiento y validacion con un 80% y 20% respectivamente. A continuacion,

en la tabla 19 se detalla el nimero de imagenes correspondientes a cada conjunto de datos.
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Tabla 19

Numero de imagenes del conjunto de entrenamiento y validacion

Tipo de planta Conjunto de entrenamiento Conjuntos de validacion
80% 20%

Lengua de vaca. 400. 100.

Diente de leon. 128. 32.

Kikuyo. 240. 60.

Otra. 32. 8.

Papa. 400. 100.

Total. 1200. 300.

Nota. Elaboracién propia.

Un punto a tomar en cuenta es que en el periodo que fue llevado a cabo este proyecto

las bibliotecas de Tensorflow para la generacién de datos dan por finalizado el soporte y ya no

son compatibles con la version mas reciente de este framewaork, por esta razon se decidié hacer

un aumento de datos utilizando opencv y pyhton antes de realizar el entrenamiento. A

continuacion, en la tabla 20 se detalla los tipos de aumentos de datos elegidos con la respectiva

cantidad de imagenes resultantes del conjunto de entrenamiento.

Tabla 20

Tipos de aumentos de datos aplicados

Tipo de aumento

Cantidad de imagenes
obtenidas (128px por 128px)

Sin aumento (Imagenes originales).
Aumento del brillo 25%.
Disminucién del brillo 25%.

Desenfoque gaussiano con un kernel de 5x5.

Rotacién 90 grados sentido horario con aumento del brillo

25%.

1200.

1200.

1200.

1200.

1200.
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Rotacion 180 grados sentido horario con disminucion del 1200.

brillo 25%.
Rotacion 270 grados sentido horario. 1200.
Total. 8400.

Nota. Elaboracién propia.

2.4 Mineria de datos

La siguiente etapa de la metodologia KDD es la mineria de datos, la cual consiste en
utilizar algoritmos y métodos matematicos los cuales permitan analizar los datos y extraer
patrones y tendencias, esta informacién es Gtil para la toma de decisiones.

Para el contexto de este trabajo esta etapa se divide en 2 secciones, la primera tiene que
ver con la programacién del algoritmo de deep learning y la segunda con el entrenamiento, cada
seccion es representada como una actividad en el tablero Kanban, a continuacion, en la figura
36 se muestra cuales son las actividades para esta fase.

Figura 36
Tablero Kanban para la mineria de datos

Open 2 @® InProgress 0 Resolved 0 Closed 0

=+ Add Issue...

MINING-2
Entrenar la red

MINING-1

Programar la arquitectura ResNeXt50
para segmentacién semantica

Nota. Elaboracion propia.
2.4.1 Definicién del algoritmo de Deep Learning

El algoritmo elegido es ResNeXt50, este fue seleccionado por el tutor del proyecto el PhD.
Ivan Garcia.
ResNext50 es una variante de ResNet50 que se le aplica el concepto de cardinalidad de

Inception, segun sus autores ofrece mejor rendimiento que su version base (Xie et al., 2017),
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esto evidentemente es muy util en la tarea de identificacion de malezas debido a la complejidad
y dificultad que esta tarea tiene.

La arquitectura ResNeXt puede tener 3 tipos de estructuras equivalentes, en la figura 37
se detalla cuales son.

Figura 37

Equivalencias de la arquitectura ResNeXt

| equivalent !
1 56 din 256-d i in 256 din |
| \ l
: 256 1,4 | | 256,1x1,4 |, 015y | 256,1x1,4 \ 256,1x1,4 | | 256,1x1,4 |05 35| 256,1x1,4 256, 1x1,128 !
: paths \ paths ) . :
: | ‘ ’ 4,3x3,4 ‘ ’ 4,3x3,4 I 4,3x3,4 ‘ ‘ 4,3x3,4 LLLL ‘ 4,3x3,4 } ’ 128, 3x3,128 :
I x o ,\ group = 32 I
! ’ 4,1x1, 256 ‘ ’ ,1x1, 256 ‘ ’ 4,1x1,256 l concatenats !
] 1
| 128 x1, 25;/ 128, 1x1, 256/ :
i i
| @Hf © :
: ~ 256-d out 256-d out 256 d out :
l (a) (b) :

Nota. (Xie et al., 2017).

Para este trabajo se opté por elegir la segunda forma descrita en la figura 37 con
cardinalidad de 2, debido a la simplicidad que resulta programarla al igual que eficiencia de
memoria y potencia computacional. Los autores también definieron en su trabajo el nimero de
filtros para cada valor de cardinalidad, a continuacion, en la tabla 38 se detalla cuédles son los
valores para cada una.

Tabla 38

Valores para las cardinalidades de ResNeXt

Cardinality C 1 2 4 8 32
Width of bottleneck d. 64 40 24 14 4
Width of group conv. 64 80 96 112 128

Nota. (Xie et al., 2017).

El tema de este trabajo es la identificacion y cuantificacion de malezas, para realizar la

cuantificacion se optd por utilizar el método de cobertura, el cual necesita el nimero de pixeles
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total de la imagen y el nimero de pixeles que conforman las plantas a cuantificar, por lo que se
decidi6 realizar una modificacion a la arquitectura ResNeXt para que en lugar de enfocarse a la
clasificacién se enfoque a la segmentacién semantica para obtener dicha cantidad de pixeles.

Se tomo6 en cuenta la modificacion propuesta por Mou & Zhu (2018), a continuacion, en
la figura 39 se muestra cual es la propuesta del autor.

Figura 39

Modificacion a la arquitectura ResNet la segmentacién semantica

stage #1 stage #2 stage #3 stage #4

abew yndui
ysew ‘Bas

pixel-wise
32 summing

‘ T 7x7 conv., stride 2 s 1x1 conv., stride 1
J I max-pool/3, stride 2 NN upsampling
residual block identity block

Nota. (Mou & Zhu, 2018).

Las librerias utilizadas para la programacién fueron Tensorflow y Keras. Keras ofrece
muchas versiones y tipos de algoritmos de machine y deep learning compiladas a disposicion del
usuario, sin embargo, para este proyecto se optd por programarla desde cero debido a las
modificaciones explicadas anteriormente para que pueda realizar la segmentacién semantica.

A continuacion, en la figura 40 se muestra cual fue la arquitectura programada para

ResNeXt50 enfocada en la segmentacion semantica.
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Figura 40

Arquitectura de ResNeXt50 para segmentacion semantica
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Nota. Elaboracién propia.
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2.4.2 Entrenamiento

Se hizo una busqueda de trabajos de investigacién acerca de la deteccion de malezas

mediante segmentacibn semantica, a continuacién, en

hiperparametros utilizados por los autores.

Tabla 22

la tabla 22 se

resumen los

Propuestas de autores para la definicién de los hiperparametros de entrenamiento

Autores Tamafio de  Numero de Tasa de Optimizador  Distribucion
lote épocas aprendizaje del data set

(X. Li et al., 2. 100. 5e-04. Adam. 50%

2023) entrenamiento,
38% validacion
y 12%
pruebas.

(X.-Z. Hu et No 200. 3e-4. Adam. 80% para

al., 2022) especificado. entrenamiento
y 20% para
validacion.

(Lottes, 10. 200. 0,01. RMSPROP. No

Behley, especificado

Milioto, et al.,

2018)

(Weyler et 4. 4096. 0,0001. Adam. 70%

al., 2023) entrenamiento,
15% validacién
y 15%
pruebas.

(Sa et al, 6. 640. 0,001. SGD. 80%

2018) entrenamiento
y 20%
validacion.

(Gongalves 8. 20. 0,0001. Adam. 90%

et al., 2023) entrenamiento
y 10%
validacion.

(H. S. Ullah No 200. 0,0001. Adam. 70%

et al., 2021)

especificado.

entrenamiento,
15% validacion
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y 15%
pruebas.

Nota. Elaboracién propia.

Las imagenes se mantuvieron en formato RGB para que ResNeXt50 pueda hacer una
mejor discriminacién de las distintas clases de plantas ya que las tonalidades varian entre cada
planta.

Para definir el ground truth se opt6 por utilizar la codificacion one-hot, esta ofrece la
ventaja de que permite determinar una categoria asignandole el valor de 1 y a las otras 0, al
momento de interpretar las predicciones se identificaria el indice que contenga el valor mas alto
del array y ese indice determinaria la categoria a la que pertenece un pixel. A continuacion, en
la tabla 23 se especifica cual es la codificacion one-hot para las categorias.

Tabla 23

Codificacion one-hot para las categorias

Categoria Codificacion one-hot a nivel de pixel —
Valor del pixel en la mascara
Background. 100000-0.
Lengua de vaca. 010000-1.
Diente de ledn. 001000-2.
Kikuyo. 000100-3.
Otra. 000010-4.
Papa. 000001-5.

Nota. Elaboracién propia.

El entorno seleccionado para el entrenamiento fue la plataforma Kaggle, esta ofrece una
version gratuita que proporciona tanto CPU, GPU o TPU, lo cual es beneficioso para el
entrenamiento ya que el tiempo en llevar a cabo este proceso sera menor en comparacion a si
se eligiera entorno la computadora del estudiante. A continuacion, en la tabla 24 se detalla las

caracteristicas de hardware elegidas.
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Tabla 24

Caracteristicas del entorno de entrenamiento

Componente hardware Detalle
CPU. Multihilo, frecuencia y cantidad de nucleos no
especificado.
RAM. 29 GB.
GPU. P100.
VRAM. 16 GB.
Almacenamiento. 73 GB HDD.

Nota. Elaboracion propia.

Para este trabajo de titulacion se decidié hacer multiples mejoras al modelo base con el
fin de obtener mejores valores en las métricas, de tal manera que al final se elija el modelo mas
idoneo para implementarlo en la aplicacion web. En las siguientes secciones se detalla cual fue
el proceso para cada una de las versiones de mejora.

Base line

El modelo base line es el que se especifica en la figura 39, este modelo inicial es el
resultado de la implementacion de la propuesta realizada por Mou & Zhu (2018) para
segmentacién semantica en la arquitectura ResNeXt50.

En la tabla 22 se hizo un resumen de los valores asignados a los hiperparametros de
entrenamiento utilizados por los autores que se enfocaban a la segmentacion semantica para
deteccién de malezas, una tendencia que se pudo observar es un valor bajo en lo que respecta
al tamafo del lote, basandose en los fundamentos teéricos de deep learning un tamafio de lote
mas pequefio conlleva a que se hagan mas iteraciones en una sola época, es decir los
pardmetros se podran actualizar mas veces, ademas de hacer un menor uso de memoria RAM

durante el entrenamiento.
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Otra particularidad es el bajo valor del learning rate de las distintas propuestas, haciendo
una analogia esto estaria estrechamente relacionado al tamafio del lote, un learning rate bajo
significaria que se haga un descenso mas controlado para buscar el minimo global de la funcion
de pérdida, sin embargo, si se hacen pocas actualizaciones durante el entrenamiento
posiblemente no se llegue nunca hasta el minimo global, por esta razén la eleccion de un tamafio
de lote bajo significaria un mayor nimero de iteraciones y por lo tanto mayor probabilidad de
alcanzar el minimo global.

En la tabla 25 se detalla el valor de los hiperpardmetros elegidos para el entrenamiento
del modelo base line.

Tabla 25

Valores de los hiperparametros del modelo base line

Hiperparametros Valor
Tamario del lote. 8.
Numero de épocas. 100.
Tasa de aprendizaje. 0.0001.
Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.

Version 2
En el modelo base line una particularidad que se puede observar en la arquitectura es
gue las capas de upsampling son de 8x8, 16x16 y 32x32, esto supone un incremento muy rapido
en la resolucién de los mapas de caracteristicas resultantes, por lo que la mascara predicha no
se acoplara perfectamente a las siluetas de las plantas y tendra una forma muy cuadratica.
Para solventar el problema se optdé por modificar la parte del decoder, la modificacion
importante fue hacer una redimension de los mapas de caracteristicas gradualmente en multiplos

de 2, es decir, por ejemplo, en lugar de utilizar una Unica capa de upsampling de 8x8 se empled
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3 capas de upsampling de 2x2, esto ayudaria a que la mascara final se acople de mejor manera
a la silueta de las plantas.

Ademds, se opté por cambiar la funcidon de activaciéon, en la arquitectura original se
emplea RelLU, para esta version 2 se propuso utilizar la funcion de activacion Mish, esta
proporciona un mayor rango de valores para el eje de las ordenadas, ya que su forma le permite
albergar valores negativos, por su parte ReLU esta limitada a valores de [0, «] (Misra, 2019), a
continuacion, en la figura 41 se muestra la forma de Mish en comparacion con otras funciones
de activacion.

Figura 41

Funcién de activacion Mish, ReLU, SoftPlus y Swish
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Nota. (Misra, 2019).

Otra modificacion realizada con respecto al modelo base line es en el learning rate, este
hiperparametro era fijo, es decir que su valor siempre se mantenia igual durante todo el
entrenamiento, esta demostrado que se obtiene mejores resultados si el learning rate es variable
con tendencia al decaimiento, ademas, implementar una funcién que permita que en cierto punto
del entrenamiento este aumente su valor ayuda a desestancarse de minimos locales y tener

mayor probabilidad de alcanzar el minimo global (Smith, 2015).
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En la figura 42 se plasma la propuesta del paper titulado “SGDR: STOCHASTIC
GRADIENT DESCENT WITH WARM RESTARTS” para la politica de decaimiento del learning
rate durante el entrenamiento usando cosine annealing.

Figura 42

Diferentes tipos de learning rate schelude usando cosine annealing
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Nota. (Loshchilov & Hutter, 2016).

Como se puede observar en la figura 42 existen diferentes tipos de politicas, todas
persiguen el mismo propdsito, el cual es que el learning rate varie durante el entrenamiento.

Sin embargo, se decidié hacer una modificacién personalizada a esta politica, como se
puede observar el valor al inicio es alto y a media que se ejecutan las épocas este valor
disminuye, sin embargo, en un punto concreto el learning rate recupera su valor inicial y empieza
el ciclo nuevamente, esto supone que efectivamente se tenga mayor probabilidad de abandonar
un posible minimo local, pero aumentar drasticamente el valor supone que los parametros se
desajusten.

La modificacion realizada es que al inicio de cada ciclo el learning rate disminuya un 70%
con respecto al valor inicial del ciclo anterior, con esto al final de cada ciclo se estaria

incrementando el valor del learning rate para abandonar un posible minimo local, el learning rate
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inicial del siguiente ciclo al representar el 30% del anterior haria que el desajuste de los
pardmetros hasta ese punto no sea muy significativo haciendo que la red no aumente
significativamente su error inicialmente, posteriormente se prevé que se estabilice y siga
disminuyendo su error durante el entrenamiento.

A continuacion, en la figura 43 se detalla la modificacion realizada a politica de
decaimiento del learning rate usando cosine annealing.

Figura 43

Funcion de decaimiento del learning rate usando cosine annealing con disminucion del 70% con

respecto al valor inicial del ciclo anterior
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Nota. Elaboracién propia.

En la figura 44 se muestra la arquitectura propuesta para la version 2.

84



Figura 44

Arquitectura del modelo version 2
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A continuacion, en la tabla 26 se detalla el valor de los hiperpardmetros elegidos para el
entrenamiento de la version 2.

Tabla 26

Valores de los hiperparametros del modelo versién 2

Hiperparametros Valor
Tamafio de lote. 8.
Numero de épocas. 100.
Tasa de aprendizaje. 0.001, utilizando la funcién cosine annealing

personalizada con 10 ciclos y una disminucién
del 70% de la taza de aprendizaje con
respecto al ciclo anterior.

Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.

Version 3

Para definir la tercera version del modelo se tom6 como base la arquitectura de la versién
2, en la segunda arquitectura se puede observar que en la parte del decoder por cada capa de
upsamplig se utiliza una capa convolucional con un nimero de kernels igual al nimero de clases
a predecir.

La parte del decoder es muy importante porque con esta se puede logar obtener la
mascara de segmentacion semantica, si se hace mas robusta esta parte la mascara predicha
serd mas confiable.

Haciendo uso de los fundamentos de la arquitectura ResNeXt, el modelo version 3
implementa los bloques de identidad de ResNeXt para que pueda hacer una extraccion mas
eficiente de caracteristica en la parte del decoder y asi mejorar las predicciones.

En la figura 45 se muestra la arquitectura propuesta para la version 3.

86



Figura 45

Arquitectura del modelo version 3
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Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 27 se muestra los valores de los hiperpardmetros elegidos para en

entrenamiento del modelo version 3.



Tabla 27

Valores de los hiperparametros del modelo versién 3

Hiperparametros Valor
Tamario de lote. 8.
Numero de épocas. 100.
Tasa de aprendizaje. 0.001, utilizando la funcién cosine annealing

personalizada con 10 ciclos y una disminucion
del 70% de la taza de aprendizaje con
respecto al ciclo anterior.

Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.
Version 4

Se us6 la misma arquitectura propuesta para la versién 3, en este caso ya no se hicieron
modificaciones a la arquitectura debido a que ya es lo suficientemente robusta, para esta version
y las posteriores se propone cambiar los valores de los hiperparametros de entrenamiento para
encontrar la mejor combinacion. En la tabla 28 se describe los hiperparametros elegidos para el
entrenamiento.

Tabla 28

Valores de los hiperparametros del modelo version 4

Hiperparametros Valor
Tamafio de lote 16.
Numero de épocas 100.
Tasa de aprendizaje. 0.00001.
Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.

Version 5

La versién 5 utiliza el mismo modelo de arquitectura de la versién 3, lo Unico que se hace

para esta propuesta es utilizar diferentes valores para los hiperparametros.
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En la tabla 29 se detallan los valores de los hiperparametros utilizados para entrenar la
version 5.

Tabla 29

Valores de los hiperparametros del modelo version 5

Hiperparametros Valor
Tamafio de lote 32
Numero de épocas 200.
Tasa de aprendizaje. 0.0001, utilizando la funcién cosine annealing

personalizada con 10 ciclos y una disminucién
del 70% de la taza de aprendizaje con
respecto al ciclo anterior.

Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.

Version 6

El modelo de arquitectura es tomado de la versién 3, en esta fase solo se cambia el valor
de los hiperparametros. En la tabla 30 se detalla los valores de los hiperparametros utilizados
para el entrenamiento.

Tabla 30

Valores de los hiperparametros del modelo version 6

Hiperparametros Valor
Tamafio de lote 2.
Numero de épocas 100.
Tasa de aprendizaje. 0.001, utilizando la funcién cosine annealing

personalizada con 10 ciclos y una disminucion
del 70% de la taza de aprendizaje con
respecto al ciclo anterior.

Optimizador. Adam.

Nota. Elaboracién propia.
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2.5 Evaluacion e interpretacién

El método de cobertura utilizado por Puerto (2018) necesita 2 valores, el primero es la
cantidad de pixeles total de laimagen y el segundo es el nimero de pixeles del objeto de interés
al que se le desea realizar la cuantificacién, en este caso cada tipo de planta, a continuacion, se
indica cual es la ecuacion propuesta:

Area de maleza
cobertura = - X 100%
Area total

En la figura 46 se plasma cual es la actividad planificada para esta fase de la metodologia
KDD.

Figura 46

Tablero Kanban para la evaluacién e interpretacion de patrones

Open 1 ® InProgress 0 Resolved 0 Closed 0

+Add Issue...

INTERPRETATION-1

Programar el método de cobertura para
la cuantificacién de malezas

Nota. Elaboracién propia.

ResNeXt50 para este trabajo se enfocé en la segmentacion semantica, por lo que las
predicciones resultantes de la red son matrices de dimension (128,128,6), donde, el primer y
segundo valor representan el alto y ancho de la imagen (128 x 128) y el tercer parametro es un
array de 6 elementos, cada elemento representa la probabilidad de la clase a la que un pixel
puede pertenecer, la sumatoria de los valores de estos elementos debe ser 1 ya que en la capa
final de ResNeXt50 se utilizo la funcion de activacion softmax.

El beneficio de haber utilizado la codificacién one-hot es que cada clase es representada
por el nimero 1 y las demas con 0 en un array, por lo que se llega a la conclusion de que el
indice que contenga el valor mas alto del array es el que determina a que clase pertenece un

pixel.
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Como se sabe la segmentacion semantica consiste en que a partir de una imagen se
obtenga una mascara, dicha méscara establece la categoria a la que pertenecen los pixeles, sin
embargo, lo idéneo es editar la imagen original de tal manera que se evidencie cuales son las
clases detectadas, basicamente aplicar la mascara a la imagen original, el color de cada clase
es el que permite distinguir las distintas categorias de plantas.

En la etapa de recoleccién de datos se hizo énfasis en que las imagenes capturadas tiene
una resolucion de 5472px por 3648px, a estas le hizo la extraccion de multiples imagenes de
250px por 250px y a estas ultimas se las redimensiond a 128px por 128px para la anotacion y
entrenamiento. Evidentemente cuando se desee hacer la identificacion y cuantificacion de
malezas de un terreno no se pueden tomar imagenes de resolucion de 128px por 128px por parte
del dron ya que no se visualizaria absolutamente nada.

La manera de solventar esta particularidad es que la imagen de 5472px por 3648px sea
dividida en pequefias imagenes de 250px por 250px y a estas Ultimas hacer una redimension a
128px por 128px, tal y como se hizo en la etapa de seleccién, preprocesamiento y transformacion
de datos para que sean compatibles con la entrada de ResNeXt50.

Una forma de llegar al mismo resultado es hacer una redimension de la imagen original y
luego hacer la extraccion de las sub imagenes de 128px por 128px. Para obtener las dimensiones
de la imagen redimensionada se utilizé la relacién 250/128, aproximadamente de un valor de
1,953, con esto ya no es necesario primero hacer la extraccion de sub imagenes de 250px por
250px y luego redimensionarlas a 128px por 128px ya que este proceso se estaria haciendo
directamente. A continuacion, se muestran las ecuaciones utilizadas para calcular el alto y ancho
de la imagen redimensionada a partir de la original.

Alto

alto de la imagen original X (250/128)

Ancho = ancho de la imagen original x (250/128)

Una vez aplicado el preprocesamiento explicado anteriormente ya se puede hacer las

predicciones utilizando ResNeXt50, finalizado el proceso se aplica la mascara de segmentacion
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semantica a la imagen original para que se pueda distinguir las categorias de plantas
encontradas, sin embargo, la agrupacion de las mascaras resultantes para formar una sola
mascara no tendra las mismas dimensiones de la imagen original ya que se aplicé una
redimension a esta Ultima para poder dividir la imagen en sub imagenes y realizar las
predicciones, aplicando la ecuacidn de cobertura explicada al inicio de esta fase de KDD da como
resultado un valor porcentual, esta medida es relativa por lo que hacer una redimensién a la
mascara final no supondra un cambio en el resultado, por esta razén se decidi6 aplicar la mascara
de segmentacion a la imagen redimensionada para que sea compatible.
En la figura 47 se detalla cual es el proceso explicado anteriormente.

Figura 47

Preprocesamiento y post procesamiento automatico de las imagenes para realizar predicciones
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Nota. Elaboracién propia.
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Cuando se agrupa las mascaras predichas para obtener la mascara final se hace el
conteo de los pixeles pertenecientes a cada categoria de planta y se aplica el método de
cobertura para cada clase, el resultado es un valor porcentual que representa el porcentaje de
area que ocupa un tipo de planta con respecto al area total de la imagen.

2.6 Difusiéon y uso

La dltima etapa de la metodologia KDD es el uso y difusion de conocimiento, basicamente
se trata de hacer uso de herramientas ya sea tablas, graficos, informes, entre otros, que faciliten
la comprension del conocimiento adquirido a los usuarios que lo necesiten, por esta razén en la
propuesta para realizar este proyecto se planteé el desarrollo de una aplicacion web para la
identificacion y cuantificacién de malezas mediante imégenes.

En la figura 48 se muestra las actividades planificadas para esta etapa haciendo uso del
tablero Kanban

Figura 48
Tablero Kanban para la etapa de difusiéon y uso

Open 4 @ InProgress 0 Resolved 0 Closed ©

=+ Add Issue...

DIFFUSION_AND_USAGE-4
Desplegar la aplicacion web

DIFFUSION_AND_USAGE-3
Desarrollar el frontend

DIFFUSION_AND_USAGE-2
Desarrollar el backend

DIFFUSION_AND_USAGE-1
Elegir la arquitectura de software

Nota. Elaboracién propia.

Para desarrollar la primera actividad de esta etapa se optd por elegir el modelo de
arquitectura cliente-servidor debido al contexto del proyecto, ResNeXt50 necesita de un entorno
gue tenga muy buenas prestaciones de hardware para que pueda ejecutarse de la manera

Optima, es por esa razon que el servidor debe de encargarse en su totalidad de esta tarea,
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mientras que el cliente unicamente funcionaria como un medio por el cual el usuario envia las
imagenes al servidor y visualizaria los resultados.
A continuacion, en la figura 49 se muestra la arquitectura propuesta.

Figura 49

Arquitectura de la aplicacion web

SERVIDOR CLIENTE

API REST WEB
RESNEXT
50
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docker I docker
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\4

Nota. Elaboracién propia.
2.6.1 Backend

El backend se compone de dos apartados fundamentales, el API REST y la red neuronal
convolucional ResNeXt50, el APl REST tiene como propésito recibir y enviar las imagenes al
cliente angular, mientras que ResNeXt50 procesa las imagenes y obtiene los valores
cuantitativos de las predicciones.

API REST

Se utiliz6 el entorno de nodejs junto con el framework de express para el desarrollo de la
API REST. Primeramente, se tuvo que crear un middleware para que permita almacenar las
imagenes en un directorio temporal, este middelware recibe las imagenes en forma de FormData,
FormData es un tipo de estructura que es compatible con angular, por lo su uso es viable para

este proyecto.
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En el middelware se procesan las imagenes transformandolas de FormData a imagenes
tal cual fueron cargadas por el usuario, es decir manteniendo su misma extensiéon y calidad. El
directorio en donde se almacenan las imagenes contiene dos subcarpetas; en la primera se
almacenan las imagenes cargadas desde la interfaz de usuario, y en la segunda se almacenan
las imagenes que fueron procesadas por ResNeXt50 junto con los resultados de la cuantificacion
en un archivo JSON.

Nativamente no se pueden comunicar de forma directa nodejs con Python, sin embargo,
nodejs ofrece una biblioteca llamada “child-process”, esta permite ejecutar procesos en segundo
plano, el proceso en segundo plano que se ejecuta es un archivo de python el cual contiene toda
la I6gica para que ResNext50 pueda realizar las predicciones de las imagenes.

Una vez obtenidos los resultados se comprimen todas las imagenes y son enviadas al
cliente angular para que visualice los resultados, cuando finalizado el envio de los datos
automaticamente se elimina el directorio temporal ya que no es necesario que se mantenga dicha
informacion en el servidor.

Python y ResNeXt50

En la seccion anterior se mencioné que para poder ejecutar ResNeXt50 se tuvo que
programar toda la légica en un solo archivo de python ya que la comunicacion no puede ser
directa con nodejs.

El archivo contiene los métodos que permiten hacer el preprocesamiento y post
procesamiento de las imagenes explicado en la etapa de difusion y uso, al igual que calcular los
valores de la cuantificacion.

2.6.2 Frontend

Para realizar la identificacion y cuantificacion de malezas el usuario Unicamente necesita
una interfaz que le permita cargar las imagenes del cultivo, previsualizarlas, solicitar el proceso

de identificaciébn y cuantificacion y visualizar los resultados, por esta razén se opté por
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implementar todas estas funcionalidades en un Unico componente y utilizando una Unica plantilla
HTML.

Haciendo una recapitulacion rapida del apartado del backend se habia mencionado que
el formato para realizar el envié de las imagenes era FormData, cuando el usuario carga las
imagenes a través del formulario y selecciona la opcién de predecir, las imagenes se transforman
a formato FormData y posteriormente se hace el envio al backend.

Como se sabe la aplicacion web no va a ser utilizada por un Gnico usuario a la vez, sino
gue pueden existir muchos simultdneamente, por esta razén antes de realizar el envio se calcula
un namero aleatorio de 10 digitos el cual servirh como id de la transaccion realizada, este id
serviria tanto para el envio de los datos como para la recepcién de los resultados, el identificador
es enviado en la cabecera de la solicitud.

La recepcién de los resultados es automatica, cuando el backend termina de realizar las
predicciones empaguetas los resultados y los envia al cliente angular, en este caso el formato
gue recibe el frontend es un archivo comprimido, para lo cual se programaron métodos que
permitan descomprimir el archivo y visualizar los resultados.

En la figura 50 se visualiza la interfaz de usuario inicial.

Figura 50

Interfaz de usuario inicial

Identificacién y cuantificacion de malezas en cultivos de papa mediante imagenes
utilizando inteligencia artificial

Autor: Kevin Vinueza.

Nota. Elaboracion propia.



En la figura 51 se muestra la interfaz que permite visualizar las imagenes cargadas.

Figura 51

Interfaz de usuario para visualizar las imagenes cargadas

Autor: Kevin Vinueza.

Nota. Elaboracion propia.

En la figura 52 se visualiza la pantalla de espera hasta que todas las imagenes sean
procesadas.

Figura 52

Pantalla de espera

Nota. Elaboracion propia.
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En la figura 53 se visualiza la interfaz de visualizacion de los resultados.

Figura 53

Interfaz para la visualizacion de los resultados

Identificacion y cuantificacién de malezas en cultivos de papa mediante imagenes
utilizando inteligencia artificial

Autor: Kevin Vinueza.

El resultado final es:

I o.117% de lengua de vaca I 0.134% de diente de leon M 24.707% de kikuyo I 0.31% de otras MO 1.401% de papa
25.268% de malezas total

1 0.071% de lengua de
vaca

N 0.13% de diente de
le6n

[ 28.575% de kikuyo
0.243% de otras
1.945% de papas

29.019% de malezas en
total

Nota. Elaboracién propia.
2.6.3 Implementacion de contenedores Docker

Una de las propuestas para realizar este trabajo de titulacion es priorizar el aspecto de la
portabilidad del sistema, como se mencion0 en secciones anteriores se utilizaron mdultiples
tecnologias para el desarrollo de la aplicacion web, si se hiciera un despliegue tradicional la
puesta en marcha seria muy complicada, ya que se deberia hacer una configuracién del entorno
exhaustiva y por lo tanto el nivel de portabilidad seria muy bajo.

Por esta razén se decidié implementar Docker en la parte del backend y frontend, esta
tecnologia tiene la ventaja de que permite tener configurado todo el entorno en una imagen
Docker, y para su puesta en marcha en otro sistema solo se debe crear un contenedor a partir
de esa imagen y el sistema ya estaria listo para usar sin tener que configurar cosas adicionales

(Docker, 20244a).
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2.6.4 Despliegue

Para poder desplegar la aplicacion web se decidié utilizar Azure, esta plataforma ofrece
la compatibilidad con Docker (Microsoft, 2023), por lo que para realizar el despliegue las
imagenes deben estar subidas a un repositorio para su posterior descargar.

Se optd por elegir el repositorio Docker Hub, este repositorio es gratuito y facil de utilizar
(Docker, 2024b), lo primero fue crear un proyecto individual para el backend y el frontend, luego
con ayuda de la documentacién oficial se procedi6 a subir las imagenes.

En la plataforma de Azure se crearon 2 proyectos, uno para cada imagen Docker, esta
plataforma dispone de un servicio llamado “App Service”, que es la enfocada al despliegue de
aplicaciones web, la configuracion es bastante sencilla, lo Unico que se debe hacer es elegir el
tipo de despliegue, la ubicacion del servidor y las caracteristicas de recursos de hardware a

utilizar. En pocos minutos la aplicacion web estaria lista para ser utilizada por los usuarios.
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CAPITULO 3

Validacion de resultados

En la propuesta de este trabajo de titulacion se habia definido hacer 3 tipos de
validaciones, la primera tiene que ver con los resultados obtenidos de los entrenamiento de las
versiones del modelo propuestas en el capitulo 2, la segunda validacion es con respecto a las
métricas de la norma ISO 25023 enfocadas a la caracteristica capacidad de ser instalado, estas
métricas permiten dar un criterio de que tan portable es la aplicacion web, la ultima validacién
corresponde a comparar los tiempos para realizar la identificacion y cuantificacion de malezas
de forma manual versus el tiempo empleado por la aplicacién web, esto para determinar si la
propuesta tecnoldgica a solventado la problematica de este proyecto, que es la alta cantidad de
tiempo empleado para realizar esta actividad.

Debido a la extensién de cada evaluacion se ha decidido dividir el capitulo 3 en 3
secciones.

3.1 Validacién de resultados del entrenamiento

En el capitulo 2 se habian propuesto 6 versiones de ResNeXt50, esto con el fin de probar
algunas modificaciones a la arquitectura original y en la combinacién de distintos valores de los
hiperparametros propuestos por autores que realizaron trabajos enfocados a la segmentacion
semantica de malezas, al final de estd comparativa se decidié elegir el mejor modelo para
implementarlo en la aplicacion web.

Las métricas elegidas para este tipo de enfoque son: dice loss, mean dice coefficient y
mean IOU. H. S. Ullah et al. (2021) en su trabajo recopila las ecuaciones de cada métrica las

cuales son:

2YNYpred;  Ytrue; ¢
Ypred?, . + X1 Ytrue?;

c
1

Dice loss(Ypred,Ytrue) =1 — —z N
¢ c=1 Li
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2N Ypred; ;Ytrue;
Ypred?, . + X1 Ytrue?;

c
1

Mean dice coef ficient(Ypred,Ytrue) = Ez SN

=17t

c
1 NYpred; . n Ytrue;

Mean IOU (Ypred, Ytrue) = I éﬁv Ypredl-,c 0 Ytrueflc

=1 i p i,C i,C

Donde:

e Ypred es la mascara predicha por la capa softmax en codificacion one-hot.
e Ytrue es la mascara real, ground truth en codificaciéon one-hot.

e C es el numero de clases.

e N es el nUmero de pixeles.

e ieselinicio del intervalo hasta N, su valor inicial es 1.

Dice loss es una funcion de pérdida utilizada para problemas de segmentacion semantica,
su propdsito es evaluar el nivel de superposicion y semejanza que existe entre la mascara de
segmentacion de la prediccién y el ground truth, su rango esta limitado desde [0,1], si el valor se
acerca a 0 significa que la semejanza de ambas mascaras es mayor (Celikkan et al., 2023).

Mean dice coefficient, es el coeficiente utilizado para calcular la funciéon de pérdida dice,
se le denomina mean porque calcula el dice coefficient promedio de todas las clases, su rango
esta limitado desde [0,1], si el valor se acerca a 1 la semejanza entre la mascara predicha y el
ground truth sera mayor (H. S. Ullah et al., 2021).

Mean IOU, IOU es las siglas de Intersection over Union, su funcion es calcular el grado
de exactitud entre la mascara predicha y el ground truth, mean es porque calcula el IOU promedio
de todas las clases, su rango esté limitado desde [0,1], si el valor se acerca a 1 la exactitud sera
mayor (Qi et al., 2023).

A continuacion, en las siguientes secciones se da una interpretacion completa de los
resultados obtenidos por cada versién del modelo y al final una comparativa global a fin de elegir

el mejor modelo.
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3.1.1 Base line

A continuacion, en las figuras 54, 55 y 56 se muestran las graficas de dice loss, mean
dice coefficient y mean 10U respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacién.

Figura 54
Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo base line
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Nota. Elaboracion propia.
Figura 55
Mean dice coefficient del entrenamiento y validacién del modelo base line
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 56
Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo base line

Training and Validation Mean 10U

0.70

0.65

0.60

o
wn
v

Mean 10U

0.35 —— Training Mean 10U
—— Validation Mean 10U
0 20 40 60 80 100
Epochs

Nota. Elaboracién propia.

Con respecto a las 3 métricas se puede observar que existe una notoria diferencia entre
el conjunto de entrenamiento y validacion, en el conjunto de entrenamiento se nota que tiene un
rendimiento decente, pero en el de validacion el panorama cambia, en este el rendimiento es
peor, ademas experimenta muchos picos de subida y bajada, lo cual hace que sea muy inestable,
este fendmeno se observa durante las 100 épocas, mientras que en el conjunto de entrenamiento
los picos no son tan pronunciados. En la tabla 31 se detalla el valor de cada métrica alcanzado
en la época 100.

Tabla 31

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean IOU del modelo base line en la época 100
en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean |OU (época
entrenamiento 100) coefficient (época 100)
100)
Entrenamiento. 0.192. 0.807. 0.697.
Validacion. 0.401. 0.598. 0.531.

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacidn, en la tabla 32 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 32

IOU de cada categoria del modelo base line utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean 10U
background lenguade dientede kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.911. 0.711. 0.505. 0.536. 0.009. 0.834. 0.584.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacion, en la tabla 33 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.

Tabla 33

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo base line

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 76.
Tiempo de todo el entrenamiento (100 épocas). 7600.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.071.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (330 0.700.
sub imagenes de 128px por 128px, primero se extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracién propia.

Los resultados de las 3 métricas se deben a que el modelo base line tiene una
particularidad en la parte del decoder, en esta se utilizan capas de upsampling que suben la
resolucion de los mapas de caracteristicas demasiado rapido, por lo que el resultado es una
silueta cuadratica en lugar de una que se asemeje a la forma de las plantas, las capas de
upsampling utilizadas son 8x8, 16x16 y 32x32, esto supone un incremento muy acelerado en la
resolucion.

A continuacion, en la figura 57 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion

de 4 imagenes de 128px por 128px.
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Figura 57

Ground truth y el resultado de la prediccion de 4 imdgenes de 128px por 128px utilizando el

modelo base line

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de leén por el
color naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la
maleza que pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracion propia.

3.1.2 Versién 2

A continuacion, en las figuras 58, 59 y 60 se muestran las graficas de dice loss, mean

dice coefficient y mean IOU respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacion.
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Figura 58
Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo version 2
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Figura 59
Mean dice coefficient del entrenamiento y validacién del modelo version 2
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Nota. Elaboracién propia.

106



Figura 60
Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo version 2
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Nota. Elaboracién propia.

Con respecto a las 3 métricas se puede notar que existe una mejoria tanto en el conjunto
de entrenamiento como el de validacién, una mejoria con respecto a los valores reportados por
la version base line, ademas en el conjunto de validacion se puede verificar que los picos
inicialmente si son muy pronunciados, pero a partir aproximadamente de la época 10 ya se
estabilizan. En la tabla 34 se detalla el valor de cada métrica alcanzado en la época 100.

Tabla 34

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean IOU del modelo version 2 en la época 100
en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean |OU (época
entrenamiento 100) coefficient (época 100)
100)
Entrenamiento. 0.142. 0.857. 0.771.
Validacion. 0.356. 0.643. 0.581.

Nota. Elaboracién propia.
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A continuacién, en la tabla 35 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 35

IOU de cada categoria del modelo version 2 utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean 10U
background lenguade dientede kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.952. 0.836. 0.476. 0.658. 0.124. 0.901. 0.658.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacion, en la tabla 36 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.

Tabla 36

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo version 2

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 74.
Tiempo de todo el entrenamiento (100 épocas). 7400.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.081.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (330 0.734.
sub imagenes de 128px por 128px, primero se extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracién propia.

La razdn de esta mejora es que en la arquitectura de la version 2 se implementan capas
de upsampling gradualmente hasta llegar a la resolucién de salida, es decir 128 x 128, en lugar
de hacer el aumento de resolucion bruscamente como en el modelo base line, por ejemplo, en
el modelo base line para la tercera estacion se utiliza un Unico upsampling de 8 x 8, en la version
2 se utilizan 3 capas upsampling de 2 x 2.

Ademads, otras de las mejoras importantes es la sustitucion de la funcion de activaciéon

ReLU por Mish y la programacién de una funcion de learning rate con decaimiento,
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especificamente la funcion cosine annealing con una reduccién del 70% del learning rate inicial
con respecto al valor inicial del ciclo anterior.

Todas estas mejoras han dado como resultado un aumento en el rendimiento del modelo
version 2 y lo mas importante, la mascara de segmentacion semantica se asemeja de mejor
manera a las siluetas de las plantas.

A continuacion, en la figura 61 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion
de 4 imagenes de 128px por 128px.

Figura 61

Ground truth y el resultado de la prediccion de 4 imagenes de 128px por 128px utilizando el

modelo versiéon 2

* A

Pr

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de leén por el color
naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la maleza que
pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracion propia.
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3.1.3 Versién 3

A continuacion, en las figuras 62, 63 y 64 se muestran las gréaficas de dice loss, mean
dice coefficient y mean 10U respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacién.

Figura 62
Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo version 3
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Figura 63

Mean dice coefficient del entrenamiento y validacién del modelo versién 3
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Nota. Elaboracién propia.

110



Figura 64
Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo version 3
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Nota. Elaboracién propia.

Se puede observar que en las 3 métricas los valores de esta version 3 son casi idénticos
con el de la version 2. Se podria decir que la razdn esta relacionada con la distribucion de las
clases del data set, la arquitectura propuesta fue pensada para mejorar la parte del decoder
encargada de generar la mascara de segmentacidbn semantica, por lo que la robustes con
respecto a la version 2 es superior.

Por su parte el data set no presenta un balance clases idéneo debido a la naturaleza del
proyecto, en la seccion de comparacion de todos los modelos se hard méas énfasis en el impacto
del desbalance de clases. El desbalance se clases puede ser una razén del porque no ha existido
una mejoria con respecto a la version anterior. En la tabla 37 se detalla el valor de cada métrica

alcanzado en la época 100.
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Tabla 37

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean 10U del modelo versién 3 en la época 100
en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean IOU (época
entrenamiento 100) coefficient (época 100)
100)
Entrenamiento. 0.149. 0.850. 0.768.
Validacion. 0.358. 0.641. 0.578.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacién, en la tabla 38 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 38

IOU de cada categoria del modelo versiéon 3 utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean IOU
background lenguade diente de Kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.956. 0.769. 0.478. 0.671. 0.242. 0.888. 0.668.

Nota. Elaboracién propia.
A continuacion, en la tabla 39 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.
Tabla 39

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo version 3

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 172.
Tiempo de todo el entrenamiento (100 épocas). 17200.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.1009.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (330 1.672.
sub imagenes de 128px por 128px, primero se extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacion, en la figura 65 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion
de 4 imagenes de 128px por 128px.

Figura 65

Ground truth y el resultado de la prediccién de 4 imagenes de 128px por 128px utilizando el

modelo version 3

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de ledn por el
color naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la
maleza que pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracién propia.

3.1.4 Versi6n 4

A continuacion, en las figuras 66, 67 y 68 se muestran las graficas de dice loss, mean

dice coefficient y mean IOU respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacion.
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Figura 66

Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo versién 4
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Nota. Elaboracion propia.
Figura 67
Mean dice coefficient del entrenamiento y validacion del modelo versién 4
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 68

Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo version 4

Training and Validation Mean IOU

0.91 — Training Mean IOU
—— Validation Mean 10U

o
<]

o
~

Mean IOU

0 20 40 60 80 100
Epochs

Nota. Elaboracién propia.

A partir de la version 4 en adelante la arquitectura utilizada es la misma de la version 3,
desde este punto se decidi6 experimentar con distintos valores de los hiperparametros para
observar cudl era su impacto en los resultados.

Como se puede observar en las graficas de las 3 métricas existe una clara evidencia de
overfitting ya que la brecha entre los resultados del conjunto de entrenamiento y validaciéon es
cada vez mayor a medida que avanza cada época, la explicacién que se puede dar para este
comportamiento es que se definié un learning rate estéatico de 0.0001 en lugar del dindmico con
decaimiento utilizado en los anteriores modelos, ademas de un tamafio de lote mas grande,
pasando de 8 a 16.

En este punto se puede evidenciar la importancia de un learning rate dindmico, por esta
razon para las posteriores versiones se decidié volver a implementar la funcion de decaimiento
cosine annealing, ademas, para probar el impacto que tiene el tamafio del lote se decidid duplicar
la cantidad utilizada en esta versidén para entrenar la version 5. En la tabla 40 se detalla el valor
de cada métrica alcanzado en la época 100.
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Tabla 40

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean 10U del modelo versién 4 en la época 100
en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean IOU (época
entrenamiento 100) coefficient (época 100)
100)
Entrenamiento. 0.050. 0.949. 0.906.
Validacion. 0.499. 0.500. 0.446.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacién, en la tabla 41 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 41

IOU de cada categoria del modelo version 4 utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean IOU
background lenguade diente de Kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.949. 0.577. 0.460. 0.546. 0.003. 0.817. 0.559.

Nota. Elaboracién propia.
A continuacion, en la tabla 42 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.
Tabla 42

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo version 4

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 132.
Tiempo de todo el entrenamiento (100 épocas). 13200.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.094.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (300 1.708.
sub imagenes de 128px por 128px, primero de extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacion, en la figura 69 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion
de 4 imagenes de 128px por 128px.

Figura 69

Ground truth y el resultado de la prediccion de 4 imagenes de 128px por 128px utilizando el

modelo versién 4

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de leén por el
color naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la
maleza que pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracion propia.

3.1.5Versién 5

A continuacion, en las figuras 70, 71 y 72 se muestran las graficas de dice loss, mean

dice coefficient y mean IOU respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacion.

117



Figura 70
Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo version 5
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Figura 71
Mean dice coefficient del entrenamiento y validacion del modelo versién 5
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 72
Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo version 5
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Nota. Elaboracion propia.

Haciendo una analogia con respecto a las versiones anteriores se puede llegar a una
conclusién, a mayor valor del tamafio de lote mayor presencia de overfitting, esta puede ser una
razén del porque los demas investigadores utilizan un tamafio de lote pequefio, por esta razén
para la siguiente y udltima version se ha decidio utilizar el tamafio de lote mas pequefio
aconsejado, que es 2, otro aspecto observado es que aumentar el nUmero de épocas de 100 a
200 no ha supuesto ninguna mejora, ya que el rendimiento maximo se lo consigue
aproximadamente por la época 100.

Analizando las 3 métricas se puede observar que en el conjunto de entrenamiento se
consiguen resultados bastantes buenos, sin embargo, con el conjunto de validacién son pésimos,
esto indicaria que el modelo no puede generalizar bien datos nuevos, por lo que su confiabilidad
seria mala al momento de hacer predicciones. Esto es una clara evidencia de overfitting.

En la tabla 43 se detalla el valor de cada métrica alcanzado en la época 100 y 200 para

notar que no existe diferencia significativa.
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Tabla 43

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean 10U del modelo versién 5 en la época 100 y
200 en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean IOU (época
entrenamiento 100y 200) coefficient (época 100y 200)
100y 200)
Entrenamiento. 0.058 — 0.059. 0.941 - 0.940. 0.891 - 0.890.
Validacion. 0.439 — 0.439. 0.560 — 0.560. 0.494 — 0.493.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacién, en la tabla 44 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 44

IOU de cada categoria del modelo versiéon 5 utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean IOU
background lenguade diente de Kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.946. 0.694. 0.580. 0.596. 0.031. 0.853. 0.617.

Nota. Elaboracién propia.
A continuacion, en la tabla 45 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.
Tabla 45

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo version 5

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 113.
Tiempo de todo el entrenamiento (200 épocas). 22600.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.092.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (330 1.695.
sub imagenes de 128px por 128px, primero se extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacion, en la figura 73 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion
de 4 imagenes de 128px por 128px.

Figura 73

Ground truth y el resultado de la prediccion de 4 imagenes de 128px por 128px utilizando el

modelo versiéon 5

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de ledn por el
color naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la
maleza que pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracién propia.

3.1.6 Versién 6

A continuacion, en las figuras 74, 75y 76 se muestran las graficas de dice loss, mean

dice coefficient y mean IOU respectivamente de la etapa de entrenamiento y validacion.
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Figura 74

Dice loss del entrenamiento y validacion del modelo version 6
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Nota. Elaboracién propia.
Figura 75

Mean dice coefficient del entrenamiento y validacién del modelo versién 6
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 76

Mean 10U del entrenamiento y validacién del modelo version 6
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Nota. Elaboracion propia.

Con respecto a las 3 métricas se puede decir que ha habido una mejora significativa en
el conjunto de validacién, ya que la brecha entre el conjunto de entrenamiento y validacion es
menor en comparacion con las demas versiones.

Si bien es cierto en el conjunto de entrenamiento el rendimiento ha bajado con respecto
a los deméas modelos, el aumento de rendimiento del conjunto de validacién supone que el
modelo es mejor prediciendo datos que aun no ha visto, por lo que seria mejor que los demés
modelos.

Se puede evidenciar que una disminucion en el tamafio del lote ayuda a que los
resultados mejoren en lo que respecta a la generalizacion.

En la tabla 46 se detalla el valor de cada métrica alcanzado en la época 100.
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Tabla 46

Valores del dice loss, mean dice coefficient y mean 10U del modelo versién 6 en la época 100
en el entrenamiento y validacion

Conjunto de Dice loss (época Mean dice Mean IOU (época
entrenamiento 100) coefficient (época 100)
100)
Entrenamiento. 0.202. 0.797. 0.735.
Validacion. 0.320. 0.679. 0.626.

Nota. Elaboracién propia.

A continuacién, en la tabla 47 se detalla el IOU por cada categoria utilizando el 20% del
conjunto de validacion.

Tabla 47

IOU de cada categoria del modelo version 6 utilizando el 20% del conjunto de validacion

IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean IOU
background lenguade diente de Kikuyo otro tipo papa
vaca ledbn de
malezas
0.956. 0.826. 0.583. 0.703. 0.434. 0.908. 0.735.

Nota. Elaboracién propia.
A continuacion, en la tabla 48 se detalla el tiempo de inferencia y de entrenamiento.
Tabla 48

Tiempo de inferencia y de entrenamiento del modelo version 6

Detalle (en base al entorno de entrenamiento) Tiempo (segundos)
Tiempo de entrenamiento de una sola época. 465.
Tiempo de todo el entrenamiento (100 épocas). 46500.
Tiempo de inferencia de una sola imagen de 128px por 128px. 0.094.

Tiempo de inferencia de una imagen de 5472px por 3648px (330 1.698.
sub imagenes de 128px por 128px, primero se extrajo de 250px
por 250px y luego se redimensiond a 128px por 128px).

Nota. Elaboracion propia.
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A continuacion, en la figura 77 se muestra el ground truth y el resultado de la prediccion
de 4 imagenes de 128px por 128px.

Figura 77

Ground truth y el resultado de la prediccion de 4 imagenes de 128px por 128px utilizando el

modelo version 6

Ground truth

Nota. La maleza kikuyo es identificada por el color amarillo mostaza, el diente de ledn por el
color naranja, la lengua de vaca por el color azul, el cultivo de papa por el color verde y la
maleza que pertenece a la categoria otra por el color morado. Elaboracién propia.

3.1.7 Evaluacién conjunta de las versiones
Una vez analizado individualmente las métricas de cada version se procede a analizarlas
conjuntamente para poder elegir la version mas idénea para implementar en la aplicacion web.
En la figura 78 se muestra la grafica de la métrica dice loss de todas las versiones en la

etapa de validacion.
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Figura 78

Dice loss de la etapa de validacion de todas las versiones
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Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 49 se hace un resumen de los valores del dice loss de todas las versiones en
la época 100.

Tabla 49

Valores del dice loss de todas las versiones en la época 100 en la fase de validacién

Version Dice loss (época 100)
Base line. 0.401.
Version 2. 0.356.
Version 3. 0.358.
Version 4. 0.499.
Version 5. 0.439.
Version 6. 0.320.

Nota. Elaboracién propia.
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En la tabla 49 se puede notar que la mejor versién es la sexta, ya que su valor dice loss
en la época 100 es de 0.320, es la mas baja en comparaciéon con las demas, analizando los
resultados se puede decir que la sexta version puede hacer una mayor generalizacion, esto
significa que con datos nuevos tiene mayor precision en las predicciones.

En la figura 79 se muestra la gréfica de la métrica mean dice coefficient de todas las
versiones

Figura 79

Mean dice coefficient de la etapa de validacion de todas las versiones
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Nota. Elaboracién propia.
En la tabla 50 se hace un resumen de los valores del mean dice coefficient de todas las

versiones en la época 100.
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Tabla 50

Valores del mean dice coefficient de todas las versiones en la época 100 en la fase de
validacion

Version Mean dice coefficient (época 100)
Base line. 0.598.
Version 2. 0.643.
Version 3. 0.641.
Version 4. 0.500.
Version 5. 0.560.
Version 6. 0.679.

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 50 se puede observar que la sexta version es la mejor también en esta métrica,
su valor de 0.679 es superior a las demas, se da el mismo criterio que se dio en el andlisis de la
métrica dice loss, la sexta version tiene una mayor capacidad de generalizacion que las demas,
lo que la hace mas idonea para ser el mejor modelo.

En la figura 80 se muestra la grafica correspondiente a la métrica mean IOU de todas las

versiones.
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Figura 80

Mean 10U de la etapa de validacion de todas las versiones
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Nota. Elaboracién propia.
En la tabla 51 se hace un resumen de los valores del mean 10U de todas las versiones
en la época 100.
Tabla 51

Valores del mean IOU de todas las versiones en la época 100 en la fase de validacion

Version Mean IOU (época 100)
Base line. 0.531.
Version 2. 0.581.
Version 3. 0.578.
Version 4. 0.446.
Version 5. 0.494.
Version 6. 0.626.

Nota. Elaboracién propia.
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En la métrica mean IOU de la etapa de validacion se puede observar que la sexta version
sigue siendo la mejor, con un valor de 0.626 es superior a las demas.

En la seccion anterior que se enfocaba al andlisis de cada versién del modelo de forma
individual, especificamente en el analisis de los resultados del modelo version 3 se menciono
gue el desbalance de clases del data set afecta negativamente a los valores obtenidos de las
métricas. Lo idea es que el nimero de individuos por cada clase sea equilibrado, sin embargo,
debido a la naturaleza del proyecto esto no pudo ser asi.

Debido a que no se definid un porcentaje del data set para el conjunto de pruebas se
decidi6 tomar el 20% del conjunto de validacion para poder obtener los valores del IOU de cada
clase a fin de evidenciar la afectacion del desbalance de clases. A continuacion, en la tabla 52
se muestra el IOU de cada clase de todas las versiones del modelo entrenadas.

Tabla 52

IOU de cada clase de todas las versiones del modelo entrenadas utilizando el 20% del conjunto
de validacion

Version IOU del IOU de IOU del IOU del IOU de IOU de Mean

background lengua diente kikuyo otras papa IoU
devaca deledn malezas

Baseline 0.911. 0.711. 0.505. 0.536. 0.009. 0.834. 0.584.

Version 0.952. 0.836. 0.476. 0.658 0.124. 0.901. 0.658.

2.

Version 0.956. 0.769. 0.478. 0.671. 0.242. 0.888. 0.668.

3.

Version 0.949. 0.577. 0.460. 0.546. 0.003. 0.817. 0.559.

4,

Version 0.946. 0.694. 0.580. 0.596. 0.031. 0.853. 0.617.

5.

Version 0.956. 0.826. 0.583. 0.703. 0.434. 0.908. 0.735.

6.

Nota. Elaboracién propia.
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Como se puede observar en la tabla 52 las clases que mayor IOU presentan son las del
background y papa, la que mas se ve perjudicada es la clase de otro tipo de malezas, esta
presenta el IOU mas bajo de todas, con los datos plasmados en la tabla 52 se puede observar
gue el desbalance de clases afecta en los resultados de todos los modelos entrenados, el que
mejor puntaje presenta es la version 6 con un mean IOU de 0.735, superando a todas las demas
versiones.

Una vez analizado las versiones de forma individual y en conjunto se ha llegado a la
conclusion de que la versiéon 6 del modelo es la mejor, ya que en los analisis realizados es la que
mejores resultados ha obtenido, siendo superior a las demas versiones, por esta razon se decidid
definirla como el mejor modelo y fue la que se implementé en la aplicacion web.

3.2 Validacién del nivel de portabilidad de la aplicacién web

Una de las propuestas definidas para este trabajo de titulacion es priorizar la
caracteristica de portabilidad de la aplicacion web, especificamente la sub caracteristica
“capacidad de ser instalado”, para lo cual se habia utilizado la tecnologia de contenedores
Docker, debido a los beneficios que esta presenta en cuanto a la portabilidad.

La norma ISO 25023 define para esta sub caracteristica 2 métricas, las cuales son:
eficiencia en el tiempo de instalacion y facilidad de instalacion, las férmulas y la manera de
aplicacion fueron abordadas en el capitulo 1.

Los recursos que propone utilizar son usuarios o desarrolladores que hagan la instalacion
del software, en este caso se ha optado por desarrolladores ya que la aplicacion al utilizar Docker
necesita de personas que sepan utilizar esta tecnologia.

En total se ha elegido a 6 personas que son conocidos del autor de este proyecto para
poder obtener los valores de las métricas y dar un criterio de la portabilidad de la aplicacion web.

A continuacion, en la tabla 53 se muestran los resultados de la métrica eficiencia en el

tiempo de instalacion aplicada a los 6 desarrolladores.
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Tabla 53

Resultados de la métrica eficiencia en el tiempo de instalacion aplicada a 6 desarrolladores

Desarrollador /

Parametro

Parametro

Resultado (A/T)

Plataforma A(NUumero de T(Tiempo total
reintentos al transcurrido al
instalar el sistema) instalar el sistema,
minutos)
D1/ Azure 0 10
D2 / AWS 0 12
D3/ Azure 0 9
D4 /| AWS 0 11
D5/ Azure 0 11
D6 / Azure 0 9

Nota. Elaboracion propia.

Como se puede observar en la tabla 53 todos los desarrolladores no hicieron reintentos
para poder desplegar la aplicacion web, esto quiere decir que el despliegue lo hicieron a la
primera, el tiempo es casi similar en todas las mediciones, el minimo registrado es 9 y el maximo
es 12. En este caso al no haber reintentos en las 6 mediciones el resultado de A/T es 0. La

diferencia de tiempo puede deberse a la disponibilidad del ancho de banda en la plataforma de

Docker Hub en el momento del despliegue.

La segunda métrica se denomina “facilidad de instalacion”, a continuacion, en la tabla 54

se muestra las mediciones obtenidas.

Tabla 54

Resultados de la métrica facilidad de instalacion aplicada a 6 desarrolladores

Desarrollador /

Parametro

Parametro

Resultado(A/B)

Plataforma A(NUumero de casos  B(Numero total de
en los que setuvo casos en los que se
éxito al cambiarla  cambio la forma de

formade instalacion)
instalacién)
D1/ Azure 1 1
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D2/ AWS 1 1 1

D3/ Azure 1 1 1
D4 / AWS 1 1 1
D5/ Azure 1 1 1
D6 / Azure 1 1 1

Nota. Elaboracion propia.

Debido a que las plataformas de AWS y Azure tienen muy bien automatizados sus
servicios el despliegue se lo puede hacer de una forma, que es Unicamente especificando el
nombre de la imagen con su respectivo tag, no se debe hacer ninguna otra configuracion para
poder desplegar la aplicacién web.

Como se puede observar los resultados para todas las mediciones es 1, segun la ISO
25023 para esta métrica se dice que si el resultado se acerca al 1 es mejor, por lo que se puede
llegar a la conclusion de que los resultados obtenidos son perfectos.

Habiendo analizado las 2 métricas enfocadas a la caracteristica “capacidad de ser
instalado” se puede llegar a la conclusion de que la portabilidad de la aplicacion web en este
aspecto es excelente.

3.3 Validacién de la problematica

La problematica que pretende solucionar este proyecto es reducir la cantidad de tiempo
empleado para la identificacion y cuantificacién de malezas en cultivos de papa.

Los agricultores para poder llevar a cabo esta tarea recorren toda la zona de interés
haciendo una observacion visual y utilizando los conocimientos que sus antepasados les han
transmitido, basicamente es una medicion muy subjetiva.

La cantidad de tiempo empleado aumenta proporcionalmente con respecto al area del
terreno, ademas existen otros factores que pueden determinar un aumento del tiempo, por

ejemplo: tipo de superficie del terreno, experiencia del agricultor y clima.
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Para poder determinar si la aplicacion web ayuda a solventar esta problematica se ha
decidido tomar como muestra 3 terrenos y hacer la comparativa del tiempo empleado realizando
la identificacién y cuantificacion de manera tradicional versus el tiempo tomado por la aplicacion
web.

Para poder realizar la comparacién fundamentada en un método estadistico se ha
decidido aplicar la prueba t Student, esta prueba ayuda a determinar si existe una diferencia entre
las medias de 2 grupos (Student, 1908).

Lind et al. (2012) en su trabajo sefialan que la ecuacion para calcular el valor t es:

_ d
~ Sg/Vn

t

Donde:
e drepresenta la media de la diferencia.
e Syrepresenta la desviacion estandar de la diferencia.
e nrepresenta el nimero de muestras.
Se define la hipétesis nula y la alterna, donde:
Hy:d =0
Hy:d #0
Ho corresponde a la hipétesis nula, esta establece que no existe diferencia significativa
en la media de la diferencia, por su parte H; que es la hipétesis alterna establece que si existe
diferencia significativa.
Ademas, es importante medir el nivel de confiabilidad de la aplicaciébn web, esto para
poder determinar si es viable su uso en un entorno real. Debido a que se van a analizar muchos
aspectos se ha decidido dividir a esta seccién en varias fases, a continuacion, se presentan cada

una de ellas.
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3.3.1 Pruebat Student enfocada a determinar si hubo una reduccién de tiempo
utilizando la aplicacién web

A continuacién, en la tabla 55 se muestra los datos de los terrenos al igual que el tiempo
empleado para realizar la identificacion y cuantificacion de malezas de forma tradicional.

Tabla 55

Tiempo empleado para la identificacion y cuantificacion de malezas de forma tradicional en 3
terrenos de papa

Terreno Extensién (m?) Tiempo (minutos)
Terreno 1. 800. 66.
Terreno 2. 650. 54,
Terreno 3. 730. 60.

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 56 se muestran los resultados con respecto al tiempo empleado para la
identificaciéon y cuantificacion de malezas utilizando la aplicacién web de los 3 terrenos. Cabe
recalcar que el tiempo empleado fue tomado en cuenta desde que se vuela el dron para que
capture las fotogréaficas hasta que se obtienen los resultados en la aplicacién web.

Tabla 56

Tiempo empleado para la identificacion y cuantificacion de malezas utilizando la aplicacion web
en 3 terrenos de papa

Terreno Extensién (m?) Tiempo (minutos)
Terreno 1. 800. 50.
Terreno 2. 650. 39.
Terreno 3. 730. 46.

Nota. Elaboracién propia.

Excel ofrece un complemento el cual permite realizar la prueba t Student de forma
automética, a continuacion, en la tabla 57 se muestra los resultados. TT representa el conjunto
de tiempo en identificar y cuantificar las malezas de forma tradicional y TA el conjunto de tiempo

utilizando la aplicacion web. El nivel de confianza elegido fue del 95%.
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Tabla 57

Aplicacién de la prueba t Student a los conjuntos TTy TA

Medida TT TA
Media 60 45
Varianza 36 31
Observaciones 3 3
Coeficiente de correlacion de Pearson 0,987829161
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 2
Estadistico t 25,98076211
P(T<=t) una cola 0.000739098
Valor critico de t (una cola) 2,91998558
P-valor 0,001478197
Valor critico de t (dos colas) 4,30265273

Nota. Elaboracién Propia.

Para poder rechazar la hipotesis nula se debe cumplir la siguiente condicién:

P —valor < «a

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

0.001 < 0.05

Se puede observar que la condicion se cumple, por lo tanto, la hipotesis nula se rechaza
y se acepta la alterna, la cual menciona que si existe una diferencia significativa en la media de
la diferencia.

Como conclusién se puede afirmar que existe una disminucion del tiempo significativa
utilizando la aplicacion web para identificar y cuantificar las malezas en comparacién a realizar

este proceso de forma tradicional.
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3.3.2 Pruebat Student y coeficiente de determinacion aplicada a la cuantificacién de la
maleza lengua de vaca

Para realizar este analisis estadistico para comparar la confiabilidad de la aplicacién web
se utilizé el 20% del conjunto de validaciébn como muestra, esto es debido a que los agricultores
no tienen un fundamento técnico para realizar la cuantificacion de malezas de manera adecuada,
por lo que sus resultados son muy subjetivos ya que se basan en la percepcién visual y esto
tiene mucha variacion dependiendo de cada agricultor y su nivel de experiencia.

Por la razén antes mencionada se decidio utilizar el 20% del conjunto de validacién como
muestra, utilizando el ground truth que son las mascaras de segmentacion semantica, con estos
datos ya se puede hacer una comparacion objetiva con las predicciones de la aplicacion web, el
20% representa 60 imagenes. A continuacién, en la tabla 58 se muestra la cuantificacién de la
maleza lengua de vaca utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacion web.

Tabla 58

Cuantificacion utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacion web de 60 imagenes de
128px por 128px enfocada a la maleza lengua de vaca

Numero de imagen Cuantificacion utilizando el  Cuantificacion utilizando la
ground truth prediccion de la aplicacion
web
1 0.000 0.000
2 0.000 0.000
3 0.000 0.000
4 0.000 0.000
5 0.000 0.000
6 0.000 0.000
7 0.000 0.000
8 11.060 11.640
9 0.000 0.000
10 0.000 0.000
11 12.400 11.460
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

0.000
0.000
33.380
0.000
0.000
12.870
0.000
5.600
0.000
11.610
0.000
8.470
0.000
1.700
0.000
0.000
30.020
0.000
10.430
1.220
0.000
27.000
0.000
42.950
12.520
0.000
18.190
9.890
7.000
0.000
14.530

0.000
0.000
32.710
0.000
0.000
12.050
0.000
4.940
0.000
12.580
0.000
8.470
0.000
1.060
0.000
0.000
30.520
0.000
11.500
0.000
0.000
25.900
0.000
39.740
10.140
0.000
17.800
9.860
7.450
0.000
14.010
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43 14.670 13.590

44 11.960 13.100
45 11.530 10.720
46 39.700 31.410
47 0.000 0.000
48 0.000 0.030
49 0.000 0.000
50 0.000 0.000
51 0.000 0.000
52 0.000 0.000
53 0.000 0.000
54 0.000 0.000
55 0.000 0.120
56 0.000 0.000
57 0.000 0.000
58 0.000 0.000
59 0.000 0.000
60 0.000 0.000

Nota. Elaboracién propia.
En la tabla 59 se muestra el resultado de la aplicacion de la prueba t Student.
Tabla 59

Resultados de la prueba t Student con respecto a la cuantificacién de la maleza lengua de vaca
utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacién web

Medida Cuantificacion utilizando Cuantificacion
el ground truth utilizando la

prediccion de la

aplicacién web

Media 5.811666667 5.513333333
Varianza 106.2409633 92.4400226
Observaciones 60 60

Coeficiente de correlacion de Pearson 0.994610678
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Diferencia hipotética de las medias 0

Grados de libertad 59

Estadistico t 1.857297129
P(T<=t) una cola 0.034131094
Valor critico de t (una cola) 1.671093032
P-valor 0.068262188
Valor critico de t (dos colas) 2.000995378

Nota. Elaboracién propia.

Para poder rechazar la hipotesis nula se debe cumplir la siguiente condicion:

P —valor < «a

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

0.068 < 0.05

Como la condicién no se cumple se puede decir que no existe una diferencia significativa,
por lo tanto, para las predicciones de la maleza lengua de vaca los resultados si serian confiables.
El coeficiente de determinacion, también conocido como R? es una medida estadistica
denominada bondad del ajuste que permite determinar que tan bien se ajustan los datos a un
modelo de regresioén, su rango esta denotado desde [0,1], si el resultado se acerca a 1 la fuerza
de ajuste sera mayor, por lo tanto, los datos seran se acoplaran mejor al modelo (Colin Cameron
& Windmeijer, 1997).
Lind et al. (2012) mencionan que los rangos para la interpretacion del coeficiente de
determinacion son:
e Bajo:0<R?<0.3.
e Moderado: 0.3 <R?<0.7.
e Alt0:0.7<R?< 1.

A continuacion, en la figura 81 se muestra la grafica R? para la maleza lengua de vaca.
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Figura 81

Grafica del coeficiente de determinacién para la maleza lengua de vaca
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Nota. Elaboracién propia.

El resultado de R? es 0.9893, haciendo uso de los rangos de interpretacion se puede
afirmar que la fuerza de ajuste es alta, por lo tanto, la confiabilidad de la aplicacion web para
identificar y cuantificar la maleza lengua de vaca es alta.

3.3.3 Pruebat Student y coeficiente de determinacién aplicada a la cuantificacion de la
maleza diente de leén

A continuacion, en la tabla 60 se muestra la cuantificacion de la maleza diente de leén
utilizando el ground truth y la prediccién de la aplicacion web.

Tabla 60

Cuantificacion utilizando el ground truth y la predicciéon de la aplicacion web de 60 imagenes de
128px por 128px enfocada a la maleza diente de leén

Numero de imagen Cuantificacion utilizando el Cuantificacion utilizando la
ground truth predicciéon de la aplicacion
web
1 5.350 5.550
2 4.600 7.620
3 1.630 1.810
4 4.950 6.330
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

8.640
4.350
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

8.640
4.230
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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36 0.000 0.000

37 0.000 0.000
38 0.000 0.000
39 0.000 0.000
40 0.000 0.000
41 0.000 0.000
42 0.000 0.000
43 0.000 0.000
44 0.000 0.000
45 0.000 0.000
46 0.000 0.000
a7 6.980 6.770
48 0.870 2.650
49 7.060 1.140
50 0.000 0.000
51 0.000 0.000
52 0.000 0.730
53 0.000 0.000
54 0.000 0.000
55 0.000 1.520
56 0.000 0.000
57 0.000 0.000
58 0.000 0.000
59 0.000 0.000
60 0.000 0.000

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 61 se muestra el resultado de la aplicacion de la prueba t Student.

Tabla 61

Resultados de la prueba t Student con respecto a la cuantificacion de la maleza diente de leén
utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacion web
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Medida

Cuantificacién utilizando
el ground truth

Cuantificacion
utilizando la
prediccion de la
aplicacién web

Media

Varianza

Observaciones

Coeficiente de correlacion de Pearson
Diferencia hipotética de las medias
Grados de libertad

Estadistico t

P(T<=t) una cola

Valor critico de t (una cola)

P-valor

Valor critico de t (dos colas)

0.7405

4.015838729

60

0.891997152

0

59

-0.351683849

0.36316416

1.671093032

0.726328321

2.000995378

0.783166667

4151723701

60

Nota. Elaboracién propia.

Para poder rechazar la hipétesis nula se debe cumplir la siguiente condicion:

P —valor < «

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

0.72 < 0.05

Como la condicién no se cumple se puede decir que no existe una diferencia significativa,

por lo tanto, para las predicciones de la maleza diente de ledn los resultados si serian confiables.

A continuacion, en la figura 82 se muestra la grafica R? para la maleza diente de ledn.
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Figura 82

Grafica del coeficiente de determinacién para la maleza diente de le6n
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Nota. Elaboracién propia.
El resultado de R? es 0.7957, haciendo uso de los rangos de interpretacion se puede
afirmar que la fuerza de ajuste es alta, por lo tanto, la confiabilidad de la aplicacién web para
identificar y cuantificar la maleza diente de ledn es alta.

3.3.4 Pruebat Student y coeficiente de determinacion aplicada a la cuantificacion de la
maleza kikuyo

A continuacién, en la tabla 62 se muestra la cuantificacion de la maleza kikuyo utilizando
el ground truth y la prediccién de la aplicacion web.

Tabla 62

Cuantificacion utilizando el ground truth y la predicciéon de la aplicacion web de 60 imagenes de
128px por 128px enfocada a la maleza kikuyo

Numero de imagen Cuantificacion utilizando el  Cuantificacion utilizando la
ground truth predicciéon de la aplicacion
web
1 8.800 9.350
2 0.100 0.150
3 0.560 1.490
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

9.000
0.000
4.570
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

8.730
0.340
4.610
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.180
0.000
0.000
0.000
0.000
0.140
0.000
0.000
0.000
0.040
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.520
0.000
0.000
0.000
0.000
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35 0.000 0.000

36 1.580 0.000
37 0.000 0.000
38 0.000 0.000
39 0.000 0.000
40 0.000 0.000
41 0.000 0.000
42 0.000 0.000
43 0.410 0.000
44 0.000 0.000
45 0.000 0.000
46 0.000 0.000
47 4.040 5.980
48 0.980 5.420
49 1.400 0.590
50 13.310 12.490
51 21.580 22.200
52 16.790 14.480
53 20.380 21.510
54 16.380 17.050
55 19.620 19.800
56 13.310 14.430
57 14.450 14.780
58 15.490 15.230
59 29.750 29.390
60 16.320 16.080

Nota. Elaboracion propia.

En la tabla 63 se muestra el resultado de la aplicacion de la prueba t Student.
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Tabla 63

Resultados de la prueba t Student con respecto a la cuantificacion de la maleza kikuyo
utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacién web

Medida

Cuantificacién utilizando
el ground truth

Cuantificacion
utilizando la
prediccion de la
aplicacion web

Media

Varianza

Observaciones

Coeficiente de correlacion de Pearson
Diferencia hipotética de las medias
Grados de libertad

Estadistico t

P(T<=t) una cola

Valor critico de t (una cola)

P-valor

Valor critico de t (dos colas)

3.813666667

52.53500328

60

0.993953555

0

59

-0.995932563

0.161675043

1.671093032

0.323350087

2.000995378

3.916333333

52.84224395

60

Nota. Elaboracién propia.

Para poder rechazar la hipétesis nula se debe cumplir la siguiente condicion:

P —valor < «a

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

Como la condicién no se cumple se puede decir que no existe una diferencia significativa,

0.32 <0.05

por lo tanto, para las predicciones de la maleza kikuyo los resultados si serian confiables.

A continuacioén, en la figura 83 se muestra la grafica R? para la maleza kikuyo.
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Figura 83

Grafica del coeficiente de determinacién para la maleza kikuyo
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Nota. Elaboracién propia.

El resultado de R? es 0.9879, haciendo uso de los rangos de interpretacién se puede
afirmar que la fuerza de ajuste es alta, por lo tanto, la confiabilidad de la aplicacion web para
identificar y cuantificar la maleza kikuyo es alta.

3.3.5 Pruebat Student y coeficiente de determinacién aplicada a la cuantificacion de la
categoria otro tipo de maleza

A continuacion, en la tabla 64 se muestra la cuantificacién de la categoria otro topo de
maleza utilizando el ground truth y la prediccién de la aplicacion web.

Tabla 64

Cuantificacion utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacion web de 60 imagenes de
128px por 128px enfocada a la categoria otro tipo de maleza

Numero de imagen Cuantificacion utilizando el  Cuantificacion utilizando la
ground truth prediccién de la aplicacién
web
1 0.000 0.000
2 0.700 1.060
3 6.620 6.100
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

0.710
1.400
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.180
0.400
0.000
0.210
0.510
1.940
0.000
0.540
0.000
1.510
0.000
0.000
0.000
0.000
0.910
0.000
0.000
0.830
0.000

0.620
1.160
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.090
0.000
0.240
0.370
0.010
0.000
0.250
0.000
1.320
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.020
0.000
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35 0.000 0.000

36 0.000 0.460
37 0.000 0.000
38 0.270 0.000
39 0.000 0.000
40 0.600 0.000
41 0.000 0.000
42 0.000 0.000
43 0.000 0.330
44 0.000 0.000
45 0.110 0.220
46 0.000 0.000
47 0.230 0.000
48 12.260 7.340
49 1.520 1.860
50 0.000 0.000
51 0.000 0.000
52 0.270 0.260
53 1.230 0.000
54 0.000 0.000
55 0.690 0.240
56 0.660 0.580
57 0.000 0.000
58 0.000 0.000
59 0.000 0.000
60 0.000 0.000

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 65 se muestra el resultado de la aplicacion de la prueba t Student.
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Tabla 65

Resultados de la prueba t Student con respecto a la cuantificacion de la categoria otro tipo de

maleza utilizando el ground truth y la prediccion de la aplicacién web

Medida

Cuantificacién utilizando
el ground truth

Cuantificacion
utilizando la
prediccion de la
aplicacion web

Media

Varianza

Observaciones

Coeficiente de correlacion de Pearson
Diferencia hipotética de las medias
Grados de libertad

Estadistico t

P(T<=t) una cola

Valor critico de t (una cola)

P-valor

Valor critico de t (dos colas)

0.571666667

3.239536158

60

0.952896733

0

59

2.113466192

0.01939978

1.671093032

0.038799559

2.000995378

0.3755

1.555547203

60

Nota. Elaboracién propia.

Para poder rechazar la hipétesis nula se debe cumplir la siguiente condicion:

P —valor < «a

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

0.038 < 0.05

Como la condicién si se cumple se puede decir que si existe una diferencia significativa,

por lo tanto, para las predicciones de la categoria otro tipo de maleza los resultados no serian

muy confiables.

A continuacion, en la figura 84 se muestra la grafica R? para la categoria otro tipo de

maleza.
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Figura 84

Grafica del coeficiente de correlacion para la categoria otro tipo de maleza
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Nota. Elaboracion propia.

El resultado de R? es 0.908, haciendo uso de los rangos de interpretacién se puede
afirmar que la fuerza de ajuste es alta, sin embargo, en la prueba t Student se demostr6 que si
existe una diferencia significativa entre el ground truth y las predicciones de la aplicacion web,
por lo tanto, como conclusion final se puede afirmar que la confiabilidad de las predicciones con
respecto a la categoria otro tipo de malezas no es muy buena, ya que puede que en ocasiones
los resultados sean erroneos, esto puede deberse a que para esta categoria hubo muy pocas
imagenes, ademas, en el capitulo 2 se mencion6 que la categoria otro tipo de malezas es para
aquellas que son muy dificiles de identificar y para las que no sean diente de leén, kikuyo y
lengua de vaca, esto produjo que ResNeXt50 no encontrard los patrones adecuados para
clasificar esta categoria.

3.3.6 Pruebat Student y coeficiente de determinacién aplicada a la cuantificacion del
cultivo de papa

A continuacion, en la tabla 66 se muestra la cuantificacion del cultivo de papa utilizando
el ground truth y la predicciéon de la aplicacion web.
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Tabla 66

Cuantificacion utilizando el ground truth y la predicciéon de la aplicacion web de 60 imagenes de
128px por 128px enfocada al cultivo de papa

Numero de imagen Cuantificacion utilizando el  Cuantificacion utilizando la
ground truth predicciéon de la aplicacion
web

1 13.650 13.720
2 37.190 33.090
3 22.510 22.550
4 24.280 25.080
5 0.000 0.000

6 10.550 10.670
7 51.750 54.600
8 9.330 9.190

9 52.860 54.420
10 63.580 63.380
11 6.990 6.840

12 20.170 19.960
13 52.200 53.280
14 0.000 0.570

15 35.680 35.720
16 37.480 39.010
17 0.000 0.990

18 50.690 51.210
19 0.000 0.000

20 27.480 28.660
21 0.000 0.000

22 34.770 33.640
23 0.000 0.000

24 14.960 14.800
25 11.630 11.410
26 17.690 17.350
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

52.760
1.310
30.590
0.000
8.590
16.570
0.000
31.120
15.220
0.380
31.850
1.720
0.000
6.900
41.940
0.000
7.540
0.000
1.710
0.270
5.130
10.190
16.960
0.760
0.000
0.000
0.670
0.800
16.820
4.630
4.360

52.560
1.080
30.260
0.000
9.450
17.920
0.530
31.950
18.030
1.130
33.090
0.570
0.290
7.460
43.640
0.000
8.630
0.000
1.620
6.450
5.730
10.100
22.680
0.480
0.000
0.000
0.850
0.680
14.930
4.790
4.270
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58 0.000
59 1.820
60 1.350

0.000
1.820
1.290

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 67 se muestra el resultado de la aplicacion de la prueba t Student.

Tabla 67

Resultados de la prueba t Student con respecto a la cuantificacion del cultivo de papa utilizando
el ground truth y la prediccion de la aplicacion web

Medida

Cuantificacion utilizando
el ground truth

Cuantificacion
utilizando la
prediccién de la
aplicacion web

Media

Varianza

Observaciones

Coeficiente de correlacion de Pearson
Diferencia hipotética de las medias
Grados de libertad

Estadistico t

P(T<=t) una cola

Valor critico de t (una cola)

P-valor

Valor critico de t (dos colas)

15.12333333

315.6116972

60

0.996831943

0

59

-2.262883632

0.013668842

1.671093032

0.27337683

2.000995378

15.54033333

320.8208711

60

Nota. Elaboracién propia.

Para poder rechazar la hipotesis nula se debe cumplir la siguiente condicion:

P —valor < «

Remplazando las variables con los resultados obtenidos se tiene que:

0.27 < 0.05
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Como la condicion no se cumple se puede decir gue no existe una diferencia significativa,
por lo tanto, para las predicciones del cultivo de papa los resultados si serian confiables.
A continuacion, en la figura 85 se muestra la grafica R? para el cultivo de papa.

Figura 85

Gréfica del coeficiente de determinacion para el cultivo de papa
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Nota. Elaboracion propia.

El resultado de R? es 0.9937, haciendo uso de los rangos de interpretacion se puede
afirmar que la fuerza de ajuste es alta, por lo tanto, la confiabilidad de la aplicaciébn web para
identificar y cuantificar el cultivo de papa es alta.

3.3.7 Andlisis final

Habiendo analizado cada tipo de planta por separado en los andlisis anteriores se puede
llegar a la conclusion de que la aplicacion web si es viable para su uso, esto es debido a que en
la mayoria de las plantas si tiene una confiabilidad alta, a excepcién de la categoria otro tipo de
malezas, esta Ultima si presenta una confiabilidad no tan alta. Otra razén del porque la aplicacion
web es viable es que se necesita menos tiempo para realizar la identificacion y cuantificacion de
malezas, y lo mas importante, para realizar la cuantificacion se estd utilizando un método

matematico, esto permite que los resultados sean mas confiables ya que se esta haciendo el
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célculo de manera objetiva, por el contrario de lo que se hace utilizando los métodos tradicionales

gue se basan en la perspectiva subjetiva de cada agricultor.
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DISCUSION

Se ha propuesto una version de ResNeXt50 enfocada a la segmentacion semantica
haciendo uso de la propuesta de Mou & Zhu (2018), esta version fue el base line, a partir de esta
se fueron haciendo modificaciones a la arquitectura a fin de hacerla mas robusta, posteriormente
se probaron combinaciones de los valores de los hiperparametros utilizados por otros
investigadores enfocado a la segmentacion semantica de malezas, el resultado fue la propuesta
de 6 versiones, de las cuales se hizo la eleccion de la mas idonea para implementarla en la
aplicacion web, la cual es un instrumento para realizar la identificacién y cuantificacion
automéatica de malezas utilizando imagenes adquiridas por un dron.

Se utiliz6 el 20% del conjunto de validacion para realizar las pruebas para calcular el IOU
de cada categoria con el fin de definir la mejor version, en la tabla 68 se muestra cuéles fueron
los resultados.

Tabla 68

IOU de cada categoria de todas las versiones del modelo entrenadas utilizando el 20% del
conjunto de validacion

Version IOU del IOU de IOU del 10U del IOU de IOU de Mean
background lengua diente kikuyo otras papa IOU (6
devaca deledn malezas clases)
Base line 0.911. 0.711. 0.505. 0.536. 0.009. 0.834. 0.584.
Version 0.952. 0.836. 0.476. 0.658 0.124. 0.901. 0.658.
2.
Version 0.956. 0.769. 0.478. 0.671. 0.242. 0.888. 0.668.
3.
Version 0.949. 0.577. 0.460. 0.546. 0.003. 0.817. 0.559.
4,
Version 0.946. 0.694. 0.580. 0.596. 0.031. 0.853. 0.617.
5.
Version  0.956. 0.826. 0.583. 0.703. 0.434. 0.908. 0.735.
6.

Nota. Elaboracion propia.
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En base a los resultados obtenidos se decidié definir a la sexta version como el mejor
modelo, ya que esta es la que presenta mejores valores en comparacion con las demas
versiones, la version 6 presenta un valor de IOU del background de 0.956, un IOU de lengua de
vaca de 0.826, un |IOU del diente de leén de 0.583, un IOU del kikuyo de 0.703, un IOU de otras
malezas de 0.434, un IOU de papa de 0.908 y un mean IOU de 0.735. La versién 6 es la que
tiene mayores capacidades para la generalizacion, por lo que su precision al procesar imagenes
nunca vistas sera mayor y fue la que se implemento en la aplicacion web.

Se hizo una busqueda de trabajos de investigacion enfocados a la segmentacion
semantica de malezas, en total se encontraron 6 propuestas, de las cuales 5 se enfocan
Gnicamente en 3 clases, que son background, cultivo y maleza, solo 1 trabajo utilizé 4 clases,
gue son las mencionadas anteriormente y una adicional enfocada a detectar dafios en el cultivo.
A continuacion, en las tablas 69 y 70 se muestra los resultados reportados por los investigadores
del IOU de cada clase.

Tabla 69

IOU de cada clase reportado por los trabajos de investigacién enfocados en 3 clases

Autores Modelo Cultivo Numero 10U del I0U del IOU de Mean
de backgrou cultivo la I0U(3

malezas nd maleza clases)

(H. S. U-Net Canola. 1 (Sin 0.982 0.861 0.829 0.891

Ullah et modifica especific

al., da. ar).

2021)

(Qi et PF- Frijol. 1 (Sin 0.969 0.797 0.856 0.874

al., UperNet especific

2023) . ar).

(Celikka DeepLa Remolacha 1 (Sin 0.993 0.946 0.633 0.857

n et al., bv3. azucarera. especific

2023) ar).

(X.-Z. UNet++ Remolacha 1 (Sin 0.921 0.925 0.956 0.923

Hu et con azucarera. especific

al., supervis ar).

2022) ion
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profund

a.
(Sai et Kite-Net. Arroz. 1 (Sin No No No 0.725
al., especific especifica especificad especifi
2022) ar). do 0. cado

Nota. Elaboracion propia.
Tabla 70

IOU de cada clase reportado por el trabajo de investigacion enfocado en 4 clases

Autores Modelo Cultivo NuUmero IOU del IOU del IOU IOU Mean
de backgrou cultivo dela del 10U (4

malezas nd malez dafi clases)
a 0
del
cult
ivo
(Das & DeepVe Canola 1 (Sin 0.981 0.743 0.657 0.68 0.767
Bais, g. especific 9
2021) ar).

Nota. Elaboracion propia.

Como se puede observar solo 1 trabajo de investigacion reporta que utilizaron 4 clases,
del resto solo se limitaron a 3, para poder dar un criterio de los valores obtenidos por ResNeXt50
version 6 en comparacion con las propuestas de los investigadores se ha decidido realizar un
promedio de las malezas lengua de vaca, kikuyo y diente de ledn, no se tomé en cuenta a la
categoria otro tipo de malezas debido a que estas presentan un valor de IOU muy bajo, ademas
es la que menos individuos(plantas) presenta en todo el data set. A continuacion, en la tabla 71
se muestra una tabla de la comparativa.

Tabla 71

Comparativa de modelo ResNeXt50 version 6 y los modelos de los trabajos de investigacion
utilizando el IOU del background y cultivo

Autores Modelo IOU del IOU del IOU de la
background cultivo maleza
(H. S. Ullah et al., U-Net 0.982. 0.861. 0.829.
2021). modificada.
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(Qietal., 2023). PF-UperNet. 0.969. 0.797. 0.856.

(Celikkan et al., DeepLabv3. 0.993. 0.946. 0.633.
2023).
(X.-Z. Hu et al., UNet++ con 0.921. 0.925. 0.956.
2022). supervision
profunda.
(Sai et al., 2022). Kite-Net. No especificado No No especificado.
especificado.
(Das & Bais, DeepVeg. 0.981. 0.743. 0.657.
2021).
Kevin  Vinueza ResNeXt50 0.956. 0.908. 0.704.
(autor del trabajo modificada (promedio de las
de titulacion y de (version 6). 3 clases de
ResNeXt50 malezas lengua
modificada). de vaca, kikuyo

y diente de ledn)

Nota. Elaboracién propia.

Como se puede observar en la tabla 71 ResNeXt50 en su versién 6 con respecto al IOU
del background est4d un poco por debajo de los modelos U-Net modificada, PF-UperNet,
DeepLabv3 y DeepVeg, siendo inferior en 0.026, 0.013, 0.037 y 0.025 respectivamente, la
diferencia no es muy significativa. El modelo version 6 es superior al modelo UNet++ con
supervision profunda la cual presenta un IOU del background de 0.921, la superioridad es de
0.035. Como se puede evidenciar el valor obtenido por ResNext50 en su versién 6 estd muy a la
par que los modelos de los demas investigadores.

En el IOU del cultivo el modelo versién 6 es inferior a los modelos DeepLabv3 y UNet++
con supervision profunda con 0.038 y 0.017 respectivamente, pero, es superior a los modelos U-
Net modificada, PF-UperNet y DeepVeg con 0.047,0.111 y 0.165 respectivamente. Con respecto
al I0U del cultivo se puede decir que ResNeXt50 en su version 6 es superior a 3 modelos con
diferencias significativas para 2 de ellos, especificamente para PF-UperNet y DeepVeg.

Con respecto al IOU de la maleza ResNeXt50 en su versién 6 es superada con gran

diferencia por U-Net modificada, PF-UperNet, y UNet++ con supervision profunda con 0.125,
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0.152 y 0.252 respectivamente. En este aspecto se puede observar que la diferencia de
resultados es muy significativa para los 3 modelos mencionados anteriormente, el que mayor
puntuacion presenta es U-Net modificada con 0.956, esta enorme brecha se puede justificar que
es debido a que estos modelos fueron entrenados Unicamente con 3 clases, a diferencia de las
6 que se utilizé en este trabajo de titulacion, los autores Unicamente definieron a la clase maleza
sin hacer distincion de tipos, cosa que en este trabajo si se hizo definiendo un total de 4 que son:
lengua de vaca, kikuyo, diente de ledn y la categoria otras. Haber establecido muchas categorias
de malezas hizo que existieran més clases, ademas el data set no contaba con un balance de
clases idoneo debido a la naturaleza del proyecto. Sin embargo, a pesar de lo mencionado
anteriormente ResNeXt50 en su version 6 supera a 2 modelos, concretamente a DeepLabv3 y
DeepVeg, siendo superior con 0.071 y 0.047 respectivamente.

En el trabajo de Das & Bais (2021) hacen mucho énfasis en que el desbalance de clases
perjudica enormemente los resultados, el entrenamiento lo hicieron con un data set el cual no
tenia un balance de clases idoneo, ademas, fueron los Unicos que definieron 4 clases y esa es
la razon del porgque obtuvieron un valor de 0.767 en el mean 10U, cabe recalcar que el mean IOU
de ResNeXt50 en su versiéon 6 es de 0.735, que esta un poco por debajo.

El data set con el que se entrend las 6 versiones propuestas no estaba equilibrado, la
categoria lengua de vaca representa un 14.43% con respecto al nimero de individuos (plantas)
presentes en todo el data set, kikuyo un 39.41%, diente de leén un 4.73%, papa un 26.69% vy la
categoria otras un 14.71%. Con esto se puede dar una justificacion del porque se obtuvo valores
bajos en el IOU de las malezas ya que las caracteristicas del data set son similares al de los
autores Das & Bais (2021) con respecto al desbalance de clases.

A continuacion, en la tabla 72 se muestra el mean IOU de ResNeXt50 versién 6 y de los

modelos de los autores.
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Tabla 72

Mean 10U de los trabajos de investigacion

Autores Modelo Mean IOU

(H. S. Ullah et al., 2021) U-Net modificada. 0.891.
(Qietal., 2023) PF-UperNet. 0.874.
(Celikkan et al., 2023) DeepLabv3. 0.857.
(X.-Z. Hu et al., 2022) UNet++ con supervision profunda. 0.923.
(Sai et al., 2022) Kite-Net. 0.725.
(Das & Bais, 2021) DeepVeg. 0.767.
Kevin Vinueza (autor del trabajo ResNeXt50 modificada (version 6). 0.735.
de titulacion y de ResNeXt50

modificada)

Nota. Elaboracién propia.

Para ResNeXt50 se evidencia que es significativamente inferior a los modelos U-Net
modificada, PF-UperNet, DeepLabv3, UNet++ con supervisién profunda y un poco por debajo de
DeepVeg, sin embargo, es un poco superior la Kite-Net con 0.010 a su favor. Como se hizo
mucho énfasis en los péarrafos anteriores, haber entrenado a ResNeXt50 con 6 clases y
presentando un desbalance de clases en el data set conllevé a que se obtengan los resultados
presentados, DeepVeg tiene un valor un poco superior en el mean 10U, este fue entrenado con
un data set en similares condiciones de desbalance de clases, con la Unica diferencia de que se
definieron dnicamente 4 clases, si se hubiera optado Unicamente por 3 clases muy
probablemente los resultados hubieran sido muy simulares a los modelos con mejor puntaje
como por ejemplo UNet++ con supervision profunda y U-Net modificada.

Para trabajos futuros se aconseja que se priorice el balance de clases, ya que esto
permitiria que el modelo pueda aprender de mejor manera teniendo un equilibrio en los patrones

para cada clase, se puede utilizar el data set elaborado en este trabajo de titulacién e intentar
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balancear las clases, especialmente para la categoria otro tipo de malezas y diente de ledn,
ademas también aumentar el nUmero de imagenes a fin de tener mas variedad.

También se aconseja buscar mas trabajos de investigacion para poder tener un campo
visual mas amplio acerca de los principales desafios en este contexto y tomar muy en cuenta las
propuestas de los autores para hacerles frente, se conseja probar mas combinaciones en los
hiperpardmetros y en la medida de lo posible hacer mas modificaciones a la arquitectura a fin de
obtener mejores resultados.

Lo mas recomendable para entrenar este tipo de algoritmos es utilizar en la medida de
lo posible GPUs dedicadas ya que esto permitira reducir el tiempo de entrenamiento y lo mas
importante, tener la posibilidad de realizar mas pruebas con el fin de buscar la mejor combinacion

de los hiperparametros y modificaciones en la arquitectura.

165



CONCLUSIONES

El desarrollo de una red neuronal convolucional basada en la arquitectura ResNeXt para
segmentacioén semantica ha permitido realizar la identificacion y cuantificacion automatica
efectiva de malezas en cultivos de papa mediante imagenes capturadas por un dron

manteniendo una confiabilidad muy alta en los resultados.

La busqueda de trabajos de investigacion enfocados a la identificacion de malezas
mediante segmentacion semantica utilizando redes neuronales convolucionales ha sido
muy Util para el desarrollo de este trabajo, ya que se tuvo un panorama muy claro de
cuales son los principales retos que existen en esta area, las arquitecturas mas utilizadas,
las propuestas de cada autor para mejorar la precision de los algoritmos, entre otros. Las
preguntas de investigacion mas relevantes que ayudaron a desarrollar este proyecto fue
la recopilacion de las alturas a las que se capturaban las imagenes, esto permitio elegir
la altura mas adecuada, que fue de 9 metros, al igual que la velocidad de vuelo, la cual
correspondia a 1 m/s, esta altura permiti6 abarcar mas area de terreno en una foto y
mantener un nivel de calidad de imagen alto. Otra pregunta muy importante fue
determinar que métricas se utilizan para la evaluacion de los modelos, esto permitié
identificar aquellas que eran utilizadas para segmentacion semantica. Finalmente, la
pregunta que se considera la mas importante es aquella en la que se plantea como afinar
un modelo, en esta se responde que es adecuado trabajar con tamafios de lote de 2"ya
gue segun los investigadores da muy buenos resultados, otra es utilizar imagenes en
formato JPG ya que segun los autores se dice tiene mejores resultados en redes que

utilizan la arquitectura ResNet.

La red neuronal convolucional ResNeXt50 pasé por varias versiones propuestas en las
cuales se hacian cambios en la arquitectura y se probaban distintas combinaciones de
los hiperpardmetros utilizados por otros autores, esto ayudo a definir un modelo base y
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en consecuencia surgieron mas versiones hasta llegar al mejor modelo. La aplicacion
web simplifica la identificacion y cuantificacion de malezas utilizando imagenes adquiridas
por un dron ya que dispone de una interfaz con las funcionalidades necesarias para llevar
a cabo el proceso, ademas, se priorizé el aspecto de la portabilidad con la finalidad que

pueda ser migrada o desplegada sin muchas complicaciones.

Las versiones propuestas del modelo fueron analizadas a fin de elegir la mas idénea para
implementarla en la aplicacién web, la mejor version fue la sexta ya que tiene mayor
capacidad de generalizacion a nuevos datos lo que da una mayor confiabilidad en las
predicciones en comparaciéon con las demas versiones, ademas, se hizo una
comparacion contra las propuestas de otros investigadores a fin de determinar el nivel de
semejanza en los resultados de las pruebas, se llegé a la conclusion de que los resultados
obtenidos por ResNeXt50 son buenos tomando en cuenta que se decidio clasificar a las
malezas en cuatro tipos, cosa que los demas investigadores no hicieron y solo se limitaron
a utilizar la categoria maleza para todas las malas hierbas. La reduccion del tiempo
utilizando la aplicaciéon web es evidente en comparacién con el tiempo empleado en
realizar la identificacion y cuantificacion de forma manual, esto supone que las decisiones
gue se tomen para el control de malezas sean mas efectivas ya que los resultados se
obtendran en menos tiempo y lo mas importante de forma objetiva, ademas su uso es
viable ya que al aplicar la prueba t Student y el coeficiente de determinacion los resultados
demostraron que el nivel de confianza para las predicciones es alta. La aplicacion web
tiene un nivel de portabilidad muy alto, esto se debe a que se utilizé la tecnologia de
contenedores docker, lo que facilita el despliegue o migracion sin tener que hacer

configuraciones de entorno o de librerias.
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RECOMENDACIONES

Se deberia probar con otro tipo de arquitecturas como por ejemplo U-Net, SegNet,

DeepLab y PSPNet por mencionar algunas a fin de mejorar los resultados de las métricas.

La busqueda de trabajos de investigacion es fundamental para realizar un trabajo que
siga el mismo propdésito, por esta razon se deberia priorizar los mas recientes ya que esto
significaria en la mayoria de las ocasiones que se estan tomando propuestas nuevas, se
aconseja optar por trabajos que no sean mas antiguos a 5 afios. Seria aconsejable
aumentar mas preguntas de investigacion ya que esto permitiria tener un conocimiento
mas amplio de cuales son los principales retos que se tiene en esta area y cuales son las

propuestas para hacerles frente.

Se deberian hacer méas propuestas para la busqueda del mejor modelo, intentando con
mas combinaciones de los hiperparametros y proponiendo mas modificaciones a la
arquitectura. La aplicacion web al estar destinada a usuarios que en la mayoria de los
casos tienen nulos conocimientos tecnoldgicos deberia priorizar también la facilidad de

uso.

Para obtener mejores resultados se aconseja aumentar el nUmero de imagenes del data
set priorizando el equilibrio de clases, las imagenes deberian tomarse en mas terrenos,
en distintas épocas y en distinto clima a fin tener una gran variedad de escenarios, se
deberia optar por realizar el entrenamiento utilizando GPU dedicada ya que esto reduciria
el tiempo del entrenamiento y por ende permitiria hacer mas pruebas ya sea probando
distintos valores de los hiperparametros y modificaciones a la arquitectura. Para facilitar
el despliegue o migracion de la aplicacion web se deberia optar por servicios cloud como
Azure, AWS o Google Cloud por poner unos ejemplos, ya que estos tienen muy bien

automatizado el proceso con respecto a docker. Se deberia optar en la medida de lo
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posible por elegir servicios que ofrezcan GPUs, ya que son mas rapidas en comparacion
con CPUs, esto reduciria el tiempo para realizar la identificacion y cuantificacion de

malezas.
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