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RESUMEN

En la actualidad, el seguimiento de cultivos en las parcelas agricolas sigue siendo una de
las tareas mas trascendentales que tiene agricultura de precisién, ya que por medio esta
se puede efectuar la estimacion del rendimiento y la prediccion de cosechas. Debido a las
complicadas condiciones atmosféricas y factores climéaticos que presenta el sector, la
deteccidn temprana de plagas y enfermedades se ha convertido en un desafio considerable
que los productores deben asumir de manera constante. Esta investigacion propone un
sistema de reconocimiento rapido y eficaz de lesiones necréticas para la deteccién
temprana de la plaga thrips en el guisante o arveja mediante la implementacion de técnicas
de Deep Learning. Para el sistema se utilizaron: un Smartphone y el drone DJI Mavic
mini, para recopilar imagenes JPG (Joint Photographic Experts Group) desde las parcelas
del cultivo. A continuacion, se utiliz6 la herramienta Roboflow para la extraccion,
etiquetado, segmentacion de las caracteristicas significativas y relevantes del objeto de
estudio en cada una de las imagenes. Fue propuesta la arquitectura de la red neuronal
convolucional Yolov4-Tiny, para la deteccion de la plaga thrips en los cultivos. En el
desarrollo del sistema se emplearon herramientas de software libre, como Python y
librerias de aprendizaje automéatico como Tensorflow y de vision artificial como OpenCV.
Finalmente, el sistema desarrollado fue puesto a las respectivas pruebas de
funcionamiento. Donde los resultados experimentales mostraron que la loU (Interseccién
sobre la Union) es de 59,23% para una mAP (Precision Media) de 87,8% sobre un
conjunto de datos de alta densidad. Los resultados alcanzados por el sistema fueron
comparados con el diagndstico previo realizado el experto en produccion del cultivo a
través de observaciones directas al guisante o arveja. Donde se pudo a establecer que el
sistema tiene una efectividad del 80%.

Palabras claves: Plaga Thrips, Deep Learning, Yolov4-Tiny, TensorFlow, OpenCV.
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ABSTRACT

At present, the monitoring of crops in agricultural plots remains one of the most important
tasks that precision agriculture has, since through it is possible to perform the estimation
of the yield and the prediction of crops. Due to the complicated atmospheric conditions
and climatic factors that the sector presents, they have made the early detection of pests
and diseases a considerable challenge that producers must constantly assume. This
research proposes a rapid and effective recognition system for necrotic lesions for the
early detection of the thrips infestation in peas or peas through the implementation of
Deep Learning techniques. For the system, a smartphone and the DJI Mavic mini were
used to collect JPG (Joint Photographic Experts Group) images of the growing plots.
Next, the Roboflow tool was used for the extraction, labeling and segmentation of the
significant and relevant characteristics of the study object in each of the images. The
Yolov4-Tiny convolutional neural network architecture was proposed for the detection
of thrips infestation in crops. In the development of the system, free software tools such
as Python and machine learning libraries such as Tensorflow and artificial vision libraries
such as OpenCV were used. Finally, the developed system was subjected to the respective
functional tests. Where the experimental results showed that the loU (Intersection over
the Union) is 59.23% for a mAP (Medium Precision) of 87.8% in a high-density data set.
The results obtained by the system were compared with the previous diagnosis made by
the expert in crop production through direct observations of the pea or pea. Where it could
be established that the system is 80% effective.

Keywords: Plaga Thrips, Deep Learning, Yolov4-Tiny, TensorFlow, OpenCV.
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CAPITULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACION

Tema:

“RECONOCIMIENTO DE LESIONES NECROTICAS PARA LA DETECCION
TEMPRANA DE LA PLAGA THRIPS (KAKOTHRIPS ROBUSTUS UZEL) EN LOS
CULTIVOS DEL GUISANTE O ARVEJA MEDIANTE TECNICAS DEEP

LEARNING”

Problema de la Investigacion

Contextualizacion del problema

La Comision Econdémica para América Latina y el Caribe (CEPAL), asi como la
Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO) y el
Instituto Interamericano de Cooperacion para la Agricultura (IICA). En un informe
referente a los afios 2019-2020, mencionan que no se puede reducir la pobreza, la
malnutricion y el cambio climatico; si la sociedad y los sectores politicos no proyectan al
sector rural como motor de desarrollo econémico, social y ambiental. Ademas, sefialan
que la agricultura debe ser considerada como parte fundamental del impulso econémico,

para que promueva el desarrollo sostenible en los territorios rurales (CEPAL, 2020).

Actualmente, la agricultura es un factor importante para la economiay la sociedad
del mundo; y segun apreciaciones de la FAO, muestra que el potencial agricola de la LAC
(América Latina y el Caribe) en los afios posteriores podria sobrepasar al que tiene

actualmente los Estados Unidos. Debido a que en los ultimos afios la LAC, ha sido uno
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de los principales actores en el abastecimiento de alimentos a nivel mundial. Pero a inicio
de los 90 se pudo evidenciar variaciones en los resultados, esto se debe en gran parte a
los factores climaticos. Este tipo de circunstancias en las Gltimas décadas, han ocasionado
pérdidas en el sector agricola 'y pecuario de 13.000 millones de dolares, y solo en el cultivo
de leguminosas las pérdidas alcanzaron los 8.000 millones de dolares entre los afios 2005

y 2015 (CGSpace, 2018).

En Ecuador, el Plan Nacional de Desarrollo (PND), en relacién al eje de Economia
al Servicio de la Sociedad se menciona que: en los ultimos afios se han realizado avances
en el sector agricola, pero aun existe baja productividad en los productos basicos y en los
de exportacion. Sefialando que, todavia existe el desafio para trabajar en la
democratizacion de los medios de produccién de las distintas unidades productivas,
mediante el fortalecimiento de programas de asistencia técnica, asi como la capacitacion

e innovacion en el sector agricola (Secretaria Técnica Planificacién Ecuador, 2017).

Las condiciones ambientales y los factores climaticos, en los Gltimos afios juegan
un papel importante para la presencia de plagas y enfermedades en la agricultura. Siendo
los thri ps* una de las principales plagas que afectan a la mayoria de cultivos, provocando
en estos diferentes sintomas. Por ejemplo, en el pepino los thrips causan deformacién en
los frutos, mientras que en el pimiento ocasionan dafios estéticos. En cambio, en algunas
plantas ornamentales provocan deformacion y decoloracion a las flores, hojas y tallos. Un

pequefio grupo de este tipo de plaga, puede ser mas que suficiente para ocasionar dafios

! Thrips: son pequefios patégenos que afectan a los cultivos mediante la extraccion de fluidos de las células
vegetales, las misma que al estar vacias se llenan de aire causando que los tallos, hojas y futos cambian el
aspecto y color.
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irreparables a los cultivos, ademas son considerados como importantes portadores para la

transmision de virus (Prado Jiménez, 2019).

Debido al incremento de plagas en los cultivos, algunos sectores como las
entidades gubernamentales y la industria agricola, han venido utilizando plaguicidas y
pesticidas como parte integral de la agricultura. El uso constante de estos insumos, han
permitido de alguna forma reducir las pérdidas de los cultivos de un 35 %; cuando son
aplicados de manera directa. Aunque, los plaguicidas y pesticidas son todavia utiles en la
agricultura moderna, estos siguen siendo sumamente peligrosos para los seres humanos

y el medio ambiente (Bereinsten & Edan, 2017).

Analisis critico

En la Figura 1, se muestra el problema identificado que es la carencia de sistema
de reconocimiento de lesiones necréticas para la deteccion temprana de la plaga thrips
(Kakothrips Robustus Uzel) en el guisante o arveja. A pesar de no contar, con un sistema
para el reconocimiento del estado actual de los cultivos, las detecciones se han venido
realizando de manera artesanal, a través del seguimiento y observaciones directas al

guisante o arveja.
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Figura 1l

Diagrama del arbol de problema de la investigacion

EFECTOS
Incremento de la plaga &n Complicaciones en el Reduccién del tiempo de
toda la planta (tallos, hojas . . )
desarrollo del cultivo vida en los cultivos

y vainas)
Iy

[y [

Carencia de un sistema para la deteccion temprana de
la plaga trips en los cultivos
F'y [y F'y

Falta de sistemas parala ] ! -
e . Poca importancia para el Falta de tiempo para
identificacidn de lesiones . L
. seguimiento y control diagnostico
necroticas

CAUSAS
Nota: Representacion del &rbol del problema de la investigacion con sus causas y efectos. Realizado por el

Autor.

Entre las causas y los efectos del problema identificado estan los siguientes:

e Falta de sistemas informaticos para el reconocimiento automatico de lesiones
necroticas en los cultivos, cuya consecuencia es el incremento de las mismas en
todas las plantas.

o Poca importancia en el seguimiento y control de los cultivos, trae como
consecuencia el avance de la plaga en el guisante, cuyo efecto ocasiona
complicaciones en su desarrollo.

o Falta de tiempo para un diagnéstico temprano tiene como consecuencia la

reduccion del tiempo de vida del cultivo y pérdida total del mismo.
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Planteamiento del Problema

De acuerdo a un reporte del MAGAP (2019), sefiala que: en el Ecuador el sector
agricola aporto con el 8% a la produccién anual de la nacién, siendo esta la actividad que
mas produce empleos. Sin embargo, debido a los grandes avances tecnologicos que
actualmente son utilizados en el sector agricola, la produccion en los campos sigue siendo

todavia muy baja en relacion a otros paises (Villota Neira, 2019).

Por ejemplo, la produccion de leguminosas como el guisante o arveja, en el 2017
disminuyd en un 39% respecto al afio 2016. De igual manera, la produccion del guisante
0 arveja seca presentd una reduccion de 32% respecto al afio 2016 alcanzando 702
toneladas. Este comportamiento estd relacionado con la reduccion simultanea de la
superficie de cosechas, los factores climaticos, la calidad del cultivo y el rendimiento del

producto (MAGAP, 2018).

La provincia del Carchi, en la tltima década ha sido una de las zonas donde ha
existido mayor produccién del guisante o arveja. El cultivo de esta leguminosa, ha
presentado dificultades muchas de estas se deben a algunos factores climéaticos como son
las fuertes heladas y las largas sequias. De igual manera, la presencia de problemas
fitosanitarios en la etapa de germinacion y desarrollo del cultivo han causado problemas

en la produccién del mismo (Delgado Chamorro, 2014).

Los anteriores inconvenientes, acompariados de las constantes precipitaciones en
el sector y la alta humedad que tienen los terrenos han provocado en algunas ocasiones la

pérdida total del guisante o arveja. Este tipo de circunstancias de alguna u otra manera
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crean las condiciones mas adecuadas para que exista la presencia de plagas y

enfermedades en los cultivos (Delgado Chamorro, 2014).

Una de las principales plagas que se presenta con frecuencia en el guisante o
arveja son los famosos thrips (Kakothrips Robustus Uzel), este es un patdgeno que
provoca lesiones necroticas en las vainas, hojas y tallos. Ademas, provoca la decoloracion
en los cultivos debido a las picaduras que causan en las diferentes partes de la planta. La
presencia de este tipo de lesiones en el guisante o arveja es de gran importancia, puesto

que ocasionan un impacto productivo y econdmico (Delgado Chamorro, 2014).

En el guisante o arveja la plaga thrips, pueden reducir las cosechas entre 20 y 50%
deteriorando la calidad de la vaina y del grano cosechado (Sanchez Arteaga, 2019). La
mala calidad y baja produccidn se debe a que el sector agricola ha venido trabajando bajo
un sistema tradicional. Debido a esta situacion los productores, se ven obligados a utilizar
plaguicidas y pesticidas de forma continua sin medir los riesgos que causan y los impactos

gue provocan al medio ambiente (Toledo Perdomo & Sagastume Mena, 2018).

Para reducir los impactos ambientales y solventar inconvenientes causados por la
agricultura tradicional, la aplicacion de la tecnificacion en los cultivos ha permitido
optimizar recursos, mejorar la productividad y reducir la presencia de plagas o
enfermedades. Ademas, que permite intervenir de forma directa y especifica en los
cultivos a través del seguimiento y monitoreo en tiempo real de pardmetros como

humedad, temperatura, gases y estado de los cultivos (Patil & Sachapara, 2018).
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Formulacion del Problema

La falta de un sistema de reconocimiento de lesiones necroticas para el guisante o
arveja, hace que no se pueda detectar tempranamente la presencia de la plaga thrips en

las plantas, ocasionado la pérdida del cultivo.

Justificacion de la Investigacion

En el Ecuador, el guisante o arveja es una de las leguminosas méas consumidas
después del fréjol, debido a que es considerado como uno de los productos mas
importantes en la dieta de las personas. Este tipo de leguminosa es cultivado en todas las
provincias de la region andina del pais, siendo la provincia del Carchi la que mayor
produccidn registra con un aproximado de 9,462 hectareas por afio, y con un rendimiento
promedio de 8 toneladas por hectarea que representa el 47,46% de la produccion nacional

(Angulo Pérez, 2019).

Segun (Tirira Tirira , 2018), menciona que las variedades de mayor produccién
de guisante o arveja en el Carchi son la Quantum, la cual se cultiva entre los 2.600 hasta
2.900 m.s.n.m. Los cantones que mas cultivan este producto son Bolivar, Espejo,
Montafar. Mientras que la Obonuco andina, es cultivada en zonas de 2.700 a 3.300

m.s.n.m., y su produccion se sitla en los cantones Huaca, Tulcan y Montufar.

En la Tabla 1, se muestra la produccion del guisante o arveja en la provincia del

Carchi.
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Tabla 1

Produccién del guisante o arveja en la provincia del Carchi.

Producto Canton Extension en (Has) Porcentaje %  Produccion (TM)
Bolivar 957 45,68 2.730,29
_ Espejo 254 12,12 724,41
Arveja .
(Pisum Mira 224 10,72 640,73
Sativum) Montufar 603 28,80 1.721,38
Huaca 32 1,54 92,05
Tulcan 24 1,14 68,14
Total 2.094 100,00 5.977,00

Nota: Produccion del guisante o arveja en la provincia del Carchi. Tomado de Estudio de factibilidad de
un centro de acopio para la comercializacién de arveja tierna (pisum sativum) en la provincia del Carchi

[Tabla], Tirira Tirira, 2018, www. repositorio.utn.edu.ec.

Desde los afios 90, las malas préacticas agricolas, asi como la falta de agua y la
aplicacion constante de fertilizantes, habrian contribuido a que exista una degradacién en
la produccion de cultivos en un 38%. Estos factores contribuidos a las malas condiciones
climaticas y el incremento elevado de los costos en insumos y fertilizantes, han hecho
posible el uso de la tecnificacion en la agricultura (Vasudevan, Kumar, & Bhuvaneswari,

2016).

La implementacién de nuevas tendencias tecnolégicas como la vision artificial y
el aprendizaje automatico son cada vez mas utilizados, para el analisis de los cultivos.
Debido a que, ayuda a realizar de manera remota tareas como: la observacion y el
procesamiento de imagenes, la identificacion de plagas, la medicion del estrés en las
plantas y la revision del estado actual de los cultivos. Ademas, permite efectuar de forma

automatica el control, planificacion y prediccion de las cosechas.
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La presente investigacion se enmarca en el quinto objetivo, del Plan Nacional de
Desarrollo (2017), que hace referencia al impulso la productividad y competitividad para
el crecimiento econdmico sostenible de manera redistribuida y solidaria. Actualmente, se
ha visto que en las zonas rurales no se cuenta con una adecuada tecnificacion en la
agricultura y mediante el desarrollo del presente proyecto se buscara fomentar el impulso
de la investigacion y la transferencia tecnoldgica. Donde se dard a conocer a los
productores de cultivos la importancia de la transformacion productiva, de manera que
puedan alcanzar un crecimiento econdmico sustentable garantizando la responsabilidad

social y ambiental.

Finalmente, este proyecto aporta al cumplimiento de la mision de la Universidad
Técnica del Norte que es la de generar, fomentar, y ejecutar procesos de investigacion, y
de transferencia de saberes, de conocimientos cientificos, tecnolégicos y de innovacion.
De igual manera, contribuye a la linea de investigacion de “desarrollo de sistemas
inteligentes” que estd alineada al programa de postgrado en la maestria de

telecomunicaciones (Universidad Técnica del Norte, 2018).

Objetivos de Investigacion

Obijetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento de lesiones necrdticas para la deteccién
temprana de la plaga thrips (Kakothrips Robustus Uzel) en los cultivos del guisante o
arveja mediante la aplicacion de técnicas de DL (Deep Learning) con la finalidad de

reducir la pérdida del cultivo.
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Obijetivos especificos

e Revisar bases tedricas sobre las técnicas existentes de DL, utilizadas para la deteccion
y la clasificacion de objetos a través del procesamiento de imagenes.

e Construir un repositorio digital del cultivo (guisante o arveja), mediante de la
adquisicion de imagenes en las parcelas agricolas.

e Desarrollar un sistema de reconocimiento de lesiones necroticas causadas por la plaga
thrips (Kakothrips Robustus Uzel) en los cultivos del guisante o arveja, a traves del
procesamiento y analisis de imagenes.

e Implementar una técnica basada en DL para la deteccion de la plaga thrips
(Kakothrips Robustus Uzel) y la clasificacion de estado del cultivo, a partir de la
extraccion y el etiquetado de las caracteristicas significativas en el andlisis de
iméagenes.

e Validar el sistema propuesto mediante el analisis de los resultados alcanzados tras las
pruebas de funcionamiento efectuadas y el criterio de personas involucradas en la

produccidn del guisante o arveja.

Pregunta de Investigacion

¢ Como incide el reconocimiento de lesiones necréticas mediante DL, en la deteccién de

la plaga thrips (Kakothrips Robustus Uzel), en los cultivos del guisante o arveja?
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Hipotesis

El desarrollo de un sistema de reconocimiento de lesiones necréticas basado en
DL, permite la deteccidn temprana de la plaga thrips (Kakothrips Robustus Uzel) en los

cultivos del guisante o arveja.

Preguntas Directrices

¢Qué factores ayudaran a determinar la presencia de la plaga thrips en los cultivos del

guisante o arveja?

¢Cual es la técnica de DL mas adecuada para la deteccion de la plaga thrips en las

imagenes del cultivo?

¢Como se podria validar la propuesta planteada para la solucion del problema presentado?

Variables e indicadores

Independiente: Sistema de reconocimiento de lesiones necroticas.

Dependiente: Deteccién de la plaga thrips.
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Tabla 2

Operacionalizacion de la Variable Independiente

CONCEPTUALIZACION DIMENSIONES INDICADORES ITEMS TECNICA O
BASICOS INSTRUMENTOS
Iméagenes Modelos basicos ¢Qué tipo de Revision de
imagenes se documentacion
empleara? bibliografica
Segmentacion Divisidn en partes ¢Cémo se Aplicacion de
Es un conjunto de métodos fundamentales realizara la herramientas de
y técnicas que mediante segmentacion Software Libre
algoritmos de vision para su
artificial y técnicas de DL . L analisis? o
permitiran realizar el Extraccion y Identificacion de ¢Bajo qué Aplicacion de
analisis y tratamiento de Etiquetado caracteristicas criterios seran herramientas de
significativas identificas las Software Libre

imagenes del guisante was
caracteristicas?

Reconocimiento Deteccion de ¢Como se Aplicacion
de lesiones lesiones realizara la herramientas de
necroticas necroticas deteccién de Software Libre
lesiones

necroticas?

Nota: Se indican las dimensiones e indicadores de la variable independiente. Realizado por el Autor

Figura 2

Diagrama de correlacion de variables

IO

indices
Variable Independiente < > Variable Dependiente

Nota: Diagrama de la correlacidn entre las variables independiente y dependiente. Realizado por el Autor
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Tabla 3

Operacionalizacion de la Variable Dependiente

CONCEPTUALIZACION DIMENSIONES INDICADORES ITEMS TECNICA O
BASICOS INSTRUMENTOS
;Qué Revision de
caracteristicas documentacion
presenta la bibliografica
plaga?
Plaga que afecta Lesiones
directamente a cultivos o necraticas en las Nivel del
plantas de importancia hojas, tallo y avance de la Visita a los
agronoémica. fruto plaga productores para

Estado de los
cultivos

alcanzar un mejor
criterio sobre la

plaga

Nota: Se indican las dimensiones e indicadores de la variable independiente. Realizado por el Autor
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CAPITULO II: MARCO REFERENCIAL

Marco Tebrico

Antecedentes Investigativos

En Ecuador, especificamente en la provincia del Carchi, la produccién del cultivo
del guisante o arveja ha presentado un crecimiento indeterminado en zonas comprendidas
entre los 2700 y 2800 m.s.n.m., y se ha constituido en uno de los cultivos mas importante

del sistema de produccién del sector (Delgado Chamorro, 2014).

Para la produccién y el desarrollo del guisante o arveja se requiere de un clima
templado y templado-frio. Este cultivo se puede adaptar a temperaturas bajas en la etapa
de germinacién e inicial, mientras que para la etapa de desarrollo puede soportar
temperaturas entre 16 a 20°C, para su 6ptimo crecimiento. Pero también, puede soportar
temperaturas minimas de entre 6 a 10°C, y maximas en mas de 35°C. Ademas, requiere
de una precipitacion media de 500 a 1.000 mm durante todo el periodo vegetativo (Angulo

Pérez, 2019).

El cantdén Bolivar de la provincia del Carchi, de acuerdo a las condiciones
climaticas es una de las zonas consideradas para la produccion del guisante o arveja,
cuenta con una superficie aproximada de 36.056 hectareas, con una altura de 2.503
m.s.n.m., y una temperatura promedio entre 12 a 18°C. Los productos transitorios cubren
un area de 6.543,47 hectéareas, siendo el fréjol el producto mas importante del canton en

la zona del valle, mientras que la arveja, cebolla, cebada, maiz y trigo son los productos
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emblematicos del sector. Siendo la produccion de este tipo de cultivos, la principal
actividad que mas ingresos econdémicos aporta al canton. Pero muchos de estos se ven
seriamente afectados debido a las condiciones atmosféricas y climaticas que se presentan

en la region (GADM-Bolivar, 2015).

En los dltimos afios se han realizado varios trabajos de investigacion sobre la
aplicacion del aprendizaje profundo o DL en la agricultura, los mismos que muestran
algunos aspectos importantes, que pueden aportar y a la vez apalancar el desarrollo de

este proyecto de investigacion.

Estas investigaciones estan relacionadas con sistemas de deteccion de plagas
mediante técnicas de vision artificial; reconocimiento de dafios en los cultivos a traves de
teledeteccion y aprendizaje automatico; clasificacion de enfermedades en las plantas a
través del uso de redes neuronales convolucionales. Las propuestas anteriores de
investigacion, permitiran fortalecer el conocimiento cientifico y técnico de la temaética
planteada. Con la finalidad de realizar de manera integra el desarrollo de un sistema de
reconocimiento de lesiones necréticas, para la deteccion temprana de la plaga thrips en

los cultivos del guisante o arveja, mediante técnicas de DL o aprendizaje profundo.

La deteccion o el reconocimiento temprano de enfermedades o plagas en los

cultivos, es una tematica que se ha venido estudiando ampliamente a lo largo del tiempo,

la misma que continda siendo de gran interés para varios investigadores.
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Fundamentacién Legal

El desarrollo de la presente investigacion, tiene como sustento legal algunos
articulos o lineamientos que rigen a la nacion, los que fueron extraidos de las leyes,
reglamentos y politicas aprobadas por el Gobierno Nacional, la Asamblea Nacional y

Ministerios de la Republica del Ecuador.

e Articulos de la Constitucion de la Republica del Ecuador (Art. 281, Art. 334, Art.
385, Art. 410).

e Politicas Agropecuarias Ecuatorianas, el MAGAP (Ministerio de Agricultura,
Ganaderia, Acuicultura y Pesca) establece un conjunto de lineamientos en algunos
ejes como: Productividad e Innovacion Productiva.

e Articulos de Ley Organica de Telecomunicaciones (Art.88).

Esquema del Marco Teorico de la Investigacion

El presente trabajo de investigacion cubrird las siguientes tematicas como:

e Detalle rapido sobre la plaga thrips (definicion y métodos de control).
e EI DL o aprendizaje profundo (definicidn, técnicas o métodos de DL).

e Arquitecturas de DL para la deteccion y clasificacion de objetos.

Revision de Investigaciones Afines

En la Tabla 4, se mencionan los articulos cientificos afines a la investigacion.
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Tabla 4

Analisis de articulos afines a la investigacion

N° TEMA PROBLEMATICA/MEJORA SOLUCION APORTE A LA INVESTIGACION

1 Deteccion y La aplicacion del aprendizaje profundo para el En este articulo, se presentan las La presente investigacion, contribuird con
clasificacion de reconocimiento de enfermedades en las plantas. tendenciasy los desafios actuales para el desarrollo de un sistema rapido y
enfermedades de las Puede evitar las desventajas causadas por la seleccion la deteccién de enfermedades en las eficiente. Gracias a que, podra ser
plantas mediante artificial. Donde la extraccion de caracteristicas sobre  hojas de las plantas mediante DL y facilmente parametrizable, para la
aprendizaje profundo (Li, las enfermedades de las plantas sea mas objetiva, y técnicas de imagenes avanzadas. ejecucion de una tarea o accion especifica,
Zhang, & Wang, 2021).  mejore la eficiencia de la investigacion, asi como la respecto a otras técnicas y métodos de

velocidad de transformacion. DL.

2  Clasificacién del dafio de  Este estudio permite a los agricultores comprender la  Propone un modelo donde se utiliz6 La investigacion aportard con el
la fruta de jackfruit distribucion de plagas y tomar las precauciones una red neuronal convolucional y la desarrollo de un sistema de deteccion de
usando la red neuronal adecuadas en tiempo real. El drone agricola rocia implementacion de una aplicacion la plaga thrips, el que estard basado en una
convolucional (V. Orafio, pesticidas solo donde es necesario, lo que reduce el movil en Android. Para la deteccion y  arquitectura pre-entrenada yolov4-tiny.
Maravillas, & G. Aliac, uso de pesticidas, disminuye el dafio al medio el diagnéstico de los dafios de la fruta La que se constituye de multiples capas
2020). ambiente y aumenta el rendimiento de los cultivos. de jackfruit causados por plagas convolucionales, que la hace mas rapiday

(barrenador y mosca) y enfermedades efectiva, que sus predecesoras u otros
(rhizopus y esclerocio). modelos en la deteccidn de objetos.
3  Deteccion de dafios de Los productores de arroz, cada afio pierden una Propone un enfoque de aprendizaje El sistema permitira realizar la deteccién

Brown Planthopper
mediante teledeteccion y
aprendizaje automaético
(Dimuthu, y otros, 2020).

cantidad significativa en el rendimiento del cultivo,
debido a las enfermedades y plagas. El saltamontes
pardo (BPH) es una de las enfermedades mas
comunes que afectan al arroz. El gobierno de Sri
Lanka estd luchando por hacer estimaciones
adecuadas con respecto a la prevalencia del
saltamontes marrén debido a la ausencia de datos
precisos y oportunos.

automatico basado en deteccion
remota de informacion de un radar de
apertura Optica y sintética. La
investigacién estd compuesta de dos
fases. En la primera se implementd una
clasificacion de series de tiempo
basada en imagenes SAR, donde se
utiliz6 una red neuronal convolucional
para identificar las regiones del arroz
cultivadas. En la segunda se utiliz6 los
indices de relacion y diferencia
estandar, derivados de las imagenes
del satélite Optico, a través de una

de la plaga thrips en imagenes de
diferentes formatos, sin la necesidad de
utilizar otras aplicaciones para el analisis
y el procesamiento de imégenes. Gracias
a que aportard con un dataset robusto y
eficiente para la deteccion especifica del
objeto de estudio, ademas podrd ser
utilizado en otras investigaciones
similares.
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Un sistema de deteccion
de plagas basado en
vision inteligente que
utiliza un mecanismo de
aprendizaje profundo
basado en RCNN (Dalai
& Senapati, 2020).

Identificacién de plagas
de arboles frutales con
aprendizaje profundo en
drones integrados para
lograr una fumigacién

precisa de pesticidas
(Chen, Huang, Li, Chen,
& Cha, 2021).

La necesidad de controlar plagas y enfermedades, por
medios bioldgicos utilizando tecnologia informética
e Internet, en lugar de pesticidas para proteger los
cultivos es un objetivo primordial de este trabajo.

Este estudio permite a los agricultores comprender la
distribucion de plagas y tomar las precauciones
adecuadas en tiempo real. ElI drone agricola rocia
pesticidas solo donde es necesario, lo que reduce el
uso de pesticidas, disminuye el dafio al medio
ambiente y aumenta el rendimiento de los cultivos.

méaquina de vectores de soporte para
detectar las areas afectadas por el
ataque de la plaga BPH en los cultivos
de arroz.

Para este  proposito, se ha
implementado y  probado un
mecanismo de deteccion basado en
RCNN que utiliza segmentacion
basada en DL. El experimento ha
demostrado que el enfoque basado en
RCNN muestra  una  mejora
significativa sobre el mecanismo
comun de deteccién de plagas.

En este estudio se aplican nuevas
aplicaciones de inteligencia de bordes
para establecer un sistema inteligente
de reconocimiento de plagas para
manejar este problema. Se usa un
drone de deteccién para fotografiar la
plaga y empleamos un modelo de red
neuronal Tiny-YOLOv3 construido en
un sistema integrado NVIDIA Jetson
TX2 para reconocer papillosa en el
huerto y determinar la posicion de las
plagas en tiempo real.

El sistema contara con Yolov4, que es un
algoritmo  de  dltima  generacion
extremadamente rapido y preciso para la
deteccion de objetos. Este contribuirad a la
investigacién debido a que permitird
realizar la deteccion de la plaga en
diferentes etapas del cultivo. Siendo un
gran aporte para el tratamiento de plagas,
gracias a que permitira reducir el uso de
plaguicidas y pesticidas, mediante
monitoreos frecuentes a los cultivos.

La propuesta del sistema, se basara en una
red neuronal convolucional, la que
permitird  efectuar una  verdadera
interpretacion del objeto de estudio. Este
sistema contribuird a la investigacion,
debido a que utilizara yolov4-tiny, para la
gjecucion de las actividades sobre
dispositivos que tengan limitados recursos
tecnoldgicos como los SBC (Single Board
Computer).
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Investigacion sobre el
modelo de
reconocimiento de
enfermedades de los
cultivos y plagas de
insectos basado en el
aprendizaje profundo en
entornos hostiles  (Ai,
Sun, Tie, & Cai, 2020).

Modelos de prediccién
para la identificacién y el

diagnéstico de
enfermedades de las
plantas de tomate

(Verma, Chug, & Singh,
2018).

Las enfermedades agricolas y las plagas de insectos
son uno de los factores mas importantes que
amenazan seriamente la produccion agricola. La
deteccion e identificacion tempranas de plagas puede
reducir eficazmente las pérdidas econdmicas
causadas por las plagas.

A lo largo de los siglos, las plagas y enfermedades de
las plantas han seguido siendo una amenaza constante
para la calidad y cantidad de la produccidn agricola
en general. Por lo tanto, su identificacion oportuna y
precisa podria atenuar en gran medida las pérdidas
econdmicas en todo el mundo, denigrando también el
impacto nocivo de los fertilizantes y pesticidas en el
medio ambiente.

Se propone un modelo de red neuronal
convolucion, que se utiliza para
identificar ~ automaticamente  las
enfermedades de los cultivos. Los
datos provienen de un conjunto de
datos publicos de la competencia Al
Challenger en 2018, con 27 imagenes
de enfermedades de 10 cultivos. En
este documento, se utiliza el modelo
Inception-ResNet-v2

Se presenta una encuesta sobre las
técnicas y modelos de prediccion
actuales, basado en el procesamiento
de iméagenes y el papel de Internet de
las cosas (I0T), que se aplica para la
identificacion, deteccion y
cuantificacién de las enfermedades de
las plantas del tomate.

El disefio del sistema de deteccion
aportara a las investigaciones
relacionadas, ya que asegurara el
funcionamiento de la red yolov4-tiny, en
condiciones adecuadas e incluso cuando
las condiciones de los entornos
experimentales  presentan  cambios
bruscos.

El presente trabajo contribuird a la
investigacion, debido a que propone un
sistema de deteccion de objetos que puede
ser adaptado con las nuevas tendencias
tecnoldgicas, gracias a que utilizara un
algoritmo de Ultima generacién rapido y
eficiente.

Nota: En la tabla se muestran los diferentes articulos cientificos afines al tema de investigacion que fueron analizados y serviran como referencia de la presente investigacion.

Realizado por el Autor.

36



Plaga Thrips

Los thrips constituyen un grupo diverso de especies, estos son pequefios insectos
su contextura es de forma cilindrica, alargada y su color puede variar del gris al amarillo
o al marrdn, pertenecen a la familia de los tisandpteros? y muchos de ellos de importancia
agricola, pueden desplazarse por el cultivo realizando pequefios vuelos o llevados por el
viento. Por su habito alimenticio estos insectos son chupadores que suelen estar en los
tallos, hojas, flores y en el polen de las plantas en una variedad de cultivos, en donde se

alimentan y se reproducen (Toledo Perdomo & Sagastume Mena, 2018).

Figura 3

Thrips del guisante o arveja (Kakothrips Robustus Uzel)

Nota: Plaga thrips que ataca al guisante o arveja. Tomado de TRIPS DEL GUISANTE - KAKOTHRIPS

ROBUSTUS [Imagen], Agronomija, www.agronomija.rs

Dafios de la Plaga Thrips

Los dafios provocados por thrips, en el cultivo del guisante o arveja, pueden ser

detectados principalmente en las vainas por las cicatrices que éstas tienen. También,

2 Tisanopteros: son pequefios insectos, llamados a veces thrips, thrips o arafiuelas que se presentan en los
cultivos.
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existe la presencia de sintomas como la aparicién de manchas de color plateado en los
tallos, hojas, flores. Debido a que, al extraer los fluidos en las células vegetales, estas se
Ilenan de aire y su aspecto se vuelve de color gris plateado y se observa puntos negros en
las areas afectadas que es el excremento de plaga. En muchas de las ocasiones estos
sintomas provocan la caida de las hojas del cultivo, en cambio que la cicatriz en las vainas

causa el rechazo de la calidad del producto (Prado Jiménez, 2019).

Métodos de Control de la Plaga Thrips

Para control de la plaga thrips en los cultivos se utilizan los siguientes métodos de

control.

Trampeo: segun (Prado Jiménez, 2019), en su investigacion sefiala las siguientes

indicaciones para reducir la presencia de la plaga thrips en el guisante o arveja:

¢ Instalacion de mallas en las bandas del invernadero y vigilar que no existan roturas
en el pléstico.

e Desherbar dentro y fuera del invernadero y eliminaciéon de restos de cultivo, antes
de realizar una nueva plantaciéon y distanciamiento de tiempo posible de la
anterior.

¢ Implementacion de trampas adhesivas antithrips, desde el inicio del cultivo hasta

el final del mismo, para realizar un seguimiento al guisante o arveja.

Control etologico: es la instalacion de trampas amarillas, de acuerdo a las

evaluaciones realizadas por el proyecto ICTA-CATIE-ARF. Determinaron que las plagas
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eran atraidas hacia este tipo de trampas, deben ser untadas con algin agente pegajoso y
la mezcla de algunos componentes como vaselinas solida y liquida en una proporcion 1:1,
ademas recomiendan el uso de aceite de motor y varios productos industriales (Prado

Jiménez, 2019).

Control bioldgico: Segun infoAgro (s.f.) en una investigacion sobre el control

bioldgico de la plaga thrips menciona que:

Los productos biologicos para el control de frankliniella-occidentalis® o thrips,
son los compuestos a base del hongo verticillium-lecanii* y productos de sales potasicas
de &cidos grasos. El hongo verticillium-lecanii no es nocivo para los enemigos naturales,
de modo que puede ser utilizado para suplementar el control cuando los acaros y los

chinches depredadores no logran controlar la plaga completamente. (infoAgro, s.f.)

Control quimico: en el control quimico, se lo realiza a toda la planta,
especialmente en las hojas, flores y frutos. Por lo general realiza dos tratamientos
quimicos cada 7 dias, con compuestos quimicos como el metiocarb, fenitrotion, y

malation en dosis de 200 g/200 litros de agua (infoAgro, s.f.).

Control por sistemas automaticos: en la actualidad se han desarrollado algunos
sistemas automaticos para el control de la plaga a través del uso de diferentes tecnologias

como son los de dispersion de plaguicidas sobre areas donde se encuentra la plaga.

3 Frankliniella-Occidentalis: nombre comun de los thrips de las flores que presentan en los cultivos como
el vid, citricos y especies ornamentales.

4 Verticllium-Lecanii: es un hongo entomatégeno muy usado en el mundo para el control biolégico de
mosca blanca y pulgon (en menor medida thrips y arafia roja).
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En la actualidad existen varias tecnologicas que estan impulsando el despliegue
de la agricultura de precision a través del desarrollo de aplicaciones basadas en 10T
(Internet of Things) para la gestion de la informacion de los sensores, protocolos de
MQTT (Mesaré Queue Telemetry Transport) para la mensajeria de los datos y métodos
de 1A (Artificial Intelligence) asentados en aprendizaje automatico para la deteccién de

frutos a partir del procesamiento de imagenes.

Deep Learning

El aprendizaje profundo o también conocido como DL, es un campo del
aprendizaje automatico o ML (Machine Learning), que a la vez es parte esencial de la I1A.
La que tiene como objetivo fundamental ofrecer técnicas y algoritmos que permitan
resolver ciertos inconvenientes que los seres humanos pueden solventar de manera

automatica o intuitiva (Oliva Rodriguez, 2018).

El DL, es un conjunto de algoritmos que tienen la capacidad de modelar
abstracciones de alto nivel mediante el uso de varias capas de procesamiento. Este
campo de investigacion inicié en los afios 80 y es una rama del aprendizaje
automatico. Donde sus algoritmos son empleados para el entrenamiento de las
redes neuronales profundas con la finalidad de alcanzar mayor precision que el

ML. (Suntaxi Sarango, 2019, p.12)

La precision obtenida por el DL es muy eficiente, que en ocasiones ha llegado a

superar al ser humano. Por ejemplo, el aprendizaje profundo ha sido utilizado en para
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investigaciones médicas, conduccion autdonoma, automatizacion industrial entre otras

(Sanchez Martinez, 2018).

Figura 4

Evolucion del deep learning
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Nota: Inteligencia artificial y los diferentes tipos de evolucién que ha tenido el aprendizaje. Tomado de

Situacion del deep learning dentro de la Inteliegencia Artificial [Imagen], Sdnchez Martinez, 2018, www.

oa.upm.es.

Segln Suntaxi Sarango, menciona que: “Ademadas del desarrollo de mejores

algoritmos, existen dos razones por las que resulta Gtil emplear modelos de redes

profundas” (2019, p.12). Las principales razones de emplear redes profundas son:

Datos etiquetados: El entrenamiento de modelos DL, necesita de una gran

cantidad de informacion etiquetada. Por ejemplo, para el desarrollo de un vehiculo

autonomo se requieren millones de iméagenes y miles de videos respectivamente

etiquetados.
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o Potencia de calculo: Un modelo DL requiere de una potencia de célculo
significativa. Actualmente existen tecnologias como las GPU® (Unidad de
Procesamiento Gréafico), programacion paralela, clusters y célculo en la nube las
que han permitido disminuir el tiempo del entrenamiento de una red neuronal

profunda.

El DL pretende abordar los problemas maés intuitivos, donde propone que las
maquinas aprendan de su experiencia y lleguen a percibir el mundo en niveles de
concepcién. Donde, cada concepcion se relaciona a otras mas simples. Este tipo de
aprendizaje tiene la capacidad de aprender la representacion de informacion, combinando
los niveles de concepcion. De esta manera, aprende las representaciones mas complejas

basandose en otras simples (Gonzéalez Mufiiz, 2018).

Los algoritmos de DL, permiten separar los factores variables de la informacion
observada. Ademas, tiene la capacidad de extraer las caracteristicas significativas y
abstractas de los datos originales con la finalidad de analizar de una forma eficiente el
objeto de estudio como se observa en la Figura 5. Las redes neuronales profundas de
manera computacional son arquitecturas complejas que se obtienen de la interconexion
de maltiples unidades simples o neuronas artificiales. Dentro del DL, existen diferentes
métodos o técnicas como autoencoders, redes convolucionales, redes de creencia

profunda y redes recurrentes (Gonzalez Mufiz, 2018).

5> GPU: es el acronimo de Unidad de Procesamiento Gréafico y representa precisamente el corazon de una
tarjeta grafica al igual que la CPU lo hace en un PC.
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Figura 5

Modelo de aprendizaje profundo o DL

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Nota: Estructura general de un modelo de aprendizaje profundo o DL. Tomado de llustracién de un modelo

deep learning [Imagen], Gonzalez Mufiz , 2018, www.deeplearningbook.org.

Meétodos de Deep Learning

Entre los métodos o técnicas mas utilizadas para la deteccidn de objetos en tiempo

real estan las redes neuronales convolucionales.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN son redes neuronales que realizan de manera precisa tareas como la
deteccidn y clasificacion de objetos, ademas de la segmentacion de imagenes. Estas redes
tienen una estructura similar a las redes neuronales ordinarias. Donde la principal
diferencia es la aparicion de capas especializadas para la extraccion de caracteristicas

significativas de una imagen de forma automatica (Gama Garcia, 2020).
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De acuerdo a lo que expresa Sanchez Martinez, en su investigacion:

Las CNN se caracterizan por realizar operaciones de convolucién entre una capa
de entrada y un filtro o kernel, obteniendo como resultado un mapa de
caracteristicas. El proceso se repite en las capas intermedias, con el objetivo de
extraer caracteristicas significativas con distintos niveles de abstraccion. La capa
de salida realiza la clasificacion de objeto analizado. De esta manera, la red
convolucional actia como extractor y clasificador de caracteristicas. Donde cada
neurona de una determinada capa no recibe informacion de todas las neuronas de
la capa anterior, sino solo de algunas. Esto hace que las neuronas reduzcan el

numero de operaciones necesarias. (2018, p.18)

La convolucion es una funcion matematica que se obtiene del resultado la
superposicién de una funcion f (t), y una de funcién que es la trasladada e invertida de
otra funcion g (t). En la Ecuacion 1 se muestra la funcion de la operacion de convolucién

(Sanchez Martinez, 2018).

Ecuacion 1

Funcidn de la operacion de convolucion

(f * g)(®) = f £t - Dg(D)d,
0

Se menciona que las capas iniciales de las redes CNN, tienen la capacidad de

realizar la deteccion de algunas formas simples como lineas y curvas, las mismas que se
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van perfeccionando hasta alcanzar a las capas mas profundas, donde se llega a reconocer

formas complejas como los rostros de las personas (Gama Garcia, 2020).

La arquitectura de una CNN, se compone basicamente de tres tipos de capas que

son entrada de datos, extraccion de caracteristicas y clasificacion como se observa en la

Figura 6.

Figura 6

Arquitectura de red de neuronal convolucional
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Nota: Arquitectura completa de una red neuronal convolucional. Tomada de Computer Neural Network

[Imagen], frontiers, 2019, www.frontiersin.org.

Capa de entrada de datos: Es la capa que recibe los datos que provienen del
exterior de la CNN, la que suele ser representada en una cuadricula tridimensional en la

que sus dimensiones dependen de los parametros de la Ecuacién 2.

Ecuacion 2

Valor de la capa de entrada de datos

I=W=xH=xD

45



Donde las dimensiones de la cuadricula dependen del ancho de la imagen (W), de
la altura de la imagen (H) y de la profundidad o el nimero de canales de la imagen (D)

(Maeda Gutiérrez, 2019).

Capa de extraccion de caracteristicas: Esta es una serie de capas que son las
encargadas de obtener la informacidn para construir progresivamente las caracteristicas
de orden superior. Esta se capa se clasifica en capas de convolucion que calcula la funcion
y capas de pooling que retnen los resultados obtenidos de las capas convolucion (Maeda

Gutiérrez, 2019).

Capa convolucion: La capa convolucién es la parte mas importante de una CNN,
esta tiene la capacidad de transformar la informacion de entrada mediante una serie de
neuronas las que se conectan de forma local desde la capa anterior. Esta capa ejecutara el
producto entre una regién especifica de la capa de entrada y los pesos de la capa de salida,
este proceso mantiene las mismas dimensiones espaciales. El reconocimiento de las
caracteristicas del objeto en las CNN, se realiza mediante la operacién de convolucién.
Donde la entrada de estas capas pueden ser los mismos valores de inicio y la salida son

valores gque de otra convolucién anterior (Maeda Gutiérrez, 2019).

La convolucion es la aplicaciéon de un kernel o filtro a la imagen de entrada, el
mismo que se desplaza por toda la imagen de izquierda a derecha y desde arriba hacia
abajo. De esta manera, realiza el céalculo del producto entre cada uno de los elementos de
la imagen y del kernel en esa posicién, de forma que se puedan sumar todos los resultados

obtenidos de la convolucién (Gama Garcia, 2020).
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En la Figura 7 se muestra como el kernel se desplaza por cada uno de los valores
de entrada y en cada paso multiplica el kernel por los dichos valores, donde se crea una

nueva caracteristica de salida.

Figura 7

Representacion de la operacion de convolucion
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Nota: Operacion de convolucién con un filtro de 3x3. Tomada de Ejemplo de una convolucién [Imagen],

Berrondo Urruzola, 2020, www.addi.ehu.es.

Cada kernel mediante la convolucion crea un mapa de caracteristicas de tamafio

(WH+ 1) X (W-H+1) x P.

Donde P, es el numero de kernels o filtros que se utilizaran en la operacion. En
cambio, los resultados de la convolucién son almacenados en la matriz de activacién. Una

vez que, el kernel haya recorrido toda la imagen (Pérez Lorenzo, 2019).

Capas de pooling: estas capas por lo general se encuentran a continuacion de la
capa de convolucién, y son las encargadas de eliminar el volumen de parametros a
analizar mediante la reduccién de dimensiones espaciales (alto y ancho) de la cantidad de

entradas para la siguiente capa convolucional. Esta reduccion implica la pérdida de
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informacidn; pero permite tener una menor carga computacional en el calculo de las

préximas capas reduciendo asi el sobre ajuste de las mismas (Suntaxi Sarango, 2019).

Este tipo de capas utiliza un filtro de 2x2, de modo que los cuatro pixeles que
seran filtrados son sustituidos por un solo valor, que corresponde al maximo valor de los

pixeles filtrados como se observa en la Figura 8 (Jiménez Silva, 2018).

Figura 8

Diagrama de aplicacién de max-pooling
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Nota: Operacién de max-pooling para un filtro de 2x2. Tomado de Max Polling [Imagen], scrapbook, 2016,

www.stephanosterburg.gitbook.io.

Segun Gama Garcia (2020), en su investigacion menciona que existen tres formas

principales de aplicar la operacion de pooling

e “Max-pooling: devuelve el maximo valor de entre todos los pixeles cubiertos por
el kernel”. (p.12)
e “Min-pooling: devuelve el valor minimo de entre todos los pixeles cubiertos por

el kernel”. (p.12)

48



e “Average pooling: se calcula el valor medio de entre todos los pixeles cubiertos

por el kernel”. (p.12)

Por ejemplo, si la matriz de entrada a la capa pooling es de tamafio (W x H x D),
la matriz de salida serd (W/P x H/P x D), al emplear pooling se reducen las dimensiones
de la matriz de activacién y, por ende, disminuye el nimero de pardmetros y el tiempo

computacional (Pérez Lorenzo, 2019).

Capa de clasificacion: la capa de clasificacion es la tltima de las CNN, este tipo
de capas se encuentran conectadas a sus respectivas capas adyacentes. Donde la funcion
principal es tomar las caracteristicas finales que fueron calculadas por la red y ademas
genera probabilidades correspondientes a las clases entrenadas. Los resultados de estas
capas representan los datos de salida, los que tendran menores dimensiones, siendo
representados en un vector que contiene ciertos elementos como clases que hayan sido

analizadas (Jiménez Silva, 2018).

En la Figura 9 se indica un diagrama de las capas totalmente conectadas para la

clasificacion de un objeto en la CNN.
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Figura 9

Diagrama de capas totalmente conectadas
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Nota: El diagrama muestra las capas de inicial, intermedias (ocultas) y la final las mismas que se conectan
totalmente. Tomado de Diferencia entre redes neuronales simples y profundas [Imagen], FutureSpace,

2021, www.futurespace.es/wp-content/uploads/2021/03/deeprrnn.jpg

Las capas clasificadoras tendran la misma cantidad de neuronas, que de clases a
predecir. Normalmente estas capas utilizan la funcion Softmax®, que devuelve valores de

salida, de manera que la suma de estos valores sea igual a 1 (Sanchez Martinez, 2018).

Arquitecturas para la Clasificacién de Imagenes

Las CNN son la mejor opcién para la clasificacién de objetos en tiempo real
debido a que es una de las arquitecturas mas eficientes para este tipo de tarea. Pero la
combinacidn de capas a nivel de extension y profundidad en los modelos méas complejos
es una de las partes dificiles en el uso de las CNN. A continuacidn, se detallan las

principales arquitecturas utilizadas para la clasificacion de objetos.

6 Softmax: es una funcién matematica que convierte un vector de niimeros en un vector de probabilidades,
donde las probabilidades de cada valor son proporcionales a la escala relativa de cada valor en el vector.
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Arquitecturas Clasicas

LeNet-5: La arquitectura LeNet como se indica en la Figura 10, fue creada por
LeCun en 1998, esta es una red que fue utilizada como la primera CNN. Esta arquitectura
fue inicialmente creada para identificar caracteres escritos a mano y en maquina. La red
LeNet-5 se compone basicamente de dos capas convolucionales y de algunas capas

average pooling (Berrones Reyes, 2019).

Figura 10

Diagrama de la arquitectura LeNet-5
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Nota: Arquitectura total de LeNet-5 para la clasificacion de objetos. Tomada de Imagen original de LeNet-

5 [Imagen], Ichi.Pro, s.f., www. ichi.pro/es/lenet-5-en-kotlin-con-tensorflow-202630331086503

AlexNet: la arquitectura AlexNet como se muestra en la Figura 11, fue creada por
Alex Krizhevskey, llya Sutskever y Geoffrey E. Hinton en 2012. Esta red CNN, fue
entrenada para clasificar 1.3 millones de imagenes de alta resolucion sobre un conjunto
de entrenamiento del ImageNet divididas en 1000 clases distintas. Esta red CNN, esta
formada de 60 millones de parametros y 500000 neuronas distribuidas en cinco capas

convolucionales, las que se conectan de manera directa a la capa de maxpooling’ y a las

"Capa Maxpooling: Son muiltiples capas de filtros convolucionales de una o mas dimensiones.
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capas conectadas de manera global, y finalmente a un softmax de 1000 caminos. Para
tratar de eludir el sobre ajuste en los datos se utiliza el método de regulacion dropout?,
que ha sido muy eficiente; pero incrementa el procesamiento y el tiempo computacional

(Maeda Gutiérrez, 2019).

Figura 11

Diagrama de la arquitectura AlexNet
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Nota: En la figura se muestra la arquitectura total de AlexNet. Tomada de Clasificador AlexNet [Imagen],

Manoharan , 2017, www.github.com/narenkmanoharan/ImageNet-Classifier-Tensorflow

VGGNet: la arquitectura VGGNet como se indica en la Figura 12, fue creada por
Simonyan y Zisserman en el 2014. Esta red tiene algunas versiones entre las que se
destacan las versiones VGG-16 y VGG-19 para el reconocimiento de iméagenes. La red
VGGNet se caracteriza por ser una arquitectura compacta de capas convolucionales 3x3
puestas una sobre otra, consiguiendo asi un mayor nivel de profundidad, ademas en dos
de las capas totalmente conectadas se encuentra un clasificador softmax. Esta arquitectura

es una de las mas utilizadas, debido a la capacidad que tiene para la extraccion de

8Regulacion Dropout: Es una técnica de regularizacion que es aplicada en base a la probabilidad dada por
la distribucion de Bernoulli
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caracteristicas. Sin embargo, esta red tiene mas de 140 millones de pardmetros, que la

hace compleja su manipulacion (Berrones Reyes, 2019).

Figura 12

Diagrama de la arquitectura VGGNet
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Nota: Arquitectura de VGGNet para la clasificacion de objetos. Tomada de Arquitectura VGGNet

[Imagen], ResearchGate, 2019, www.researchgate.net/figure/\VVGGNet-architecture-19_fig2 333242381

Arquitecturas Modernas

GoogLeNet: la arquitectura GoogLeNet, como se indica en la Figura 13, fue creada
por Szegedy en el 2015. Esta fue inspirada en la LeNet-5, gracias a que se afiadieron
algunos elementos que ayudaron a mejorar la jerarquia de profundidad de la red.
GoogLeNet utiliza la normalizacion de parches y el optimizador de RMSProp®. Ademas,
disminuyé el nimero de pardmetros, gracias a que utiliza convoluciones pequefias. En
comparacion a la red AlexNet que utiliza 60 millones de parametros, GoogLeNet emplea

solamente 4 millones de parametros (Berrones Reyes, 2019).

® RMSProp: es una técnica de optimizacion basada en gradientes que se utiliza en el entrenamiento de redes
neuronales.
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GoogLeNet contiene nueve mddulos iniciales, cuatro capas convolucionales,
cuatro capas de agrupacién maxima, tres capas de agrupamiento promedio, cinco
capas completamente conectadas y tres capas de softmax para los principales
clasificadores auxiliares de la red. Ademas, utiliza la regularizacién de dropout en
la capa totalmente conectada y aplica la activacion ReLU® en todas las capas

convolucionales. (Maeda Gutiérrez, 2019, p.18)

Figura 13

Diagrama de la arquitectura GooglLeNet
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Nota: Arquitectura completa de GoogLeNet para la clasificacion de objetos. Tomada de GooglLeNet /
Inception [Imagen], Siddharth Das, 2017, www.medium.com/analytics-vidhya/cnns-architectures-lenet-

alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5

ResNet: la arquitectura ResNet fue creada por He en el afio 2015, esta estructura como
se muestra en la Figura 14, se basa en el paso de conexiones y caracteristicas mas
significativas, con el objetivo de normalizar los parches del objeto de estudio. “El paso

de conexion se puede describir como unidades cerradas o unidades recurrentes cerradas

10 ReLU: es la funcion de activacion del rectificador o ReLU (Unidad lineal rectificada, esta funcion
comenzd a aparecer en el contexto de la extraccion de caracteristicas visuales en redes neuronales
jerarquicas a partir de finales de la década de 1960.
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que han sido aplicadas recientemente en las redes neuronales recurrentes” (Berrones

Reyes, 2019, p.39).

Por ejemplo, esta arquitectura fue entrenada con 152 capas donde se obtuvo menor
complejidad computacional en comparacion a la red VGG, con un porcentaje de error del
3.57%. De esta manera, se pudo comprobar que el rendimiento es superior al de una

persona respecto a la identificacion y procesamiento de imagenes (Berrones Reyes,

2019).

Figura 14

Diagrama de la arquitectura ResNet
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Nota: Arquitectura de completa de ResNet para la clasificacion de objetos. Tomada de Diagrama de

arquitectura ResNet [Imagen], Utrera Burgal, 2018, www.jesusutrera.com/articles/article07.html

DenseNet: la arquitectura DenseNet fue creada por Huang en el 2017, es una
extension del modelo de la red ResNet. Donde se afiaden conexiones residuales no solo a

la salida del madulo sino a todos los consecutivos como se indica en la Figura 15.
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Donde, el mapa de caracteristicas de cada capa se concatena a la entrada de cada
capa sucesiva dentro de un bloque denso. Esta accion permite que las capas
posteriores de la red usen directamente las caracteristicas de las capas anteriores,
impulsando asi la reutilizacion de las caracteristicas dentro de la red. De esta
manera, se ratifica que la concatenacion de los mapas de caracteristicas aprendidas
por las diferentes capas incrementa la variacion en la entrada de las capas

posteriores, mejorando asi la eficiencia. (Ordofiez Ramos, 2020, p.21)

Figura 15

Diagrama de la arquitectura DenseNet
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Nota: Arquitectura completa de DenseNet para la clasificacion de objetos. Tomada de A5- layers dense

block with a growth rate of k=4 [Imagen], ywOnam, 2020, www.github.com/ywOnam/DenseNet

Arquitecturas para la Deteccion de Imagenes

Dentro de las redes CNN, se han desarrollado algoritmos que se basan en R-CNN,

u otros como Yolo, los que permiten acelerar el procesamiento, tanto para la localizacion
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como para el reconocimiento de objetos a continuacion se realizara una explicacion de

cada uno de estos algoritmos.

R-CNN: las redes CNN basadas en la region (R-CNN), como se muestra en la
Figura 16 se basan en realizar una bdsqueda selectiva que consiste en extraer un nimero
fijo de propuestas de la region en la imagen original. Esta arquitectura se conforma en
cuatro etapas, la primera es la imagen de entrada, la segunda es el método de bdsqueda
selectiva. Donde se clasifican las imagenes en un conjunto de hasta 2000 regiones, siendo
cada una de estas un objeto, para este tipo de propuestas se calcula un vector de 4096
dimensiones, el que representa la salida de informacion. En la tercera etapa se emplea un
modelo de red CNN entrenado, que efectta la extraccion de caracteristicas en la imagen.
En la ultima etapa se utilizard un SVM (Support Vector Machine), el que clasificara la

presencia del objeto en la region seleccionada (Burgués Mirg, 2019).

Figura 16

Diagrama de la arquitectura R-CNN
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Nota: Arquitectura de R-CNN para la deteccion de objetos. Tomada de R-CNN [Imagen], Xu, 2018,

www.deeplearningitalia.com/uso-del-aprendizaje-profundo-para-el-reconocimiento-de-objetos
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Fast R-CNN: la arquitectura Fast R-CNN, tiene el mismo funcionamiento que R-
CNN, con la diferencia de solventar los problemas que se presentan en la R-CNN. Donde
no solo se involucra la rapidez para la deteccion de objetos, ademas que la precision media
es mas alta. La principal diferencia respecto a la R-CNN es que toda la imagen de entrada
se alimenta a la CNN, en la que se crea un mapa de caracteristicas convolucionales. A
continuacion, las propuestas son llevadas del mapa y transformadas en cuadros mediante
una capa de agrupacion de la region de interés (Rol) como se indica en la Figura 17

(Burgués Mird, 2019).

Figura 17

Diagrama de la arquitectura Fast R-CNN
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Nota: Arquitectura de Fast R-CNN para deteccidn de objetos. Tomada de Fast R-CNN [Imagen], Xu, 2018,

www.deeplearningitalia.com/uso-del-aprendizaje-profundo-para-el-reconocimiento-de-objetos

La capa Rol,!! efectGia una agrupacion maxima para reducir la dimension de las

entradas, que son los mapas de las caracteristicas de la CNN, en la que genera un pequefio

11 Rol: Region de la agrupacidn de interés (también conocido como ROI puesta en com(in) es una operacion
ampliamente utilizada en tareas de deteccion de objetos mediante redes neuronales convolucionales.
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mapa de tamafio fijo, para que ingresen a una capa totalmente conectada (FC). A partir
del vector de caracteristicas generado por la capa Rol, se utiliza una capa Softmax, que
ayuda a decidir a qué clase pertenece el objeto, mientras que con la capa Bounding Box
se obtienen las coordenadas de desplazamiento para el marco delimitador de las clases

(Torres Alonzo, 2020).

Faster R-CNN: con la mejora significativa en tiempo de respuesta que tiene el
algoritmo Fast R-CNN respecto al R-CNN, los dos utilizan la busqueda selectiva para
encontrar las propuestas de region. El algoritmo utilizado por los anteriores modelos es
lento y requiere de mucho tiempo para su ejecucion, ademas afecta el comportamiento de
la red. Debido a las circunstancias fue creado un algoritmo para la deteccion de objetos,
eliminando el algoritmo de bdsqueda selectiva dejando que la red aprenda de las

propuestas de region como se muestra en la Figura 18 (Burgués Miro, 2019).

Figura 18

Diagrama de la arquitectura Faster R-CNN
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Nota: Arquitectura de Faster R-CNN para la deteccion de objetos, Tomado de Faster R-CNN, [Imagen],

Xu, 2018, www.deeplearningitalia.com/uso-del-aprendizaje-profundo-para-el-reconocimiento-de-objetos
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De igual manera, el modelo Fast R-CNN la imagen de entrada se alimenta a la
CNN, y crea un mapa de caracteristicas convolucionales. Donde, la principal diferencia
es la utilizacion de una red de propuesta de region (RPN), que es empleada para predecir
las propuestas de la region. Las regiones pronosticadas de una imagen son
redimensionadas, mediante la capa de agrupacion Rol, que es usada para clasificar la
imagen entre la region propuesta. Pronosticando asi los valores de los cuadros
delimitadores, para este tipo de estructuras el periodo de deteccion es de

aproximadamente 0,2 segundos (Burgués Mird, 2019).

Esta arquitectura para la deteccion de objetos se basa en propuestas de regiones
con una alta tasa de aciertos y tiempos de ejecucion bastante minimos, por lo que cuanto
mas actual es la version del algoritmo este es mas rapido y preciso. Pero tiene un gran
inconveniente al momento de utilizarlo para el procesamiento de imagenes en la deteccion
de objetos en tiempo real. Debido a que, para cada frame tiene que efectuar la deteccion
de objetos buscados y dibujarlos, para ser ajustados en el video. Ejecutar este proceso en
tiempo real, con una cantidad de fotogramas por segundo (FPS) hacen que la calidad del

video se vea afectada para esto se requiere algoritmos mas rapidos (Torres Alonzo, 2020).

YOLO: la arquitectura Yolo (You Only Look Once) es un tipo de red R-CNN,
que es utilizada para el reconocimiento de imagenes en tiempo real. Este algoritmo se
distingue de los demas por ser extremadamente rapido y preciso. Como su nombre lo
indica, solo requiere ver la imagen una sola vez, lo que hace considerablemente rapido en
comparacion con otros modelos. Ademas, permite realizar intercambios de velocidad y
precisién a través del cambio de tamafio de la arquitectura, sin la necesidad de efectuar

nuevos entrenamientos (Zavala Salas, 2020).
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Estructura de la red Yolo: la arquitectura original esta basada en la red neuronal
convolucional GoogleNet, la misma se conforma de 24 capas convolucionales como se
muestra en la Figura 19. Donde las capas iniciales de la red se encargan de extraer las
caracteristicas mas significativas de la imagen, mientras que las capas completamente
conectadas predicen las probabilidades de la salida y las coordenadas del objeto de

estudio.

Figura 19

Estructura original de la red Yolo
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Nota: Diagrama de la estructura original de la red Yolo. Tomado de Evolution of Yolo Algorithm And
Yolovs: The State-of-The-Art Object Detection Algorithm [Imagen], Do Thuan, 2021,

www.theseus.fi/bitstream/handle/10024/452552/Do_Thuan.pdf?isAllowed=y&sequence=2

A diferencia de los modelos anteriores, que reutilizan los clasificadores para
ejecutar la deteccidn de objetos. Yolo encuadra el reconocimiento de objetos como
un problema de regresion en cuadros delimitados, separados espacialmente y con
las probabilidades de las clases asociadas. Este modelo es capaz de procesar
iméagenes en tiempo real, a una cantidad de 45 cuadros por segundo. (Sanz

Cabreros, 2019, p.31)
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En comparacidn a otros algoritmos de reconocimiento, que realizan la prediccion
de la clase a la que pertenece el objeto y la ubicacion del mismo en la imagen. Yolov3,
tiene la capacidad de reconocer o detectar multiples objetos en una imagen, a través de

una sola red neuronal (Gama Garcia, 2020).

Yolovl: en la primera version el algoritmo redimensionaba las imagenes a una
resolucion 448 x 448, y dividia la imagen en una cuadricula de tamafio SxS, para la
deteccion de objetos cada una de las celdas de la cuadricula predice, cuadros
delimitadores B. Cada prediccion se compone de un vector de 5 dimensiones [x, y, w, h,
puntuacion de confianza]. Donde (x,y) representan la esquina superior de cuadro
delimitador, w (alto), h (ancho). Ademas, el resultado de la regresion es de tamafio
SxSxBx5, al mismo tiempo es capaz de predecir las probabilidades de clase para cada una
de las celdas, lo que significa que la salida de la clasificacion es de tamafio SxSxC, donde

C es el nimero de clases (Do Thuan, 2021).

Yolov2: esta version presentd mejoras en relacion a Yolovl, debido a que se
afiadieron capas de normalizacion por lotes en todas las capas convolucionales, lo que
permitio aumentar las capacidades de regularizacion de la red. Donde mejoré el mAP en
mas de 2%, ademas Yolov2 utiliza el modelo Darknet19 que esta formado por 19 capas
convolucionales, 5 capas maximas de agrupacion y requiere menos operaciones. Esto

hace que Yolov2 sea mas rapido que Yolovl (Do Thuan, 2021).

Yolov3: de la misma forma que las anteriores versiones, el modelo Yolov3 toma

como entrada B cuadros de anclaje predefinidos, la pérdida de regresion es idéntica a
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Yolovl, mientras que la regresion logistica se utiliza para predecir la puntuacion de

confianza para cada cuadro delimitador.

La arquitectura Yolov3, cuenta con un extractor de caracteristicas hibrido
Darknet-53 para el entrenamiento. Donde utiliza 53 capas convolucionales 3x3,
1x1, algunas conexiones de acceso directo y capas residuales. Ademas, tiene 53
capas convolucionales apiladas para la deteccion de objetos, convirtiéndolo asi a
Yolov3 en una arquitectura subyacente totalmente convolucional de 106 capas.

(Zavala Salas, 2020, p.43)

En la Figura 20 se indica el rendimiento del algoritmo Yolov3 en comparacion a

otros algoritmos empleados en la deteccidn de objetos.

Figura 20

Comparacion de Yolov3 con otros algoritmos
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Nota: Comparacion del algoritmo Yolov3 con otros algoritmos. Tomado de YOLOV3 se ejecuta mucho mas
rapido que otros métodos de deteccion con un rendimiento comparable utilizando una GPU M40 / Titan

X, [Imagen], Vidushi , 2021, www.viso.ai/deep-learning/yolov3-overview
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Prediccion de cuadros delimitadores: Cada cuadro delimitador en el Yolo
original consta de cuatro predicciones: X, y, w, h. El centro de un cuadro estaba
representado por coordenadas (x,y) relativas a los limites de la celda de la cuadricula. El
ancho w y la altura h se predicen en relacion con toda la imagen. Para la segunda version
de Yolo el enfoque cambi6 debido a que se utilizé cuadros anclajes (anchors boxes) y
offsets predichos en lugar de coordenadas. La prediccion de offsets en lugar de
coordenadas simplificé el problemay facilito el aprendizaje de la red. El anclaje inicializa
con dos dimensiones de anclaje anteriores: ancho pw y alto ph la red utiliza estas
prioridades para predecir las coordenadas de altura th, ancho tw y centro (tx,ty) (Luuk

Heinsius, 2021).

En la Figura 21 se indican de forma grafica el problema de aprendizaje basado en
el anclaje. Donde las siguientes ecuaciones ayudan a convertir las predicciones para

obtener los cuadros delimitadores:

b, = o(ty) + ¢4
by = o(ty) + ¢y
by = py.ew

by = pp. e

Los priores de la caja de anclaje o anchors boxes, estan determinados por la
agrupacion de K-Means. EI modelo Yolov3 emplea la regresion logistica para predecir
una puntuacion de objeto para cada una de las cajas delimitadoras. De manera que, si el
cuadro delimitador a la caja de anclaje no es la mejor, pero se superpone a un objeto por

encima de un umbral (de un 0.5), se ignora la prediccion (Ruz Gémez & Simén
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Rodriguez, 2020).

Figura 21

Cajas delimitadoras con dimensiones previas y predicciones
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Nota: Cajas delimitadoras esta muestra la prediccion de la altura, el ancho de la caja asi como el offsets
desde el centro de la caja. Tomada de Real-Time YOLOv4 FPGA Design with Catapult High-Level
Synthesis ~ with  Catapult  High-Level  Synthesis  [Imagen], Luuk  Heinsius, 2021,

www.essay.utwente.nl/86465/1/Heinsius. MA_EEMCS.pdf

Yolov4: esta version del algoritmo presenta algunas mejoras considerables
respecto a su predecesor Yolov3, en relacion a la velocidad de interferencia y a su
precision en razén del 10 al 12% como se muestra en la Figura 22 (Ruz Gdmez & Simén

Rodriguez, 2020).
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Figura 22

Comparacion de la respuesta de Yolov4 con otros algoritmos

AP

38

36

34

32

30

MS COCO Object Detection

EfficientDet (D0~-D4) real-time

YOLOvV4 (ours)

—9—YOLOv4 (ours)

—8—YOLOV3 [63]

—=—EfficientDet [77]
ATSS [94]

—h— ASFF* [48]
CenterMask* [40]

YOLOvV3

10 30 50 70 %0 110 130

FPS (V100)

Nota: Diagrama de la comparacion del Yolov4 con otros algoritmos para la deteccion de objetos. Tomada

de YOLOv4: velocidad y precision Optimas en la deteccion de objetos [Imagen], Mark Liao, 2020,

www.researchgate.net/figure/Comparison-of-the-proposed-Y OLOv4-and-other-state-of-the-art-object-

detectors-YOLOv4_figl 340883401

Estructura de la red Yolov4: de acuerdo con (Bo Gong, Daji Ergu, Ying Cai, &

Bo Ma, 2020), esta arquitectura de red es mas compleja que la de Yolov3, debido

a que se compone de tres partes esenciales que son:

o EIl backbone: utiliza la red CSPDarknet53, que se basa en la estructura ResNet

que es empleada para asegurar que la red tenga profundidad y al mismo tiempo

pueda aliviar el gradiente de desaparicion.

e El neck: la red Yolov4 emplea dos redes la primera es la SPP (Agrupacion de

Piramides Espaciales), para aumentar eficazmente la receptividad y ayudar a

separar las caracteristicas contextuales. La segunda es la red PANet (Red de
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Agregacion de Rutas) permite acortar el camino que conecta la informacion de
bajo y alto nivel, y los parametros convergentes a diferentes niveles.

e El header: la red Yolov4 hereda la estructura de la cabeza de Yolov3.

En la Figura 23 se indica la arquitectura de la red neuronal Yolov4.

Figura 23

Arquitectura de la red neuronal Yolov4

SPp

= {CBL T wum [F1~{.CBL
CBLx3 || ' MaxPool (13) (Bm_l YOLO Head

— Concat + CBLx5

CBL + UpSamphng
DownSampImg

—> ConcaHCBLxS = Concat + CBLx5 +=»
CBL + UpSampling ] DownSampling I

CBL | =CONV + Batch Normalization PANet
+ Leaky-ReLU

&

Concat + CBLXS ===+

Y3

Nota: Arquitectura completa de la red Yolov4. Tomada de ResearchGate [Imagen], Hanxiang Wang, 2021,
www.researchgate.net/figure/Overall-structure-of-Y OLOv4-including-CSPDarknet-backbone-SPPnet-

PANet-and-3-YOLO_fig2 344919620

Ademas, la arquitectura Yolo cuenta con una version reducida que es la estructura
Yolo-Tiny, estd es la compresion de la arquitectura original, y fue disefiada
especificamente para simplificar la estructura de la red. Con el proposito de reducir el
tiempo de los parametros empleados en deteccion de objetos y sea implementada en
dispositivos que tengan limitados recursos computacionales como dispositivos moviles o

SBC (Single Board Computer).
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CAPITULO IlI: MARCO METODOLOGICO

Descripcion del Area de Estudio

La presente investigacion, esta orientada al sector agricola del pais,
especificamente a los productores del guisante o arveja los que son afectados por la plaga
thrips (Kakothrips Robustus Uzel) en sus cultivos. Esta investigacion, se llevara a cabo
en la provincia del Carchi, en el canton Bolivar, especificamente en la parroquia de Los
Andes. La parroquia cuenta con una poblacion de 2.260 habitantes y una extensién
territorial de 61.11 Km2. Ademas, tiene una temperatura promedio que oscila entre 12 y
18°C, y una altitud promedio de 2550 m.s.n.m., asimismo tiene una densidad poblacional

de 36.98 habitantes por Km2 (GAD Municipal del Canton Bolivar, s.f.).

Figura 24

Mapa del suelo para la agricultura de la parroquia Los Andes
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Nota: Mapa de la capacidad de uso del suelo para la agricultura en la parroquia Los Andes. Tomado de
Actualizacion del Plan de Desarrollo y Ordenamiento de la Parroguia Los Andes 2015 — 2019 [Imagen)], app.sni.gob.ec,
2016.
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Enfoque y Tipo de Investigacion

La presente investigacion empleard un enfoque cualitativo y cuantitativo, el que
sera usado como técnica, para la recoleccion y el analisis de datos empiricos de las
observaciones de campo que se realizara al objeto de estudio. De manera que, el sistema
propuesto, proporcione respuesta a las interrogantes de la investigacion y permita
experimentar la hipotesis planteada con base en los resultados alcanzados, sin afectar de

ninguna forma el objeto de estudio.

El presente trabajo utilizara la siguiente modalidad de investigacion:

Investigacion Bibliografica

La investigacion sera bibliografica, debido a que se utilizaran fuentes tedricas como
articulos cientificos, trabajos de grado y libros sobre temas relacionados con la presente
investigacion. Ademas, se usaran manuales sobre las herramientas y librerias del software
que serd empleado en el analisis y el procesamiento de imagenes, asi como para la
implementacién y el entrenamiento de modelos y algoritmos basados en DL. De manera
que, permita la abstraccion de la informacion tedrica y tecnoldgica de los diferentes

trabajos de investigacion.

Investigacion Documental

Esta investigacion en esencia, utilizara fundamentacion tedrica de articulos

cientificos y trabajos de grado relacionados a la propuesta planteada. Los que contribuiran
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en la elaboracion del marco tedrico, ademas permitiran reutilizar algunos de los
experimentos que fueron efectuados en estas investigaciones, con la finalidad de tratar

que los resultados que se alcancen sean Optimos y apegados a la realidad.

Investigacion de Campo

La investigacion sera de campo, ya que para el sistema propuesto se requerira de
la interaccion de personas relacionadas al cultivo del guisante o arveja. Donde su criterio
ayude a detectar de forma acertada las lesiones necroticas, que son causadas por la plaga
thrips, en el cultivo y a través de la extraccion de caracteristicas significativas y etiquetado
de las mismas en las imagenes. De manera que, permitan efectuar la correccion de errores
en la ejecucion de las pruebas de funcionamiento y en los resultados alcanzados en

primera instancia, y asi mejorar la precision del sistema.

Investigacion de Aplicada

Esta investigacion sera aplicada, debido a que se recolectaran imagenes de los
cultivos que se encuentren sanos, infectados o con secuelas que fueron causadas por la
plaga thrips. Las imagenes se almacenaran en un repositorio digital y seran procesadas
por el sistema de reconocimiento de lesiones necroticas. De tal forma que, a través de la
implementacién de las técnicas y algoritmos de DL, realicen en tiempo real la deteccién
temprana de la plaga thrips en el guisante o arveja, y ademas permitan conocer el estado

actual de los cultivos.
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Nivel o Tipo de Investigacion

Descriptiva

La investigacion que se utilizara es de tipo descriptivo, puesto que se observay se
describe el fendmeno, que en este caso sera la presencia de lesiones necroticas en los
cultivos del guisante o arveja, y asi reconocer la relacion existente entre la variable

independiente y dependiente del problema.

Causal-Experimental

También, se utilizard una investigacion causal-experimental, porque a través de la
investigacion se manipulara la variable independiente mediante la elaboracion de pruebas
de funcionamiento al sistema desarrollado. Y a través, de la comprobacion de
experimentaciones a la variable de estudio (que es el reconocimiento de lesiones
necroticas), permitird conocer el estado actual del guisante o arveja. De modo que, se

obtenga evidencia en la relacién causa y efecto del fenémeno de estudio.

Poblacion y Muestra

La presente investigacion serd aplicada a una determinada poblacion de los
cultivos del guisante o arveja, en la etapa de desarrollo del fruto; debido a que el espacio
de muestreo es muy extenso. Para esta muestra se utilizaran imagenes que fueron
capturadas desde las parcelas agricolas del cultivo, almacenadas en un repositorio digital

y procesadas por el sistema desarrollado.
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El tamafio de la poblacién muestral, que se empleara en la presente investigacion
corresponde a 100 casos de cultivos, que se encuentren en buen estado y otros que
presenten lesiones necroticas o tengan secuelas causadas por la plaga thrips. Para cada
uno de los casos, se consideraran criterios de inclusion y exclusién, debido al estado
actual que presente el guisante o arveja. En la Tabla 5 se indican las consideraciones que

seran utilizadas para el tamafio de la poblacién muestral.

Tabla 5

Poblacion de estudio de la investigacion

CULTIVO POBLACION PATOLOGIA CONDICIONES
50 Sin plaga thrips
Guisante o Cultivos que presentan lesiones
Arveja necroticas causadas por la plaga thrips .
50 Con plaga thrips

Nota: En la tabla se muestra las consideradas de la poblacién muestral para el analisis de la investigacién.

Realizado por el Autor.

Recoleccion de Informacién

Para la recoleccion de informacion, se realizaran algunas visitas a las parcelas
agricolas del cultivo. Donde se efectuaran capturas de imégenes al guisante o arveja, en
la etapa de desarrollo del fruto (que tiene una duracién aproximada de 35 dias), con el

uso de equipos digitales (como camaras o smartphones).

En cambio, para la eleccion de las imagenes que seran utilizadas para el anélisis del
cultivo como en el entrenamiento de la red neuronal, es necesario contar con el apoyo de

un experto en la produccion del guisante o arveja. Debido a que, aportara con sus
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conocimientos, al momento de efectuar un diagnéstico previo sobre la presencia de la
plaga thrips en el cultivo, y asi evidenciar el nivel de reconocimiento o deteccion del
objeto de estudio, que tendra el sistema desarrollado cuando se encuentre en

funcionamiento.

Procesamiento y Analisis de Informacion

Una vez que se haya recolectado la informacion, desde las parcelas agricolas del
guisante o arveja, se realizard el andlisis y procesamiento de las imagenes con la
herramienta Roboflow (empleada para la creacion de dataset), y con el uso de la red
neuronal yolov4-tiny (técnica de DL para deteccion de objetos) se conseguird el

reconocimiento de lesiones necréticas provocadas por la plaga thrips en los cultivos.

Después de efectuar las pruebas de la deteccion de la plaga thrips en los cultivos,
se realizara un analisis comparativo de los resultados obtenidos por el sistema, respecto
al criterio del experto en la produccion del cultivo (este se encargara de realizar un
diagnostico previo al cultivo a través de observaciones directas). De tal forma que,
permitan constatar la veracidad y precision del sistema desarrollado, y mediante la

aplicacion de un modelo estadistico validar la aceptacidn de la hipétesis planteada.

Consideraciones Eticas

Este trabajo de investigacion serd desarrollado de forma autonoma, equitativa,
responsable y prudente. Debido a que, toda la informacion que se obtenga en todo el

proceso de investigacion sera tratada de manera confidencial, y para uso exclusivo del
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investigador bajo fines pertinentes, protegiendo la autonomia de las personas

involucradas y de la informacion recopilada.

Analisis y Desarrollo del Sistema Propuesto

Analisis de Factibilidad

Factibilidad Técnica: desde el punto de vista técnico el proyecto es factible, gracias
a que, los elementos de hardware (computador portétil, drone y SBC) y las herramientas
de software (programas, librerias y recursos) estan al alcance para el desarrollo del
sistema propuesto. La propuesta esencialmente utilizara Python, que es un lenguaje de
programacion libre y multiplataforma orientada a objetos, y con la implementacion de
algunas librerias especificas, permitiran efectuar el analisis y procesamiento de imagenes.
Ademas, para el entrenamiento de las técnicas y algoritmos de DL, en la deteccién del

objeto de estudio.

Factibilidad Economica: el proyecto de investigacion es econdmicamente factible,
debido a que, todos los costos inmersos en el desarrollo del sistema seran asumidos en su
totalidad por parte del investigador. De igual manera, al usar herramientas de software
libre hace que también sea factible debido a que, no se requerira de ningun tipo de
licenciamiento y podra ser utilizado en cualquier PC o dispositivo SBC. Sin embargo,

para el andlisis se necesitara del asesoramiento del experto en la produccién del cultivo.

Factibilidad Bibliografica: el proyecto desde punto de vista bibliografico es también

factible puesto que, se cuenta con informacién concerniente al tema de investigacion.
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Donde se tomard como referencia diferentes fuentes de documentacion como articulos
cientificos, trabajos de grado, revistas tecnologicas y publicacion informacion (referente

al tema) en Internet.

Andlisis de la Arquitectura de la Red CNN Propuesta

Como se describid en el marco tedrico, la arquitectura Yolo, es la mas competente
debido a los excelentes resultados que entrega en tiempo de respuesta como en precision,
lo que le ha permitido posicionarse por encima de otras arquitecturas que son utilizadas
para la deteccidn de objetos. Para el desarrollo de la propuesta planteada se utilizara la

estructura Yolov4-Tiny.

La arquitectura Yolov4-Tiny, es aproximadamente ocho veces mayor que la
version original Yolov4 respecto a FPS (Frames per Second). Sin embargo, la precision
es de 2/3 que la de Yolov4 para un conjunto de datos MS Coco (AnalyticsVidhya, 2020).
En cambio, que para la deteccion de objetos Yolov4-Tiny es la mejor opcion, debido a la

rapidez inferencia que alcanza en ambientes de trabajo en tiempo real.

Andlisis del Software Requerido

Para el desarrollo del sistema propuesto, que permitan la deteccién temprana de

la plaga thrips en los cultivos del guisante o arveja, se necesitara de algunos programas,

herramientas y librerias de software libre. Ademas, de la aplicacién de algunas técnicas y

algoritmos basados en DL.
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Lenguaje de Programacion: el lenguaje de programacion que se empleara en el
desarrollo del sistema sera Python. Esta es una herramienta libre que tiene una estructura
de datos de alto nivel, y un enfoque simple a la programacion. Debido a que, su sintaxis
es ideal para el desarrollo de aplicaciones en areas del aprendizaje automatico en virtud
de la amplia biblioteca que posee y a la facilidad de trabajo que tiene para el arreglo de

datos.

Python permitird la ejecucion de algunas etapas, como el entrenamiento de la red
neuronal yolov4-tiny, para deteccion temprana de la plaga thrips en los cultivos. Al
utilizar Python, ligada a ciertas librerias de vision artificial como OpenCV, y otras de
aprendizaje automatico como TensorFlow, hacen que se convierta en el instrumento

fundamental para el desarrollo del sistema propuesto.

En la Tabla 6, se muestran las librerias que seran utilizadas en el desarrollo del sistema

propuesto.

Tabla 6

Librerias utilizadas en el desarrollo del sistema

LENGUAJE DE LIBRERIA FUNCIONALIDAD
PROGRAMACION

Cython Modulos de extension para Python en Cy C++,
H5py Almacena grandes cantidades de datos numéricos.
Imgaug Manipula imagenes para aprendizaje automatico.
IPython Shell de comandos para computacion interactiva en maltiples
lenguajes de programacion.
Keras Disefiada para la experimentacion con las redes de aprendizaje
profundo.
Matplotlib ~ Generacién de gréficos a partir de datos contenidos en listas o
arrays en Python y su extension NumPy.
NumPy Funcionalidades matematicas avanzadas para el manejo de
vectores y matrices.

Os Interactiia con el sistema operativo subyacente en el que se ejecuta
Python.
OpenCV Andlisis de imagenes y aprendizaje automatico desarrollada por
Intel.
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Python Pandas Andlisis y manejo de datos ofreciendo estructuras de datos y
operaciones en tablas numéricas.

Pillow Soporte para abrir, manipular y guardar diversos formatos de
archivo de imagen diferentes.
SciPy Manejo de algoritmos y herramientas matematicas, que contiene

modulos para tareas como optimizacion, algebra lineal, funciones
especiales, procesamiento de sefiales y de imagenes.

Skimage Procesamiento de imagenes que tiene algoritmos para
segmentacion, transformaciones geométricas, manipulacion del
espacio de color, analisis, filtrado, morfologia, detecciéon de
caracteristicas, etc.

TensorFlow  Aprendizaje automatico desarrollado por Google para la
construccion y el entrenamiento de redes neuronales.
Time Provee de funciones para trabajar con tiempo y convertir entre
representaciones.

Nota: En la tabla se muestran las librerias que se utilizaran en el desarrollo del sistema y la funcionalidad

de cada una de ellas. Realizado por el Autor.

Aplicacién Web: en el desarrollo de la aplicacion web se empleard Steamlit, que es
una libreria Open Source de Python, utilizada en la ciencia de datos y en el aprendizaje
automatico. Esta libreria permite crear aplicaciones interactivas y de alto rendimiento de
manera rapida. Ademads, tiene la capacidad de actualizar autométicamente las

aplicaciones web cada vez que el codigo fuente cambie o se modifique.

Disefio del Sistema Propuesto

El sistema que sera desarrollado para el reconocimiento de lesiones necréticas en
el guisante o arveja, esta orientado a la deteccion temprana de la plaga thrips en el guisante
0 arveja, ademas permitira conocer el estado actual del cultivo. Siendo la identificacion
de la plaga thrips la principal tarea que el sistema deberd cumplir. Donde la emision y
veracidad, de los resultados que se alcancen ayuden a que, los productores puedan

establecer un tratamiento optimo para el cultivo, y no exista la pérdida total del mismo.
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El disefio del sistema propuesto, estard basado en la implementacion de las
técnicas y algoritmos de aprendizaje automatico que es una parte esencial de lalA. Enla

Figura 25 se muestran las fases que seran parte en el desarrollo del sistema.

Figura 25

Diagrama de las fases para el desarrollo del sistema propuesto

Procesamiento de
imagenes y generacion
de Daraset

v

Nota: Estructura de las diferentes etapas del proyecto de investigacién. Realizado por el Autor.

Adquisicion de
imagenes

A continuacién, se describen cada una de las fases que constituyen el desarrollo

del sistema propuesto.

Primera Fase: Adquisicion de Imégenes

La fase de adquisicion de imagenes es la parte fundamental para el desarrollo del
sistema. Debido a que, depende en gran medida de la calidad de las imagenes y como
estas se presentan. Por ejemplo, si las lesiones necréticas que fueron causadas por la plaga

thrips en el cultivo son visibles 0 no. Las imagenes con las que se trabajé fueron
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capturadas desde las parcelas agricolas como se indica en la Figura 26, las mismas seran

guardadas en formato JPG en un repositorio digital.

Figura 26

Guisante o arveja con lesiones necréticas

Nota: Lesiones necroéticas causadas por la plaga thrips en los cultivos del guisante o arveja. Realizado por

el Autor.

Segunda Fase: Procesamiento y Generacion del Dataset

En esta fase se trabajo directamente, sobre las imégenes del cultivo que fueron
guardadas en formato JPG. En las que se identificaron y etiquetaron, las caracteristicas
significativas del objeto de estudio en cada una de las imagenes con el uso de Roboflow.
En esta seccion también, se aplicaron filtros y atributos que permitieron mejorar la
visualizacion y la deteccion de la plaga, y con base al reconocimiento de las caracteristicas
significativas se delimité el area de las lesiones necroticas en el cultivo. De esta manera,
se obtendra un archivo “.xlsx” de las coordenadas donde se encuentra el objeto de estudio

como se indica en la Figura 27.
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Figura 27

Procesamiento y etiquetacion de las imagenes

& LesionesN - v1 2021-04-29 9:31pm > Images < 1284/1326 >

Attributes

& Trips10jpg
416x416 0.17MP

{4 Updated Apr 29, 2021
0) 9:32PM GMT-05:00
Attributes

[B) Generated by Roboflow

[ Training Set

Nota: Procesamiento y etiquetacion de las iméagenes que serén parte del Dataset con el uso de la herramienta

Roboflow. Realizado por el Autor.

Tercera Fase: Entrenamiento de la CNN

Para el entrenamiento de la red neuronal se utiliz6 la arquitectura yolov4-tiny,
debido a que, posee un enfoque hibrido para la extraccion de caracteristicas gracias a que
utiliza Darknet-29. Esta red neuronal se compone de 29 capas convolucionales sucesivas

3x3, 1x1 y de algunas capas de interconexion como muestra en la Figura 28.
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Figura 28

Arquitectura de la red neuronal yolov4-tiny

3x3x32/2
3x3x64/2
3x3x64/1
3x3x128/1
3x3x512/1
1x1x256/1
3x3x512/1
1x1x24/1

N x N input
3x3x256/1

2x2/2
2x2/2

1x1x128/1
3x3x128/1

- Input D Route
-('onvolutlon .Max-l‘ool

B Lcaky-ReLu [ YOLO Detector

Nota: Diagrama de la arquitectura de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29. Tomado de ResearchGate

[Imagen], Pérez Montalbo, 2021, www.researchgate.net/figure/The-YOLOv4-Tiny-feature-extractor-and-

backbone-for-the-MRI-brain-tumor-detection_fig3 348176421

El entrenamiento de la red yolov4-tiny, inicia con la instalacion o clonacion de la
libreria AlexeyAB/darknet, desde los repositorios de GitHub al ambiente de
entrenamiento. Todo el entrenamiento de la red neuronal fue realizado en una maquina
virtual de Google Colab. Debido a las prestaciones que este tipo de plataforma ofrece a
nivel de GPU y de memoria RAM. En la Figura 29 de muestra la clonacion de la libreria
AlexeyAB/darknet en la maquina virtual en el anexo A se encuentra en mas detalle la

clonacion de la libreria.
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Figura 29

Clonacion de la libreria darknet para el entrenamiento

lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Cloning into 'darknet’...

remote: Enumerating objects: 3, done.

remote: Counting objects: 108% (3/3), done.

remote: Compressing objects: 100% (3/3), done.

remote: Total 14751 (delta @), reused 1 (delta @), pack-reused 14748
Receiving objects: 108% (14751/14751), 13.31 MiB | 24.51 MiB/s, done.
Resolving deltas: 108% (16831/16831), done.

Nota: Clonacion de la libreria AlexeyAB/darknet para entrenamiento de la red yolov4-tiny en la maquina

virtual de Google Colab. Realizado por el Autor.

Una vez descargadas las librerias, se requiere de la integracion del dataset y de los
archivos de entrenamiento (obj.data, obj.names, train.txt, valid.txt, yolov4-tiny-
custom.cfg) los que tienen la informacién de cada una de las imagenes que seran
utilizadas en el entrenamiento y en las pruebas de funcionamiento de la red neuronal
yolov4-tiny. En el anexo B se indica todo el proceso de la creacion y configuracién de los
archivos de entrenamiento. En la Figura 30 se observa la configuracion del archivo
yolov4-tiny-custom.cfg, el que contiene todos los parametros que seran empleados en el
entrenamiento de la red como el nimero de épocas, clases, filtros y grado de confianza

para la deteccion de objetos.
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Figura 30

Configuracion del archivo yolov4-tiny-custom.cfg

Qj’ ChUsershASUS INTEL CORE i3\Downloadsiyolovd-tiny-custom.cfg - Motepad++ — O =
Archive Editar Buscar Vista Codificacién Lenguaje Configuracién  Herramientas Macro  Ejecutar  Plugins Ventana 7 X
=) BICRE] v claaleallo| s Iyl A5 ®

| yolov44iny-custom cfg E3 l

lutional]

=1

anchor

length : 3.019 lines: 282 Ln:234 Col:6 Pos:2454 Unix (LF) UTF-8 IMS

Nota: Configuracion del archivo yolov4-tiny-custom.cfg para el entrenamiento de la red neuronal.

Realizado por el Autor.

Después, se ejecuta la integracion del dataset a la maquina virtual de Google Colab

en el directorio darknet/data como se indica en la Figura 31.
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Figura 31

Integracion del dataset al directorio darknet/data

lunzip ../fobj.zip -d data/

Archive: ../fobj.zip
creating: data/obj/
inflating: data/obj/Trips@ee _jpg.rf.e
inflating: data/obj/Tripseee jpg.rf.ec
inflating: data/obj/Trips@ee jpg.rf. 695d888525158b7996a4d . j
inflating: data/obj/Trips@ee_jpg.rf.cabc3aB8al6e695d808525158b79%6a4d. tx
inflating: data/obj/Tripseee jpg.rf.edaf71961fdb7f7d2f2892091b126f7a.7
inflating: data/obj/Trips@ee jpg.rf.edaf71961fdb7f7d2f2002e91b126f7a.tx
inflating: data/obj/Tripseel_jpg.rf.032a68d978ec47de4290128f6b968ces. j
inflating: data/obj/Tripseel_jpg.rf.932a68d978ec47de42981268f6b960ce8. ¢
inflating: data/obj/Trips@e2_jpg.rf.d2244fd3ebad9b0236@d6eed13840ea8. j
inflating: data/obj/Tripsee2 jpg.rf.d2244fd3ebad9b92368d6eed13848ea8 . tx
inflating: data/obj/Trips@e3_jpg.rf.6638bfad89d24777896c3bc51994ch2d. j
inflating: data/obj/Trips@@3_jpg.rf.663 0d24777896c3bc51994cb2d . tx
inflating: data/obj/Tripsee4 jpg.rf.eeb192618383cbbbc5a@1beetch11596.
inflating: data/obj/Trips@ed4 jpg.rf.8ebls: 383cbbbc5a@1beedcbl11596. tx
inflating: data/obj/Trips@ed jpg.rf.3877444deB565ec68b8740678777c978b. ]
inflating: data/obj/Tripsee4 jpg.rf.3877444de@565ec68b074878777c978b.tx
inflating: data/obj/Trips@ed4 jpg.rf.fe1173 a5 dce1f1233e06e4d.j
inflating: data/obj/Tripsee4 jpg.rf.fe1: Seb; 2dc81f1233886e4d . tx
inflating: data/obj/Trips@es_jpg.rf.ccdé: : Ada31bllace
inflating: data/obj/Trips@es_jpg.rf.ccdbl46462dob733a4da31bllach3 .
inflating: data/obj/Tripsees jpg.rf.dbea3la7a235ca6f733cebbcol3fansif.
inflating: data/obj/Trips@e5_jpg.rf.dbea3a7a235cabf733c6b6c613fabslf.tx
inflating: data/obj/Tripsee5s_jpg.rf.f280469f8d2dfe5de8378d9taZechdb7. j
inflating: data/obj/Tripsees_jpg.rf.f289469f8d2dfe5de8378d9fa2echd67 . tx
inflating: data/obj/Trips@e6_jpg.rf.32baf7381ddedles08debff368a7
inflating: data/obj/Trips@e6_jpg.rf.32baf7381dded188088debff368a784e3

Nota: Integracion de las imagenes que seran parte del entrenamiento de la red neuronal a Google Colab en

el directorio darknet/data. Realizado por el Autor.

A continuacidn, se realiza la descarga de la arquitectura yolov4-tiny desde los
repositorios de GitHub, la que contiene los pesos preentrenados de dicha estructura los
mismos que seran integrados al entrenamiento de la red neuronal. En la Figura 32 se
muestra la implementacion de la libreria darknet_yolo_v4 pre/yolov4-tiny.conv.29, en el

anexo A se detalla la implementacion de la libreria en Google Colab.
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Figura 32

Implementacion de la arquitectura yolov4-tiny.con.29

hwget https://github. com/AlexeyAB/darknet/releases/download /darknet_yolo v4_pre/yolovA-tiny.conv.29

--2021-84-12 20:50:52--

Resolving github.com (github.com)... 149.82.114.3

Connecting to github.com (github.com)|140.82.114.3|:443... connected
HTTP request sent, awaiting response... 382 Found

Location:

--2021-84-12 20:59:52--

Resolving github-releases.githubusercontent.com (github-releases.githubusercontent.com)... 185.199.108.154, 185.199.109.154, 185.199.118.1%4, ...

Connecting to github-releases.githubusercontent.con (github-releases.githubusercontent.com)|185.199.108.154| :443. .. connected.
HTTP request sent, awaiting response... 208 OK

Length: 19789716 (19M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘yolové-tiny.conv.29’

Nota: Descarga de la red neuronal yolov4-tiny.con.29 desde los repositorios de GitHub a la maquina virtual.

Realizado por el Autor.

Finalmente, se ejecuta el entrenamiento donde se utilizd un dataset de 500
imagenes para 6000 épocas con ciertas variaciones, rotaciones y transformaciones que
fueron recreadas por OpenCV, con la finalidad de ofrecer variedad al entrenamiento de
manera que permita identificar de forma precisa la presencia de la plaga thrips en el
guisante o arveja. En la Figura 33 se indica el entrenamiento de la red neuronal yolov4-

tiny.conv.29.
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Figura 33

Entrenamiento de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29

I./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov4-tiny-custom.cfg yolova-tiny.conv.29 -dont_show -map

e e

(next mAP calculation at 6068 iterations)

Last accuracy mAP@e.5 = 81.22 %, best = 82.73 %

5907: @.787347, 0.648722 avg loss, 0.000261 rate, 1.688449 seconds, 378648 images, .885926 hours left

Loaded: 8.888845 seconds
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8) Region 38 Avg (IOU: 8.772929), count: 12, class_loss - .694163, iou loss = 1.479689, to
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.67, obj: 1.6a, cls 37 Avg (I0U: 8.627756), count: 6, class loss = 1.284374, iou loss = 5.797622, tot
total bbox = 1156766, rewritten bbox = 8.437160 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 36 Avg (I0U: .838853), count: 5, class loss = 8.575965, iou loss = B.12939@, tot
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.8@, cls: 1.88) Region 37 Avg (IOU: @.685217), count: 1, class loss = 8.235899, iou loss = ©.489280, tot
total bbox = 1156772, rewritten bbox = 8.437898 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.67, obj: 1.8@, cls: 1.80) Region
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88,

total_bbox = 1158785, rewritten_bbox = 8.437693 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.67, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 36 Avg (I0U: 8.736394), count: 8, class loss = 8.98759, iou lo
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8) Region 37 Avg (IOU: 0.824948), count: 2, class loss = 0.161986, iou lo
total bbox = 1156795, rewritten bbox = 8.437889 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.67, obj: 1.6, .0) Region 38 Avg (IOU: ©.798525), count:
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.67, obj: 1.89, cls: 1.08) 37 Avg (I0U: 8.772754), count:

total bbox = 1156828, rewritten bbox = 0.437677 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8) Region 38 Avg (IOU: 8.884777), count: 12, class_loss = .638957, iou loss = 8.861638, to
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8) Region 37 Avg (I0U: 8.8608@), count: 1, class loss = B.862918, iou loss = 0.6806868, tot
total bbox = 1156848, rewritten bbox = 8.437672 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 36 Avg (I0U: @.794458), count: 18, class loss = 1.391886, iou loss = 1.842827, to
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 37 Avg (I0U: 0.846280), count: 4, class loss = 8.563980, iou loss = 2.728938, tot
total bbox = 1150862, rewritten bbox = 8.437864 %
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.8@, cls: 1.80) Region 36 Avg (IOU: 0.682281), count: 18, class loss = 8.455957, iou loss = 1.355562, to
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8) Region 37 Avg (IOU: ©.339284), count: 3, class_loss = 8.719388, iou_loss = 2.414682, tot

30 Avg (IOU: 8.799695), count: 12, class loss = 1.886192, iou loss = 1.454281, to

37 Avg (I0U: 8.761217), count: 1, class_loss = 8.386688, iou_loss = B.584881, tot

s = 0.818132, tot
s = 1.457119, tot

5
5

Nota: Entrenamiento de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29 desde la maquina virtual de Google Colab.

Realizado por el Autor.

En la Figura 34 se indica en valor promedio del rendimiento que alcanza la red
yolov4-tiny.conv.29, cuando se realiza la deteccidn del objeto de estudio en tiempo real.
En el anexo A se especifican todos los pasos empleados para el entrenamiento, asi como

para la comprobacion del rendimiento
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Figura 34

Rendimiento de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29
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Nota: Comprobacidn del rendimiento que tiene la red neuronal yolov4-tiny en la deteccién de plaga thrips.

Realizado por el Autor.

Cuarta Fase: Segmentacién de Imagenes

En esta fase se realizara, la delimitacidn de los objetos que fueron detectados en
cada una de las imagenes. Para esta tarea se realizar, un escaneo a la imagen donde se
identificaran las regiones en las que se encuentran él o los objetos de estudio. A este tipo
de regiones se las conoce como anchors box (no son mas que cuadros de diferentes
tamarios), los que se distribuyen por toda la imagen. En la Figura 35 se indican los

diferentes anchors box que seran utilizados por la red yolov4-tiny.
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Figura 35

Anchors box en la red neuronal yolov4-tiny.conv.29
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beta_nms

X

| length : 3.019 lines: 282 Ln:234 Col:& Pos:2454 Unix (LF) UTF-8 INS

Nota: Configuracién de los anchors box utilizados por la red neuronal yolov4.tiny para la deteccion de

objetos. Realizado por el Autor.

Para la segmentacion de imagenes la red yolov4-tiny.conv.29, efectuard miles de
predicciones, donde presentara solo aquellas que son objetos. Esta tarea se encarga de
eliminar la mayor cantidad de cuadros, a través del proceso de supresion maxima para
obtener el resultado de interferencia Unica, en funcion de la probabilidad de la clase del

objeto.

De manera que, si el anchors box en el que se encuentra el objeto de estudio no
esté centrado, la red yolov4-tiny.conv.29 ejecuta varios ajustes a estos cuadros, a traves
de predicciones. Donde calcula y muestra él o los objetos de la imagen que tienen el

cuadro delimitador con mayor valor de 1oU, como se observa en la Figura 36.
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Figura 36

Segmentacion de objetos por la red neuronal yolov4-tiny

Status:Capturing...
e

When finished, click here or on the video to stop this demo

Nota: Resultado de la segmentacion de los objetos detectados por la red yolov4-tiny desde Google Colab.

Realizado por el Autor.

Quinta Fase: Deteccién de la Plaga Thrips

En esta fase se presentaran los resultados que se obtuvieron en la deteccion del
objeto de estudio. Esta inicia con la eleccidn del archivo o imagen que sera utilizada para
el reconocimiento de lesiones necréticas causadas por la plaga thrips en el guisante o
arveja. A continuacion, se realizara la comprobacién en tiempo real sobre la presencia de
la plaga thrips en los cultivos. Finalmente, se efectuard un prondstico acerca del estado
actual de los cultivos. En la Figura 37 se indica la deteccion de la plaga thrips en los
cultivos del guisante o arveja en imagenes, en el anexo C se encuentra en mas detalle el

proceso de la deteccion
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Figura 37

Deteccion de la plaga thrips en el guisante o arveja en imagenes

Nota: Deteccidn de la plaga thrips en el guisante o arveja en imagenes desde Google Colab. Realizado por

el Autor.

En esta seccion se observd que la deteccion del objeto de estudio es muy efectiva.
Debido a que, los resultados alcanzados en la deteccién temprana de la plaga thrips en los
cultivos tuvieron una precision del 98%. Ademas, se pudo evidenciar que fueron también
positivos al realizar la deteccion de la plaga thrips sobre un video, gracias a que se
consigui6 una prediccion del 89%. El la Figura 38 se observa la deteccion de la plaga
thrips en el guisante o arveja en un video, en el anexo C se encuentran los pasos utilizados

en la ejecucion de la tarea.
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Figura 38

Deteccion de la plaga thrips en el guisante o arveja en video
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Nota: Deteccidn de la plaga thrips en el guisante o arveja en un video desde Google Colab. Realizado por

el Autor.

De igual manera, se corrobor6 que la prediccion de las diferentes etiquetas y la
autenticidad fundamental de las mismas fueron acertadas, después de la ejecucion de una
prueba aleatoria de las imagenes del guisante o arveja. Gracias a que, consiguid
pronosticar de forma correcta el estado actual del cultivo como se observa en la Figura

39.
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Figura 39

Prediccién del estado actual del guisante o arveja.

my_model-keras.models. load_model(

f visualize pred(y_pred):

fig = plt.figure(figsize=(16, 9))

for i, idx in enumerate(np.random.choice(X_test.shape[@], size=16, replace= )i
ax = fig.add_subplot(4, 4, i + 1, xticks=[], yticks=[])
ax.imshow(np.squeeze(X_test[idx]))
pred_idx = np.argmax(y_pred[idx])
true_idx = np.argmax(y_test[idx])
ax.set_title("{} ({})".format(labels[pred_idx], labels[true_idx]),

color=("green” if pred idx == true_idx else "red"

visualize_pred(my_model.predict(X_test))

Guisante_Con_Trips (Guisante_Con_TripQuisante_S

Guisante_Con_Trips (Guisante_Con_TripQuisante_Sin_Trips (Guisante_Sin_TnpGuisante Cor

Nota: Prediccion del estado actual del guisante o arveja desde Google Colab utilizada para el entrenamiento

de la red neuronal. Realizado por el Autor.

Sexta Fase: Desarrollo de la Aplicacion Web

En esta fase se detalla el desarrollo de la App Web, esta sera una interfaz amigable

e interactiva con el usuario final. Debido a que, permitira la ejecucion del funcionamiento

total del sistema. En la Figura 40 se muestra la estructura de la App Web.

92



Figura 40

Estructura de la App Web desarrollada
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Nota: Diagrama de bloques de la estructura de la App Web desarrollada para la deteccion de la plaga thrips.

Realizado por el Autor.

A continuacion, se detalla el proceso realizado en el desarrollo de la App Web:

1. Analisis de la arquitectura yolov4-tiny, en este paso se determinan los
requerimientos del sistema. Donde se definieron las herramientas, programas y
librerias que permitiran la creacién de scripts de codigo, asi como los parametros
que utilizara la interfaz.

2. Instalacion del software para el desarrollo de la App Web, a continuacion, se

especifican los pasos:

e Primero se instald el paquete anaconda que es una distribucién libre y de
cddigo abierto para el lenguaje de programacién Python, la que es

empleada para la ciencia de datos y en el aprendizaje automatico.
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e Una vez instalado el paquete Python, se procede a la implementacion de
las diferentes librerias las que se detallaron en la seccion del analisis del
software requerido. En la Figura 41 se indica la instalacion de las librerias
utilizadas para el desarrollo de la App Web, en el anexo D se encuentra en

detalle todo el proceso de instalacion.

Figura 41

Instalacidn de las librerias para el desarrollo de la App Web

Nota: Instalacién las librerias utilizadas para el desarrollo de la App Web de sistema de deteccion de la

plaga thrips. Realizado por el Autor.

3. Generacion de la estructura Streamlit, esta se encargara de las conexiones entre los
scripts de codigo y los archivos del sistema de deteccion, ademas a los scripts de
ejecucion, y de estos ultimos a los browsers del ordenador.

4. Creacion de la estructura Streamlit, en este paso se realizé la creacion del archivo
del sistema de deteccidn appDetectionThrips, como se indica en la Figura 42. Este

contiene los diferentes parametros que seran utilizados por la App Web. De igual
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manera, se crearon los scripts de codigos y de ejecucion; detection_imagenes.py,

detection_video.py y estado_cultivo.py.

Figura 42

Inicializacion del script appDetectionThrips

Nota: Inicializacion del script appDetectionThrips para desarrollo de la APP Web. Realizado por el
Autor.

5. Desarrollo de la aplicacion del usuario, en este paso se trabajo desde el archivo
appDetectionThrips, que mediante la implementacién de sentencias de codigo
Python vy la libreria Streamlit. Permitieron crear diferentes frontales y elementos
(como selectbox, butons, imagenes, entre otros), que ayudaron al estilo de cada de
las interfaces de la App Web. En el anexo E se encuentra detallado el cddigo

utilizado para cada una de las siguientes interfaces:

e Deteccion de la plaga thrips en el cultivo del guisante o arveja en imagenes.

e Deteccion de la plaga thrips en el cultivo del guisante o arveja videos.

e Pronostico del estado actual del cultivo del guisante o arveja.
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En la Figura 43 se muestra el desarrollo de la App Web, que se utilizard en la

deteccion temprana de la plaga thrips en los cultivos del guisante o arveja.

Figura 43

Entorno de la App Web para la deteccién de la plaga thrips
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Esta es una aplicacién que permite detectar la plaga thrips y en el guisante o

arveja, a partir de archivos digitales como imagenes y videos. También
prondstica el estado actual del cultivo si este se encuentra sano o infectado,
mediante la implementacién de algoritmos y métodos basados en Deep
Learning.

Nota: Interfaz de la App Web desarrollada para la deteccion del objeto de estudio. Realizado por el Autor.

Para ingresar a la aplicacién web se deben ejecutar los siguientes pasos:

1. Ingresar el localhost para direccionar a la pagina web.

2. Seleccionar una de las tareas que se despliegan en el menu o en el selectbox.

3. Dentro de la tarea a ejecutarse se procede a insertar el archivo que sera
analizado mediante el uso del boton cargar de archivo.

4. Una vez que se haya cargado el archivo, se efectla la deteccion automatica de

la plaga en los cultivos al presionar el boton deteccion de thrips.
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Recursos

Institucionales

Dentro de los recursos institucionales tenemos las siguientes instituciones:

Humanos

Universidad Técnica del Norte.

Bibliotecas Virtuales de Instituciones Académicas.

Dentro de los recursos humanos tenemos los siguientes:

Materiales

Director de la investigacion.
Asesor de la investigacion.
Investigador.

Productores del cultivo.

Dentro de los recursos humanos tenemos los siguientes:

Computador portatil.

Memoria USB.

Camara Fotografica.
Smartphone.

Drone.

SBC (Single Board Computer).
Resma de papel.
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e Materiales de oficina.

Econdmica (Presupuesto)

En la Tabla 7 se detallan los recursos y materiales necesarios ademas de los gastos

proyectados para el desarrollo de la presente investigacion.

Tabla7

Presupuesto general para el proyecto de investigacién

RECURSO ASPECTOS UNIDAD CANTIDAD COSTO COSTO
UNITARIO TOTAL
$ %

Desarrollo de Horas/Hombre 150 5,00 750,00
investigacion
Recoleccién de Horas/Hombre 20 5,00 100,00
Humano informacion
Desarrollo del sistema  Horas/Hombre 80 5,00 400,00
Entrevistas con Horas/Hombre 20 15,00 300,00
productores
Subtotal 1550,00
Computador portatil Unidad 1 500 500,00
Céamara fotografica Unidad 1 150 150,00
Smartphone Unidad 1 250 250,00
Materiales Drone Unidad 1 290 290,00
SBC (Single Board Unidad 1 120 120,00
Computer)
Materiales de oficina Unidad 1 120 120,00
Subtotal 1430,00
Transporte Pas. /Persona 1 30,00 30,00
Otros Viaticos Persona 1 50,00 50,00
Internet Unidad 1 25,00 25,00
Otros Unidad 1 50,00 50,00
Subtotal 155,00
Subtotales 3135,00
Imprevistos 313,00
TOTAL 3448,00

Nota: En la tabla se presenta el presupuesto total de la investigacion. Realizado por el Autor.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

Funcionamiento del Sistema Desarrollado

Las pruebas de funcionamiento del sistema desarrollado fueron realizadas, sobre
una SBC (Raspberry-Pi) la que se constituye de un procesador de cuatro nucleos de 1.5
GHz, una memoria 4GB LPDDR4 en RAM e interfaces de conectividad Wi-Fi con

estandar 802.11ac, Bluetooth 5.0 y Gigabit Ethernet.

En el entrenamiento de la red yolov4-tiny, se definieron 29 capas convolucionales
de prediccion en cada una de las imagenes. Donde alcanzé un tiempo promedio de 2
segundos, en la deteccién del objeto de estudio. El periodo de procesamiento del sistema
desarrollado puede ser variable. Debido a que, las imé&genes empleadas presentan
circunstancias que pueden alterar el resultado, por causas de la cantidad de informacién

y la dimensidn que tiene cada una de las imégenes.

Para la deteccion temprana de la plaga thrips en el guisante o arveja, el sistema
realiza un escaneo rapido por toda la imagen. Donde se efectla la segmentacion del objeto
de estudio, a través del etiquetado y extraccion de la caracteristica, las que permitan el
reconocimiento de lesiones necroticas que fueron provocadas por la plaga thrips en los
cultivos, mediante la red neuronal yolov4-tiny. Y asi determinar la presencia de la misma

en los cultivos, a través de ejecucion de eventos o tareas desde la App Web.
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En la Figura 44 se muestra el diagrama del sistema que sera utilizado para para el
reconocimiento de lesiones necroticas en los cultivos de la arveja para la deteccion

temprana de la plaga thrips.

Figura 44

Diagrama del sistema de deteccion de la plaga thrips
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Nota: Diagrama del sistema de deteccidén temprana de la plaga thrips en el guisante o arveja. Realizado por

el Autor.

Diagrama de Flujo y Control del Sistema Desarrollado

El reconocimiento de lesiones necroticas, para la deteccion temprana de la plaga
thrips, que realiza el sistema desarrollado requiere del intercambio de informacion
ordenada y precisa entre los equipos y dispositivos. De manera que, la comunicacion sea

correcta y efectiva.
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Inicialmente, se ejecuta el encendido del control remoto del drone y la conexién
del mismo al smartphone, a través de una interfaz USB. A continuacion, se realiza el
registro de la ubicacion actual del drone, mediante la aplicacion DJI Pilot (drone) para
proyectar la informacion al smartphone. Para esta tarea se requiere que el drone haya
establecido su ubicacion, de manera que se puedan configurar los parametros basicos de

la accion que ejecutara el drone.

Después que la DJI Pilot, establece comunicaciéon con el drone, se efectla
conexion hacia el Raspberry-Pi (servicios y aplicaciones) este envia una respuesta
satisfactoria si la conexion fue exitosa. La App Web del sistema tiene la capacidad de

recibir y enviar informacion por los canales de comunicacién de la Raspberry-Pi.

Una vez que la App Web, realiz6 comunicacion esta recibird las imagenes del
guisante o arveja en tiempo real, y ejecutara la tarea de la deteccidn de la plaga thrips en
los cultivos. Después de efectuar cada uno de los eventos desde la App Web, estos son
enviados hacia la Raspberry-Pi quien se encarga de controlar la comunicacién entre el

drone y la App Web.

En la Figura 45 se muestra el diagrama de flujo y control de sistema desarrollado

para el reconocimiento de lesiones necroticas en los cultivos del guisante o arveja para la

deteccidn temprana de la plaga thrips.
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Figura 45

Diagrama de flujo y control del sistema desarrollado
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Nota: Diagrama de flujo y control del sistema desarrollado para el reconocimiento de lesiones necroticas

en el guisante o arveja para la deteccion temprana de la plaga thrips. Realizado por el Autor.

Transmision de Informacién del Sistema Desarrollado

Para la transmision de informacion se utiliz6 un drone, el mismo cuenta con un
GPS (Sistema de Posicionamiento Global), que provee coordenadas geograficas de latitud
y longitud. Esta informacion sera visualizada en el smartphone, a traves de la aplicacion
DJI Pilot, y los servidores de aplicacion de mapas como Google Maps, OpenStreetMapm,
entre otros. En este caso se decidio utilizar Google Maps, debido a que provee imagenes

satelitales y aéreas de alta resolucion con un acercamiento de hasta 23 niveles.
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Una vez efectuada la geolocalizacion, como se muestra en la Figura 46 se requiere
de la configuracion de parametros como formato de imagenes, altura y velocidad de
vuelo. Ademas, de la tarea o accion que el drone realizara cuando recorra todos los puntos
de vuelo, y asi iniciar la captura y transmision de la informacidn sobre la deteccion del

objeto de estudio.

Figura 46

Ubicacién de actual del drone en el sitio del objeto de estudio
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Nota: Ubicacién actual donde se realizaron las pruebas de funcionamiento del sistema desarrollado para la

deteccion del objeto de estudio. Realizado por el Autor.

A continuacion, el drone inicializa la cdmara, la misma que efectla la captura de
imagenes sobre el cultivo, y a traves de una conexion de radio frecuencia transmite la
informacion al control remoto. Por medio de una interfaz USB, se habilitard el modulo
de codificacion el que recibira las imagenes en formato JPG. En seguida, la imagen es

transcodifica para ser visualizada en el smartphone como se muestra en la Figura 47, para
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ser inmediatamente enviada al modulo de transmision (DJI Pilot) para la transferencia de

imagenes capturadas en tiempo real al médulo de recepcion.

Figura 47

Visualizacién de las iméagenes con la aplicacion DJI Pilot

33 pops [&72% [A 80% @ )

ignetic Field Interference. Fly &, 10
H

SHUTTER F E\ wB CAPACITY

1/400" i 0 14443

OIIIIIIII‘\

Nota: En la figura se muestra la visualizacién de las imagenes capturadas con la aplicacion DJI Pilot desde

el teléfono movil. Realizado por el Autor.

El reconocimiento de las lesiones necréticas en el cultivo, esta dado por la
extraccion de las caracteristicas significativas y el etiquetado de las clases, que estan en
el modulo de conocimiento (dataset). A continuacién, la informacién es enviada al
maodulo de deteccion (yolov4-tiny), esté analiza la presencia del objeto de estudio en las
imagenes y crea como salida un mapa de bits. De manera que, si una imagen que pasa por
el mddulo de deteccidn tiene lesiones necréticas este graficard un recuadro alrededor de

cada lesidn necrotica y notifica la informacion al médulo de conocimiento.
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Finalmente, el mddulo de deteccion transfiere un mapa de bits al mddulo
presentacion (App Web), este se encarga de procesarlo para inmediatamente mostrarlo
sobre una interfaz web, en la que se mostrara la deteccion del objeto de estudio. En la

Figura 48 se muestra la transmision de informacion sobre deteccidn del objeto de estudio.

Figura 48

Transmision de informacion en la deteccion del objeto de estudio
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Nota: Integracién de los dispositivos para la transmisién de la informacion sobre la deteccion del objeto de

estudio. Realizado por el Autor.

Andlisis de las Pruebas de Funcionamiento

A continuacion, se detallan las pruebas de funcionamiento ejecutadas por el
sistema de reconocimiento de lesiones necroticas para la deteccion temprana de la plaga

thrips en los cultivos del guisante o arveja:
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Caso I: Guisante sin Lesion Necrotica

En la Figura 49 muestra la imagen DSC00048, que fue capturada en las parcelas
agricolas del guisante o arveja. Donde se observo que no existe evidencia alguna sobre la
presencia de la plaga thrips de acuerdo al diagnostico de observacion directa que efectud

el experto en la produccion del cultivo.

Figura 49

Imagen DSC00048 del guisante capturada desde la parcela

Nota: Imagen DSC00048 del guisante o arveja sin lesiones necroticas. Realizado por el Autor.

Una vez que el sistema analiz6 la imagen DSC00027, se pudo ver en los resultados
que no hay presencia alguna de la plaga thrips en el cultivo como se muestra en la Figura
50. Debido a que, ningun fruto del cultivo presenta lesiones o secuelas ocasionadas por
la plaga thrips. Ademas, existe una alta probabilidad de que el guisante o arveja se

encuentre en buen estado y sin infeccién alguna.
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De esta manera, se comprobd que los resultados de la deteccion temprana de la

plaga thrips, realizada por el sistema desarrollado concuerdan con el diagndstico prescrito

del experto. En razén de la observacion directa, efectuada a la imagen DSC00027 del

cultivo.

Figura 50

Deteccion de la plaga thrips en la imagen DSC00027

& 2> C  ©® localhost:8501

X

Maestria Telcomunicaciones

Elija una de las siguientes opciones:
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Confidence Threshold
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NMS Threshcld
8.20

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
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Deteccion de Thrips en Imagenes

La API utiliza YOLO(You Only Look Once)que es un algoritmo entrenado para identificar miles de
objetos y DarkNet que es una CNN(Red Neuronal Convolucional) como método de aprendizaje
profundo o Deep Learning

Seleccionar un archivo de imagen
C’ Dreg‘efnd drop file here Browseitlss
Limit 200M8 per file - IPG, PNG, JPEG
[ DSC00027.3PG 252 X

Deteccion Thrips

Imagen Original Image del Objecto Detectado

Objectos Detectados :0 - Tipo de Objeto :[]

Nota: Deteccidn de lesiones necréticas en el guisante o arveja en la imagen DSC00027. Realizado por el

Autor.

Finalmente, en el Caso |, el sistema desarrollado muestra estado actual del cultivo

después del analisis realizado a la imagen DSC00027. Donde remite un pronéstico en

tiempo real “Guisante Sin_Thrips”, corroborando asi que el cultivo se encuentra en buen

estado como se observa en la Figura 51.
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Figura 51

Prondstico del estado actual del cultivo en la imagen DSC00048

C @ localhost:8501 QA % @ 0 0N 0 :

3 Estado del Cultivo =

La API utiliza YOLO(You Only Look Once)que €s un algoritmo entrenado para identificar miles de objetos y DarkNet que es una CNN(Red
Neuronal Convolucional) como método de aprendizaje profundo o Deep Learning
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Estado Cultivo - Q‘ Dragfv?d_dron.ﬁleﬁe:-em B Browse files

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
IBARRA - ECUADCR

Prediccion

EL DIAGNOSTICO ES: Guisante_Sin_Trips

Nota: Prondstico del estado actual del guisante o arveja en la imagen DSC00048. Realizado por el Autor.

Diagnostico del Experto: en la imagen DSC00027 se observd que no existen
lesiones necraticas en el guisante o arveja. Pero se recomienda monitorear el cultivo de
forma continua a partir de la fecha que se realizd la deteccion de la plaga thrips con el
sistema desarrollado. Hasta que el cultivo sea cosechado en vista de que en este periodo
el guisante o arveja es susceptible a la presencia de la plaga thrips y al ataque de la misma

en cualquier momento.

Conclusién del Caso I: una vez analizada la imagen DSC00027 del cultivo, se
comprobd que el diagndéstico realizado por el experto en la produccién del cultivo

concuerda con los resultados finales obtenidos en el sistema desarrollado. Donde se
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observo que no hay presencia de la plaga thrips y que todos los frutos del guisante o arveja

se encuentran en buen estado.

Caso I1: Guisante con Lesion Necrética

En la Figura 52 muestra la imagen DSCO00060, que fue capturada desde las
parcelas agricolas del guisante o arveja. Donde se observd la presencia de lesiones
necroticas que fueron causadas por la plaga thrips, de acuerdo al diagndstico de

observacién directa que realizo el experto en la produccion del cultivo.

Figura 52

Imagen DSC00060 del guisante capturada desde la parcela

Nota: Imagen DSC00060 del guisante o arveja con lesiones necréticas. Realizado por el Autor.

Después que el sistema analizo la imagen DSC00060 se pudo ver en los resultados
que el cultivo presenta lesiones necroticas, las mismas que fueron provocadas por la plaga

thrips. Este es un factor agravante porque puede afectar al desarrollo del cultivo o causar
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la pérdida total del mismo. Ademas, existe una alta probabilidad que el guisante o arveja

se encuentre altamente infectado.

En la Figura 53 se indica el resultado que entrega el sistema desarrollado. El que
muestra la presencia de una lesion necrdtica en el guisante o arveja, con una precision del

0.85% en la deteccion del objeto de estudio.

Figura 53

Deteccion de la plaga thrips en la imagen DSC00060
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Nota: Deteccion de lesiones necréticas en el guiante o arveja en la imagen DSC00060. Realizado por el
Autor.

De esta manera, se comprobd que los resultados que se obtuvieron con el sistema

desarrollado para la deteccién temprana de la plaga thrips, concuerdan con el diagnéstico
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prescrito del experto. Respecto a las observaciones directas efectuadas, en la imagen

DSCO00060 del guisante o arveja.

Finalmente, en el Caso 11, se muestra el estado actual del cultivo, después que el
sistema desarrollado haya realizado el analisis de la imagen DSC00060. Donde remite un
prondstico en tiempo real “Guisante Con_ Thrips”, evidenciando que el cultivo se
encuentra infectado con la plaga thrips. En la Figura 54 se observa el resultado de la

prediccion sobre el estado actual del cultivo.

Figura 54

Pronéstico del estado actual del cultivo en la imagen DSC00060
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Nota: Prondstico del estado actual del guisante o arveja en la imagen DSC00060. Realizado por el Autor.
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Diagnostico del Experto: en la imagen DSC00060 se observa, que existen
lesiones necraticas en el guisante o arveja las mismas que fueron provocadas por la plaga
thrips. Donde se puede ver que gran parte del fruto se encuentra infectado, debido a este
suceso, se recomienda establecer un plan de mitigacion de forma inmediata para reducir

la propagacion de plaga en otras plantas y asi evitar la pérdida total del cultivo.

Conclusion del Caso I1: una vez analizada la imagen DSCO00060, del cultivo se
comprobd que el diagnostico realizado por el experto concuerda con los resultados
obtenidos en el sistema desarrollado. Donde se observd la presencia de lesiones necroéticas
provocadas por la plaga thrips en los frutos del guisante o arveja, ratificando asi la

existencia de la plaga thrips en los cultivos.

Una vez que ejecutaron las respectivas pruebas de funcionamiento del sistema
desarrollado. Se procedio a efectuar un analisis comparativo de los resultados alcanzados
por el sistema desarrollado en contraposicion al diagnostico de observacion directa al
cultivo prescrito por el experto. Y a través, un estudio estadistico de los resultados, se
determinara la efectividad y el grado de precision que tendréa el sistema para la deteccién

del objeto de estudio.

Analisis Comparativo de Resultados

Para el analisis comparativo se generd una tabla de datos, entre cada uno de los
resultados alcanzados en las pruebas de funcionamiento realizadas por el sistema
desarrollado y los datos del diagndstico prescrito por el experto en la produccion del

cultivo. Con el propdsito de instituir un margen de error y establecer la confiabilidad del
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sistema desarrollado, mediante la consideracion de algunos parametros especificos que
permitan tener un sistema mas efectivo. Donde la calidad de las imagenes es un parametro
fundamental que influye de forma directa en los resultados del sistema y en el diagnéstico

del experto.

Ademas, para esta tarea se tuvo la colaboracion del personal experto en la
produccién del cultivo. Gracias a que, sus conocimientos y argumentos fueron de gran

importancia al momento de diagnosticar el estado actual del guisante o arveja.

En el anélisis comparativo de los resultados se eligieron 100 imagenes entre
cultivos sanos, infectados o con secuelas de la plaga thrips, los mismos presentaron
diferentes valores en los resultados de la deteccidon temprana de la plaga thrips. Las
imagenes selectas fueron previamente examinadas por el experto, antes de ser analizadas
por el sistema desarrollado. En la Tabla 8 se indican los resultados de deteccion temprana
del objeto de estudio, entregados por el sistema en contraposicion a los indicados por el

experto.

Tabla 8

Resultados de la deteccidn por el sistema vs el criterio del experto

IMAGEN DETECCION DEL SISTEMA CRITERIO DEL EXPERTO
Lesiones Porcentaje Estado Lesiones Porcentaje Estado
DSC00001 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00002 1 0,8 Sin_Thrips 0 0,9 Sin_Thrips
DSC00003 2 0,9 Sin_Thrips 0 0,9 Sin_Thrips
DSC00004 0 1 Sin_Thrips 1 0,9 Sin_Thrips
DSC00005 1 0,92 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00006 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00007 0 1 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00008 1 0,91 Sin_Thrips 0 0,9 Sin_Thrips
DSC00009 0 1 Sin_Thrips 0 0,9 Sin_Thrips
DSC00010 1 0,83 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00011 1 0,97 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips

113



DSC00012 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00013 1 0,97 Sin_Thrips 1 0,9 Sin_Thrips
DSC00014 1 0,78 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00015 2 0,9 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00016 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00017 1 0,84 Sin_Thrips 1 0,9 Sin_Thrips
DSC00018 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00019 2 0,99 Sin_Thrips 2 0,9 Sin_Thrips
DSC00020 0 1 Sin_Thrips 3 1 Sin_Thrips
DSC00021 1 0,8 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00022 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00023 1 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00024 2 0,97 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00025 1 0,92 Sin_Thrips 2 1 Sin_Thrips
DSC00026 0 1 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00027 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00028 2 0,75 Sin_Thrips 0 0,8 Sin_Thrips
DSC00029 1 0,77 Sin_Thrips 1 0,8 Sin_Thrips
DSC00030 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00031 1 0,98 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00032 1 0,97 Sin_Thrips 1 0,9 Sin_Thrips
DSC00033 2 0,75 Sin_Thrips 2 0,8 Sin_Thrips
DSC00034 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00035 1 0,98 Sin_Thrips 2 1 Sin_Thrips
DSC00036 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00037 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00038 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00039 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00040 1 1 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00041 1 0,75 Sin_Thrips 0 0,8 Sin_Thrips
DSC00042 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00043 1 0,75 Sin_Thrips 0 0,8 Sin_Thrips
DSC00044 0 1 Sin_Thrips 1 1 Sin_Thrips
DSC00045 1 0,92 Sin_Thrips 2 1 Sin_Thrips
DSC00046 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00047 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00048 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00049 2 1 Sin_Thrips 3 1 Sin_Thrips
DSC00050 0 1 Sin_Thrips 0 1 Sin_Thrips
DSC00051 2 0,89 Con_Thrips 2 0,9 Con_Thrips
DSC00052 2 0,86 Con_Thrips 2 0,9 Con_Thrips
DSC00053 2 1 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00054 4 0,97 Con_Thrips 6 1 Con_Thrips
DSC00055 4 0,97 Con_Thrips 6 1 Con_Thrips
DSC00056 3 0,98 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00057 4 0,93 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00058 3 0,97 Con_Thrips 5 1 Con_Thrips
DSC00059 2 0,9 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00060 2 0,60 Con_Thrips 2 0,9 Con_Thrips
DSC00061 2 0,75 Con_Thrips 2 0,8 Con_Thrips
DSC00062 1 1 Con_Thrips 1 1 Con_Thrips
DSC00063 2 0,88 Con_Thrips 3 0,9 Con_Thrips
DSC00064 1 0,89 Con_Thrips 3 0,9 Con_Thrips
DSC00065 2 0,91 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00066 1 0,99 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00067 2 0,84 Con_Thrips 3 0,9 Con_Thrips
DSC00068 3 0,97 Con_Thrips 4 1 Con_Thrips
DSC00069 3 0,95 Con_Thrips 4 1 Con_Thrips
DSC00070 2 0,94 Con_Thrips 4 1 Con_Thrips
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DSC00071 1 0,99 Con_Thrips 1 1 Con_Thrips
DSC00072 1 0,99 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00073 1 0,94 Con_Thrips 1 1 Con_Thrips
DSC00074 2 0,75 Con_Thrips 2 0,8 Con_Thrips
DSC00075 1 0,97 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00076 1 0,89 Con_Thrips 1 0,9 Con_Thrips
DSC00077 2 0,81 Con_Thrips 2 0,9 Con_Thrips
DSC00078 4 0,98 Con_Thrips 5 1 Con_Thrips
DSC00079 1 0,91 Con_Thrips 1 1 Con_Thrips
DSC00080 2 0,99 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00081 3 0,98 Con_Thrips 5 1 Con_Thrips
DSC00082 1 0,92 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00083 2 0,81 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00084 1 0,96 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00085 2 0,98 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00086 1 0,9 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00087 1 0,99 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00088 1 0,97 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00089 2 0,88 Con_Thrips 1 0,9 Con_Thrips
DSCO00090 2 0,99 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00091 1 1 Con_Thrips 1 1 Con_Thrips
DSC00092 1 1 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00093 1 1 Con_Thrips 2 1 Con_Thrips
DSC00094 1 0,99 Con_Thrips 3 1 Con_Thrips
DSC00095 2 0,85 Con_Thrips 3 0,9 Con_Thrips
DSC00096 3 0,79 Con_Thrips 5 0,9 Con_Thrips
DSC00097 4 0,98 Con_Thrips 6 1 Con_Thrips
DSC00098 2 0,72 Con_Thrips 2 0,8 Con_Thrips
DSC00099 2 0,87 Con_Thrips 3 0,9 Con_Thrips
DSC00100 2 0,99 Con_Thrips 4 1 Con_Thrips

Nota: En la tabla se muestran los valores detectados por el sistema vs los realizados por el experto.

Realizado por el Autor.

Después de realizar la comparacion de los resultados, de la deteccion temprana de
la plaga thrips en el guisante o arveja. Se observa que existe una ligera variacion entre los
valores, que entrega el sistema respecto al diagnostico sefialado por el experto. Para este
tipo de andlisis es muy importante tener en cuenta que el resultado puede variar de
acuerdo al criterio de las personas que participen en las observaciones directas a los

cultivos.

En la Figura 55 se muestra la comparacién de los resultados de la deteccion
temprana de la plaga thrips en el guisante o arveja, que entregd el sistema desarrollado en

contraposicion al diagndéstico sefialado por el experto.
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Figura 55

Comparacion de los resultados de la deteccion de la plaga thrips
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Nota: Diagrama del andlisis comparativo de los resultados de la deteccion temprana de la plaga thrips en el

guisante o arveja. Realizado por el Autor.

Céalculo de la Eficiencia del Sistema Desarrollado

Una vez efectuado el andlisis comparativo de los resultados indicados por el
experto en la produccion del cultivo. Se considerd que, el error humano determinado en
la técnica de observacion directa al guisante o arveja es del 5%. En cambio, la efectividad
del sistema desarrollado depende de factores externos, los mismos que de alguna u otra

forma pueden alterar los resultados, mediante la presencia de falsos positivos.
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Ecuacion 3

Calculo del error del experto en la deteccion del objeto

(N.de detecciones) * 5
100

Error Experto =

164 * 5

E E =—
rror Experto 100

Error Experto = 8,20

A continuacidn, se muestra el calculo del error que tiene el sistema desarrollado

para la deteccion temprana de la plaga thrips en los cultivos.

Ecuacién 4

Célculo del error del sistema en la deteccion del objeto

(N.de detecciones no realizadas) = 0,05

Error Sistema =
Error del Experto

33 *0,05

E Sist =
rror Sistema 820
Error Sistema = 0,2012

%Error Sistema = 20%

Después de realizar el calculo del error del sistema desarrollado se pudo ver que
el resultado es del 20%, respecto a las detecciones no realizadas, donde la efectividad es
de 80%. Este resultado permite que el sistema desarrollado sea confiable, sobre todo
cuando se utilizan imagenes que cumplan con los parametros requeridos. Ademas, que en

el diagndstico prescrito por el experto se excluya los falsos positivos.
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Comprobacion Estadistica de la Hipdtesis

Para la comprobacion estadistica de la hipotesis, se utilizé el modelo chi cuadrado
a través del uso de las distribuciones esperadas sobre las detecciones de la plaga thrips en
el cultivo, de las realizadas por el sistema desarrollado, asi como las observaciones
indicadas por experto en la produccion del cultivo. Ademas, se efectud la prueba de
bondad de ajuste del modelo chi cuadrado con la finalidad de evidenciar que el nUmero

de muestras ejecutadas se ajusten al valor de la distribucion tedrica.

El célculo del modelo estadistico chi cuadrado fue realizado con la aplicacién de

la siguiente ecuacion.

Ecuacién 5

Calculo del modelo estadistico chi cuadrado
, N\ (fo—fe)?
Xcal - fe

Dénde:
X2, = modelo chi cuadrado.
f, = frecuencia del valor observado.

f. = frecuencia del valor esperado.

En cambio, para el calculo de la frecuencia esperada se utilizd la siguiente

ecuacion.
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Ecuacion 6

Célculo de la frecuencia esperada para el modelo chi cuadrado

_ Total columna (para dicha celda) * Total de fila (para dicha celda) Suma Total

e TO

Donde:

T, = total de observaciones.

En la Tabla 9 se indica el resultado sobre el célculo de la frecuencia esperada y

del modelo chi cuadrado para la deteccion de la plaga thrips en el guisante o arveja.

Tabla 9

Resultados del calculo de la frecuencia espera y chi cuadrado

Observacion Frecuencia Frecuencia Frecuencia Chi Cuadrado
(T, Observada Observada Esperada ( f;) (X%.1)
Sistema ( f,) Experto (f,)
1 78 66 77,95813 2,150106203
2 69 59 69,29611 1,911205514
3 54 46 54,13759 1,493129308
4 84 71 83,91326 2,314350427
5 88 74 87,70289 2,418869479
6 98 83 97,98903 2,702564047
7 72 61 72,00299 1,985861979

Nota: En la tabla se indican los valores de la frecuencia esperada para la deteccion y modelo estadistico chi

cuadrado. Realizado por el Autor.

Aplicando la Ecuacion 5, se muestra el resultado del modelo estadistico chi
cuadrado, en base a las observaciones esperadas y realizadas por el sistema, ademas de

las efectuadas por el experto.

» _ N\ (fo—fe)
Xcal_z fe
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X2, = 14,97608696

Una vez realizado el calculo del modelo estadistico chi cuadrado se considero
evaluar la hipotesis nula para un nivel de significancia de 5%, que equivale a un nivel de

confianza de 95%.

Para comprobar si la hipétesis nula, va a ser aceptada o no, se requiere conocer el
grado de libertad del modelo estadistico chi cuadrado. El célculo del grado de libertad se

realiza a través de la siguiente ecuacion.

Ecuacién 7

Célculo del grado de libertad para el modelo chi cuadrado

v = (Total de filas — 1) = (Total de columnas — 1)

v=T-1*@2-1)
v =(6) * (1)

v =6

Comprobacion del Valor Teérico

A continuacion, se procedio a determinar el valor tedrico o critico mediante el uso

de la distribucion del modelo estadistico chi cuadrado. En la Figura 56 se muestra un

fragmento de la distribucion chi cuadrado. Donde el valor de la fila (6) representa el grado

de libertad, mientras que el valor de la columna (0,95) corresponde el nivel de confianza.
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Figura 56

Tabla de la distribuciéon Chi Cuadrado

p=P(X <¢)
0 c
p| 0.00s 0,01 0,025 0,05 0,1 0.9 095 0975 099 0995
v=1| 000004 00002 0001 0,004 0016 2706 3841 5024 6635  7.879
2 o010 0020 0051 0,103 0211| 4,605 5991 7378 9210 10,597
3| 0072 0115 0216 0352 0584 6251 78|15 9348 11345 12838
4] 0207 0297 0484 0711 1,064 7,779 9488 11,143 13277 14,860
5| 0412 0554 0831 1,145 1,610 236 11,070 12,833 15086 16,750
6| 0676 0872 1,237 1635 2204| 10645 (12,592 14449 16812 18,548
7| 0989 1239 1,600 2,067 2833 12017 14067 16013 18475 20278
8| 1344 1.646 2,180 2,733 3490| 13362 15507 17,535 20,090 21,955
9| 1.735 2088 2700 3325 4,168 14684 16919 19023 21,666 23,589
10| 2,156 2,558 3247 3940  4865| 15987 18307 20483 23209 25,188
1| 2603 3053 3816 4575 5578 17275 19,675 21,920 24,725 26,757
12| 3,074 3571 4404 5226 6304 18549 21026 23337 26217 28300

Nota: En la figura se muestra la tabla de valores de la distribucion Chi Cuadrado. Tomado desde TABLA
PARA VALORES DE CHI-CUADRADO CRITICO [Imagen], slideplayer, 2016, www.
slideplayer.es/slide/10624268/35/images/17/TABLA+PARA+VALORES+DE+CHI-

CUADRADO+CR%C3%8DTICO.jpg

En vista de que, el valor tedrico o critico es 12,592 respecto al valor calculado que

es 14,97608696; de esta manera se puede aseverar que hay evidencia estadistica para

rechazar la hipotesis nula.

X% < X?

cal = critico

14,97608696 < 12,592

Una vez revisado el valor tedrico o critico se menciona que “si el valor calculado
en menor al valor tedrico, la hipotesis nula es aceptada caso contrario la hipdtesis es

rechazada”.
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Después de la comparacion realizada entre el valor calculado y el valor teérico o

critico del modelo chi cuadrado, se comprobd que la condicion anterior no se cumple. Por

lo tanto, la hipotesis que fue planteada en el presente trabajo de investigacion sera

considerada como verdadera.

CONCLUSIONES

La implementacion de los modelos o técnicas de aprendizaje profundo o deep
learning, en el desarrollo de sistemas aplicados a la agricultura de precision tienen
un alto nivel de aceptacion. Debido a que son empleados en algunas tareas como
el monitoreo del estado del cultivo o la prediccion de las cosechas. En este caso
permitié efectuar el reconocimiento de lesiones necréticas en el guisante o arveja
de manera rapida y efectiva, a la vez pudo notificar a los productores sobre la
presencia de la plaga thrips en sus cultivos. Con la finalidad de que puedan
ejecutar un plan de mitigacion que evite la pérdida total del guisante o arveja en
las parcelas agricolas.

En el desarrollo del sistema se utilizaron imagenes que fueron capturadas desde
las parcelas agricolas del guisante o arveja, las mismas que se procesaron y
analizaron con Roboflow. Esta herramienta permitié efectuar el tratamiento de
algunos factores como el ruido digital, que de alguna forma pueden modificar los
resultados alcanzados en la deteccion del objeto de estudio. Gracias al tratamiento
de las iméagenes con Roboflow se consiguid un dataset eficaz y confiable.

El entrenamiento de la arquitectura yolov4-tiny, fue una solucion que permitio
alcanzar rapidez y eficiencia en la deteccion de la plaga thrips en tiempo real,

debido al nivel de la interseccion sobre la union (loU) que es del 59,23% para la
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una precision media (MAP) que es de 87,8% sobre un conjunto de datos de alta
densidad. De esta manera Yolov4, permite contraponerse a otros algoritmos de
alta precision como Faster-RCNN, donde permitio determinar de forma correcta
el estado actual del guisante o arveja a partir de la integracion de dataset y el
entrenamiento de la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29.

El sistema desarrollado ejecuta el reconocimiento de las lesiones necroticas para
la deteccion temprana de la plaga thrips con una efectividad del 85%, segln los
resultados alcanzados en el caso Il. mientras que en el caso | la deteccion tuvo una
efectividad del 100%. Ademas, logro efectuar la prediccion sobre el estado actual
del guisante o arveja de forma acertada. Sin embargo, es necesario contar con un
diagndstico final del experto en la produccion del cultivo.

En el andlisis comparativo, de cada una de las detecciones realizadas con el
sistema desarrollado, en contraposicion al diagnostico prescrito por el experto a
las observaciones directas efectuadas al cultivo. Se observé que hay una variacion
significativa entre los dos resultados, lo que garantiza que el sistema puede ser
bastante confiable. Debido a que, el calculo del error del sistema es del 20% sobre
aquellas detecciones no realizadas, determinando asi que la efectividad del

sistema desarrollado es del 80%.

RECOMENDACIONES

El presente trabajo de investigacion puede ser utilizado en el sector agricola y
sobre todo en estudios similares basados en aprendizaje automatico. Para lo que
se recomienda el uso de la herramienta Python como entorno de desarrollo

principal, debido su amplia gama de librerias que tiene lo que la hacen que se
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convierta en una de las principales alternativas para la integracion de arquitecturas
empleadas en la deteccidn y clasificacion del objeto de estudio y para el desarrollo
de aplicaciones basadas en el campo del deep learning.

En la creacidn del dataset se debe recurrir al criterio del personal experto en el
area, debido a que permitira seleccionar de manera adecuada las imagenes de los
cultivos que serén utilizadas tanto para el anélisis como en el entrenamiento de la
red neuronal convolucional yolov4-tiny. Porque si no cumplen con los pardmetros
minimos de calidad, pueden ocasionar el aumento de falsos positivos en la
deteccion del objeto de estudio y provocar el incremento en el margen de error del
sistema.

Para el entrenamiento de la red neuronal yolov4-tiny, se debe tener en cuenta la
cantidad de imagenes que se utilizaran en esta tarea, debido a que pueden inferir
de manera directa en la deteccion de la plaga thrips. Por lo que se recomienda
realizar la configuracion de ciertos parametros fundamentales que se encuentran
en el archivo yolov4.tiny.cfg, el mismo que tiene informacion referente a la
arquitectura yolov4-tiny como el nimero de épocas, cantidad de imagenes que
seran entrenadas en cada época, numeros de filtros que se utilizaran y la cantidad
de clases que se predeciran, de manera que los resultados que se obtengan sean
mas precisos y apegados a la realidad.

Es fundamental que para este tipo de sistemas siempre se debe conocer un margen
de error, ya que es necesario saber el nivel de confiabilidad que ofrece a los
usuarios, sobre todo si va a ser empleado como una herramienta de diagndstico,
puesto que siempre debe ir acompafiado del criterio de una persona experta en el

area o tema donde se lo esté evaluando o utilizando al sistema.
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e Para investigaciones futuras se sugiere escalar el nivel de programacion que tiene
el sistema, de forma que permita ampliar la deteccion de otras plagas o
enfermedades que atacan al guisante o arveja, y a otros cultivos. De manera que,

se aprovechen los beneficios que ofrece el deep learning al sector agricola.

125



GLOSARIO

APP

CEPAL

CNN

CSPNet

DL

FAO

Application Program (Programacion de Aplicacion)

Economic Commission for Latin America and the Caribbean (Comision
Economica para América Latina y el Caribe)

Neural Networks Convolutionals (Redes Neuronales Convolucionales)
Cross Stage Partial Networks (Redes Parciales entre Etapas)

Deep Learning (Aprendizaje Profundo)

Food and Agriculture Organization (Organizacién de las Naciones Unidas

para la Alimentacion y la Agricultura)

Fast R-CNN Répidas Redes Neuronales Convolucionales Basadas en Regiones

FPS
GPU

JPG

1A
1HCA
loT
LAC

LPDDR4

ML

MQTT

PANet

Frames per Second (Fotogramas por Segundo)

Graphics Processing Unit (Unidad de procesamiento Gréafico)

Joint Photographic Experts Group (Grupo de Expertos Fotogréaficos
Conjuntos)
Artificial Intelligence (Inteligencia Artificial)

Instituto Interamericano de Cooperacién para la Agricultura

Internet of Things (Internet de las Cosas)

Latin America and the Caribbean (Ameérica Latina y el Caribe)
Low-Power Double Data Rate (Bajo consumo de energia doble velocidad
de datos)

Machine Learning (Aprendizaje de Maquinas)

Mesaré Queue Telemetry Transport (Protocolo usado para la
comunicacion machine-to-machine (M2M) en el Internet of Things)

Path Aggregation Network (Red de Agregacién de Rutas)
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PND Plan Nacional de Desarrollo

RAM Random Access Memory (Memoria de Acceso Aleatorio)

R-CNN Redes Neuronales Convolucionales Basadas en Regiones

RELU Rectified Linear Unit (Unidad lineal rectificada)

Rol Region of Interest (Region de Interés)

RPN Region Proposal Network (Red de Propuesta de Region)

SBC Single Board Computer (Computadora de Placa Unica)

SDD Single Short Multibox Detector (Detector de caja mdltiple de disparo
unico)

SPP Spatial Pyramid Pooling (Agrupacion Piramidal Espacial)

VGG Visual Geometry Group (Grupo Geométrico Visual)

WEB World Wide Web

YOLO You Only Look Once (Solo se Mira una Vez)
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ANEXO A: ENTRENAMIENTO DE LA RED YOLOVA4-TINY

Ingresar a Google Colab y seleccionar el acelerador de hardware GPU, a
continuacion, se procede a clonar la libreria Darknet desde el repositorio GitHub

AlexeyAB en la maquina virtual como se indica en la Figura 1.

Figural

Clonacién de la libreria Darknet desde el repositorio GitHub a la Google Colab

lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Cloning into 'darknet'...

renote: Enumerating objects

renote: Counting objects: 1

renote: Compressing objects:

remote: Total 14997 (delta

Receiving objects: 108%

Resolving deltas: 166% (16189/18188), done.

Nota: Clonacién de la libreria Darknet desde el repositorio GitHub a maquina virtual de Google Colab.

Realizado por el Autor.

Configurar de la unidad Google Drive, para integrar la carpeta yolov4-tiny que
contiene los archivos obj.names, obj.data, process.py, yolov4-tiny-custom.cfg y la carpeta

backup a la maquina virtual como se muestra en la Figura 2.

Figura 2

Integracion de la carpeta yolov4-tiny a Google Colab

- from google.colab
drive. mount |

Mounted at /content/gdrive

!In -s /content/gdrive/My\ Drive/ /mydrive

!1s /mydrive/yolov4-tiny

backup  obj.names process.py trips test images yolovd-tiny-custom.cfg
obj.data obj.zip  training  trips test videos

Nota: Integracion de la carpeta yolov4-tiny a Google Colab. Realizado por el Autor.
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Modificar el archivo Makefile para habilitar la operacion de la GPU y OpenCV

en la maquina virtual de Google Colab como se muestra en la Figura 3.

Figura 3
Modificacién del archivo MAKE para habilitar OPENCV y GPU en Google Colab

content/darknet/

Ised -1
Ised
Ised -1 "s/CUDAN Makefile

Ised -1 's)

[content/darknet

layer 1 = net.layersnet.n - 1];

nvee -gencode arch=compute 35,code=sm 35 -gencode arch=compute 5@,code=[sn 58, compute 5@] -gencode arch=compute 52,code=[sm 52, compute 52] -gencode
nvee warning @ The ‘compute 35°, 'compute 37°, ‘compute 58°, 'sm35', 'sm 37" and 'sm 58" architectures are deprecated, and may be removed in a futu
g+ -std=cH1] -std=cH11 -Tinclude/ -I3rdparty/sth/include -DOPENCY *pkg-config --cflags opencvé 2> /dev/mull || pkg-confip --cflags opencv’ -DGPU
gt -std=c+11 -shared -std=c++11 -fvisibility=hidden -DLIB EXPORTS -Iinclude/ -I3rdparty/stb/include -DOPENCY "pkg-config --cflags opencvd 2> [dev/
In file included from src/yolo v2_class.cpp:2:6:
include/yolo v2_class.hpp: In member function ‘void track_kalman_t::clear old states()’:
includefyolo v2 class.hpp:878:58: warning: comparison between signed and unsigned integer expressions [-Wsign-compare]

if ((result_vec pred[state id].x » ing size.uidth) ||
includefyolo v2 class.hpp:879:50: warning: comparison between signed and unsigned integer expressions [-Wsign-compare]

(result_vec pred[state id].y » img size.height))

include/yolo v2 class.hpp: In member function ‘track kalman t::tst t track kalman t::get state id(bbox t, std::vector<bool:d)’:

Nota: Modificacion en el archivo MAKE para habilitar OPENCV y GPU en Google Colab. Realizado por

el Autor.

Integracion de los archivos del Dataset a la carpeta yolov4-tiny al directorio raiz

Darknet en la maquina virtual de Google Colab.
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Figura 4
Integracion de los archivos del Dataset al directorio raiz Darknet en Google Colab

Ifind -maxdepth 1 -type f -exec rm -rf {} \;
-rf cfg/
mkdir cfg

[content/darknet/data
/content/darknet

'cp /mydrive/yolovd-tiny/obj.zip ../

lunzip ../cbj.zip -d data/

Archive: ../obj.zip
cregting: data/obj/
inflating: data/obj/lesion@@l_jpg.rf.48b169b 192697738271 . jpg
inflating: data/obj/lesion@@l jpg.rf.48b169h36e cc19b269778021 71 . txt
inflating: data/obj/lesion@@l jpg.rf.Abdde318cc98543ddf31a3339c711256. jpg
inflating: data/obj/lesion@@l jpg.rf.Abdde318cco8543dd31a3339c711256. txt
inflating: data/obj/lesion@@l jpg.rf.aB6f3698edB6dcBablT26cdeecBef519. jpa
inflating: data/obj/lesion@@l jpg.rf.aB6f3698edB6dc@ablf26cdeeclcf519. txt
inflating: data/obj/lesion@2_jpg.rf.98a8bdffc6edd3ded6426eebc2f5hd63. jpg
inflating: data/obj/lesiond@2 jpg.rf.9@adbdffc6edd3daded26eebc2f5hde3. txt
inflating: 3 3.3
inflating:

Nota: Copia de los archivos del Dataset al directorio raiz Darknet en Google Colab. Realizado por el Autor.

Copiar los archivos obj.names, obj.data de la carpeta yolov4-tiny al directorio

Darknet/data de la maquina virtual de Google Colab como se muestra en la Figura 5.

Figura 5
Copia de los archivos obj.names y obj.data al directorio raiz Darknet/data en Google Colab

Icp /mydrive/yolova-tiny/yolovd-tiny-custom.cfg ./cfg

lep [mydrive/yolovd-tiny/obj.names ./data
lep /mydrive/yolovd-tiny/obj.data ./data

Nota: Copia de los archivos obj.names y obj.data al directorio raiz Darknet/data en Google Colab. Realizado

por el Autor.

139



Ejecutar el script process.py para la creacion de los archivos train.txt y test.txt

dentro de la carpeta de data como se indica en la Figura 6.

Figura 6

Creacion de los archivos test.txt y train.txt al directorio Darknet/data en Google Colab

'cp /myd lov4-tiny/process.py ./

Ejecucidn del script de python process.py para crear los archivos train.txt y test.txt dentro de la carpeta de data

!python process.py

/content/darknet

!1s data/

labels obj obj.data obj.names test.txt train.txt

Nota: Creacidn de los archivos test.txt y train.txt al directorio Darknet/data en Google Colab. Realizado

por el Autor.

Descargar los pesos pre-entrenados de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29 desde

el repositorio GitHub de AlexeyAB como se observa en la Figura 7.

Figura 7

Descarga de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29 desde el repositorio GitHub AlexeyAB

Iwget https://github.com/Alexey [rele ownload/darknet re/yolov4-tiny.col

--2021-04-30 14:01:47--

Resolving github.com (github.com)... 146.82.121.3

Connecting to github.com (github.com)|148.82.121.3|:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 362 Found

Lacation:

--2021-04-30 14:01:47--

Resolving github-releases.githubusercontent.com (github-releases.githubusercontent.com)... 185.199.111.154, 185.199.118.154, 185.199.168.154, ...

Connecting to github-releases.githubusercontent.com (github-releases.githubusercontent.com)|185.199.111.154|:443. .. connected.
HTTP request sent, awaiting response... 208 OK

Length: 19789716 (19M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘yolovd-tiny.conv.29’

yolovd-tiny.conv.29 188%[= =»] 13.87M 16.3MB/s  in 1.2s

2021-84-30 14:01:49 (16.3 MB/s) - ‘yolov4-tiny.conv.29’ saved [19789716/19789716]

Nota: Descarga de la red neuronal yolov4-tiny.conv.29 desde el repositorio GitHub AlexeyAB. Realizado
por el Autor.
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Entrenar la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29 desde la maquina

virtual de Google Colab como se indica en Figura 8.

Figura 8

Entrenamiento de la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29 desde Google Colab

olova-tiny-custom.cfg yolova-tiny.conv.29 -dont_show -map

Last accuracy mAP@e.5 = 81.22 %, best = 82.73 %

5967: B.787347, 8.648722 avg loss, 0.808261 rate, 1.608449 seconds, 378043 images, 0.685926 hours left

Loaded: ©.866045 seconds

3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.8@) Region 38 Avg (IOU: @. ), count: 12, class loss = 8.694183, ou_loss = 1.479689, to
v3 (iou loss, Normalizer: (iou: .87, obj cls: 1.88) Region 37 Avg (IOU: . ), count: 6, class loss = 1.284374, iou loss = 5.797622, tot

total bbox = 1158766, reritten bbox 3

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.8, cls: 1.8@) Region 38 Avg (IOU: @.838853), count: 5, class loss 5965, iou_loss = 8.129396, tot

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.7, obj: ! cls: 1.88) Region 37 Avg (IOU: 0.685217), count: 1, class loss = 8.235899, iou loss = 0.489289, tot

total bbox = 1158772, renritten bbox = 8.43789

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 0.67, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 38 Avg (IOU: 8.799695), count: 12, class loss = 1.886192, iou loss = 1.454281, to

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: .87, obj cls: 1.68) Region 37 Avg (IOU: 8.761217), count: 1, class loss = 8.386680, iou_loss = 8.584881, tot

total bbox = 1158785, renritten bbox

v3 (fou loss, Normalizer: (lou: 8.87, obj: 1.8, cls: 1.8@) Region 38 Avg (IOU: @.736394), count: 8, class loss = 8.967589, iou loss = 8.818132, tot

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.7, obj: ! cls: 1.68) Region 37 Avg (IOU: 8.824948), count: 2, class loss = 8.161986, iou loss = 1.457119, tot

total bbox = 1158795, renritten bbox = @

v3 (fou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.8, cls: 1.8@) Region 38 Avg (IOU: @.798525), count: 18, class_loss = 8.997644, iou_loss = 2.711854, to

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: .87, obj cls: 1.68) Region 37 Avg (IOU: 8.772754), count: 15, class loss = 1.899841, iou_loss = 42.189268, t

total bbox = 1158828, renritten bbox = .43

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.8, cls: 1.8@) Region 38 Avg (IOU: @.884777), count: 12, class_loss = 8.638957, iou_loss = 0.861633, to

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: .87, cls: 1.68) Region 37 Avg (IOU: @.6@800), count: 1, class loss = 0.662918, iou_loss = ©.086608, tot

total bbox = 1158848, renritten bbox = 8.43

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 0.67, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 38 Avg (IOU: 8.794458), count: 18, class loss = 1.391886, iou loss = 1.842827, to

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: ©.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 37 Avg (IOU: @.848288), count: 4, class loss = 8.563980, iou loss = 2.728038, tot

total bbox = 1158862, renritten bbox = 8.43

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: 8.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 38 Avg (IOU: 8.682261), count: 18, class_loss = 8.455957, iou_loss = 1.355562, to

v3 (iou loss, Normalizer: (iou: ©.87, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 37 Avg (IOU: 0.339284), count: 3, class loss = 8.719388, iou loss = 2.414682, tot
X

Nota: Entrenamiento de la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29 desde Google Colab. Realizado

por el Autor.

A continuacion, se efecttia la comprobacion del rendimiento de la red neuronal

convolucional yolov4-tiny.conv.29 entrenada como se observa en la Figura 9.
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Figura 9

Comprobacion del rendimiento la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29

imShow(path):

image = cv2. imread(path)
height, width = image.shape[:2
ze(image, (3*width, 3*height), interpolation = cv2.INTER CUBIC)

hes(18, 18)

2400 3000 3800 3200 3800 S400 3
approx. time 1efl = 0.04 hours
Iteration number in ofg max_batches=6000

Nota: Rendimiento la red neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29 en la deteccién de objetos. Realizado

por el Autor.
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ANEXO B: ARCHIVOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED

Para el entrenamiento de la red neuronal yolov4-tiny se necesita de los creacion y
configuracién de los siguientes archivos:
e obj.names
e obj.data
e yolov4-tiny-custom.cfg
e train.txt

e valid.txt

El archivo obj.names, contiene el nombre de cada una de las clases de los objetos

que seran entrenados como se muestra en la Figura 1.

Figura 1l
Configuracion del archivo obj.names

@’ Ci\Users\ASUS INTEL CORE i3\Downloads\obj.names - Notepad++ - ad X
Archive Editar Buscar Vista Codificacion  Lenguaje Configuracién  Herramientas Macre  Ejecutar Plugins Ventana 7 X
= Mg Qileaalfae(z9= /Ul rBE ® 7
B yolova4iny-custom.cfg { obj names EJ ‘

1 l.necroticas
2  trips

[length: 18 lines:2 Ln:2 Col:6 Pos:19 Unix (LF) UTF-8 INS

Nota: Configuracion del archivo obj.names que se utilizara en el entrenamiento de la red neuronal

convolucional yolov4-tiny.conv.29 en la deteccidn de objetos. Realizado por el Autor.

Para la configuracion del archivo obj.data, es necesario crear los archivos train.txt

y valid.txt. El archivo process.py permite generar los archivos train.txt y valid.txt con una
distribucion de 90-10 respectivamente del total de imagenes del dataset.

e EIl archivo train.txt contiene la ruta de todas las imagenes del dataset de

entrenamiento.
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e EI archivo valid.txt contiene la ruta de todas las imagenes del dataset de
validacion.
e En el archivo obj.data se configuran las rutas de los archivos necesarios para el

entrenamiento.

Figura 2

Configuracion del archivo obj.data

[ CA\Users\ASUS INTEL CORE i5\Downloads\ohj.data - Notepad-++ - O X
Archivo  Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje  Configuracion  Herramientas Macro  Ejecutar  Plugins  Ventana 7 X
e ® B [@ aalaalio 9= Wb KkBE i
B yolov4-tiny-custom cfg lEZ:Z_"E""Z-} Jobj.datadl

backu wi-tiny/training/

[length: 111 lines: 5 Ln:1 Col:1 Pos:1 Unix (LF) UTF-8 INS

Nota: Configuracion del archivo obj.data que se utilizara en el entrenamiento de la red neuronal

convolucional yolov4-tiny.conv.29 en la deteccion de objetos. Realizado por el Autor.

En el archivo yolov4-tiny-custom.cfg, se configura la arquitectura neuronal de
yolov4-tiny.

e Linea 6: batch=64 #Configuracion dependiendo de la tarjeta grafica

e Linea 7: subdivisions=16 #Configuracion dependiendo de la tarjeta grafica
e Linea 212: filters=21 #(clases + 5)*3 Numero de filtros

e Linea 220: classes=2 #Numero de clases de entrenamiento

e Linea 263: filters=21 #(clases + 5)*3 Numero de filtros

e Linea 269: classes=2 #Numero de clases de entrenamiento

144



Figura 3
Configuracion del archivo yolov4-tiny-custom.cfg

L?j" ChUsers\ASUS INTEL CORE i\Downloadshyolovd-tiny-custom.cfg - Motepad++ - O X
Archive Editar Buscar Vista Coedificacion Lenguaje Configuracion Herramientas Macro  Ejecutar  Plugins Ventana 7 X
e B ®Eg (0 Qalaeqle|/=9 =, wbiA@zE ®
Jynlovaﬁ-tiny-custom.cngIE::,'.=":-'.- lE::,:f:f l

=

=

o

T
g
0

1

| length:3.019 lines: 282 Ln:234 Col:6 Pos:2454 Unix (LF) UTF-2 IN%

Nota: Configuracion del archivo yolov4-tiny-custom.cfg que se utilizara en el entrenamiento de la red

neuronal convolucional yolov4-tiny.conv.29 en la deteccién de objetos. Realizado por el Autor.
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ANEXO C: PRUEBAS DE LA RED YOLOV4-TINY

Ejecutando la deteccion de la plaga thrips en una imagen de prueba con la red
entrenado yolov4-tiny.conv.29.

Figura 1

Deteccion de la plaga thrips con la red yolov4-tiny.conv.29

wvA-tiny/training/yolov4-tiny-custom b

Unable to Connection refused

(predictio cannot open display:

TR/ QDR
Eiecucion del detector en una imaaen con la camara web

Nota: Deteccion de la plaga thrips con la red yolov4-tiny.conv.29 en imagenes. Realizado por el Autor.

Ejecutando la deteccion de la plaga thrips con la red entrenada yolov4-

tiny.conv.29, en una imagen que fue capturada desde una camara web, en la Figura 2 se
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indica el cédigo que fue utilizado para el funcionamiento de la cAmara web en Google
Colab.

Figura 2
Cddigo utilizado para el funcionamiento de la cAmara web en Google Colab

" fron IPython. display t display, Javascript
i lab. output eval js
bé4decode

nt.createElement( ' div');

const capture = document. createElement (

document Child(div);
div.appendChild(videa);
video.srclbject = stream;

vait video.play();

google. colab,output. setTframeHeight (document. documentElement . scrollHeight, true);

(resolve) =» capture.onclick = resolve);

nvas = document.createElement( );
deoblidth;
ideoHeight;
.drawImage(video, @, @);
[e]-stop();
v.remove();
return canvas. toDataURL , quality);

display(js)
data = eval js('takePhoto({})".format(quality))
bé4decode(d ")
(filename, '
(binary)
filename

from IPython.display imp
t
ilename = take photo()
print(’ .format(filename))

lay(Image(filename))
Exception as err:
print(str(err))

!./darknet detector test data/obj.data cfg/yolov4-tiny-custom.cfg /i e/yolov4-tiny/training/yolov4-tiny-custom be photo. jpg -thresh @.5
imShow( ' p ipg")

Nota: Cddigo utilizado para el funcionamiento de la camara web en Google Colab para la deteccion de la

plaga thrips. Realizado por el Autor.
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En la Figura 3 se observa la deteccion de la plaga thrips en una imagen capturada

desde una camara web.

Figura 3

saved to photo.jpg

WS

CUDA-version: 11616 (11020), CUDNN: CUDNN_HALF=1, GPU count: 1
CUDNN_HAL
opencv version: 3.2.0

: compute capability = 376, cudnn_half = @, GPU: Tesla

=1, train = @
output

Nota: Deteccion de la plaga thrips en una imagen capturada por una camara web en tiempo real. Realizado
por el Autor.
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Finalmente, en la Figura 4 se realiza la deteccion de la plaga thrips en un video

con la red entrenada yolov4-tiny.conv.29.

Figura 4
Deteccion de la plaga thrips en un video con la red yolov4-tiny.conv.29

!.fdarknet detector demo data/obj.data cfg/yolovd-tiny-custom.cfg /i

cviiriteframe

FP5:78.7 AVG FP5:76.8

cvilriteFrame
Objects:

trips
trips

FP5:78.5 AVG FP5:76.8

cviiriteframe
Objects:

trips
trips

FP5:78.8 AVa FP5:76.8

cvilriteFrame

FP5:78.7 AVG FP5:76.8

65 completado a las 5:14

&% result (2).avi - Reproductor multimedia VLC — O P

Medio Reproduccién Audic Video Subtitulo Herramientas Ver Ayuda

00:08 . ) -00:17

11| [x|m || D3t S| S| 4 <

Nota: Deteccion de la plaga thrips en un video con la red yolov4-tiny.conv.29. Realizado por el Autor.
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ANEXO D: INSTALACION DE PAQUETES Y LIBRERIAS

En la Figura 1 se indica la descarga del paquete anaconda a la SBC Raspberry-Pi,
desde los repositorios http://repo.continuum.io/miniconda/Miniconda3-latest-Linux-
armv7l.sh.

Figural

Descarga del paquete anaconda a Raspberry-Pi

L >3d[AnyDesk] [AnyDesk] pl@raspbenypu ~

Nota: Descarga del paquete anaconda para la SBC Raspberry-Pi desde los repositorios. Realizado por el
Autor.

A continuacion, se inicia la instalacion del paquete anaconda en la SBC

Raspberry-Pi como se observa en la Figura 2.
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Figura 2
Inicio de la instalacion del paquete anaconda en Raspberry-Pi

i—\ﬂYDES'd L >d[AnyDesk] p:@raspberrypu ~

Nota: Instalacion del paquete anaconda en Raspberry-Pi. Realizado por el Autor.

En seguida, se proceda a aceptar la licencia del paquete anaconda para continuar

con la instalacion como se indica en la Figura 3.

Figura 3
Admision de licencia del paquete anaconda

m{AnySesd [AnyDesk} pl@raspberrypl ~

Nota: Admisién de la licencia del paquete anaconda en Raspberry-Pi. Realizado por el Autor.
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Una vez aceptada la licencia se realiza la configuracion de la ruta,
/home/pi/miniconda3 donde seran instalados los paquetes o librerias de anaconda como
se observa en la Figura 4.

Figura 4

Configuracion de la ruta para la instalacion de los paquetes de anaconda.

L > d[AnyDesk] L >3 [AnyDesk] pi@raspben'ypu ~

Nota: Configuracién la ruta donde se realizaré la instalacion de todos los paquetes de anaconda en la
Raspberry-Pi. Realizado por el Autor.

Después, se efectua la actualizacion de la herramienta Python 3.7.7 y la instalacion
de librerias complementarias de Python, como se indica en la Figura 5. Para realiza esta
tarea se tiene que abrir a una nueva terminal de Raspberry-Pi e ingresar las siguientes

lineas.
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Figura

Actualizacion e instalacion del paquete Python 3.7

[AnyDesd Bl ci@raspbenypi .. [Ellpi@raspberrypi: ~ 5 0212

$ & }AnyDeS(]

=

Nota: Actualizacion y la instalacién del paquete Python 3.7 y librerias complementarias desde la terminal
de Raspberry-Pi. Realizado por el Autor.

Una vez instalado el paquete Python 3.7.7, se procede a crear un entorno virtual
como se observa en la Figura 6. Para la instalacion de los programas y librerias que serén
empleados en el desarrollo del sistema de reconocimiento de lesiones necroticas para la

deteccidn temprana de la plaga thrips en los cultivos del guisante o arveja.

Figura 6

Creacién del entorno virtual DetectionThrips

[/—ny‘DeskJ Bl @r=spberrypi: ~

Nota: Creacion del entorno virtual DetectionThrips para la instalacion de paquetes y librerias que seran
empleados en el desarrollo del sistema. Realizado por el Autor.
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Finalmente, en la Figura 7 se indica la instalacion de los programas y librerias que

seran utilizadas en el desarrollo del sistema propuesto.

Figura 7

Instalacién de programas y librerias para el desarrollo del sistema propuesto

& (:_;) [AnyDeSK] [AnyDesk] pl@raspberrypl~ =5

Nota: Instalacion de los programas y librerias que se utilizaran para el desarrollo del sistema propuesto
dentro del entorno virtual DetectionThrips. Realizado por el Autor.
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ANEXO E: DESARROLLO DE LA APP WEB

En la Figura 1 se muestra la interfaz principal de la App Web, donde se observa
el nombre de la aplicacion, una descripcion de la App y un menu para seleccionar la tarea

0 accidn que se efectuara.

Figural

Entorno de la interfaz principal de la App Web

C  ® localhost:8501 W A% 0O00nT@Q:

Maestria Telcomunicaciones

Deteccion de Trips en el Guisante o

Elija una de las siguientes opciones:

Arveja
Bienvenido
Beneficios y
propiedades ¢ ’
FUente de PROTEINAS
DOR
UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE Esta es una aplicacién que permite detectar la plaga trips y en el
IBARRA - ECUADOR guisante o arveja, a partir de archivos digitales como imagenes y

videos. También pronéstica el estado actual del cultivo si este se
encuentra sano o infectado ,mediante la implementacion de
algoritmos y métodos basados en Deep Learning.

Nota: Interfaz principal de la App desarrollada para la deteccion de la plaga thrips en el guisante o arveja.
Realizado por el Autor.

A continuacion, en la Figura 2 se indica el cddigo utilizado en el desarrollo de

interfaz principal de la App Web.
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Figura 2
Cadigo utilizado para interfaz principal de la App Web

[ €:\Users\carlo\OneDrive\Escritorio\ API TripsDetection'\appDetectionTrips.py - Notepad-+ - X
Archivo Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Cenfiguracion Heramientas Macro  Ejecutar Plugins Ventana 7 X
o B3 2 & DlocltmlxsxBE= EE@Epm®|E ]
|| appDetectionTrips py £ I
1 # Importando Librerias A
= import streamlit as st
import os

import cvZ

import numpy as np

import searchconsole

import matplotlib.pyplot as plt

from yolo widso import YoloVideso

from yolo_images import detect_objects
10 import tempfile
11 import baseéd
12 from tensorflow.keras.models import load modsl
from tensorflow.keras.applications.imagenst_utils import preprocess_input
from yolo clasification import model prediction
from PIL import Image
#from skimage.transform import resize

# Configur

sSt.sidebar.

g "

# Configuracion de Menu de Op

if selected box == "Bl

welcome ()

if selected box = 'Detecclon en Imagenes':
imagenes ()

if selected_box =—
video()

3 if selected box = 'Estado Cultivo' :| v
< >

Python file length: 5.346 lines: 125 Ln:37 Col:41 Pos:1.000 Windows (CRLF)  UTF-8 INS

Nota: Codigo utilizado en la interfaz principal de la App Web desarrollada para la ejecucién de la tarea o
accion a efectuarse. Realizado por el Autor.

En la Figura 3 se indica la interfaz web de la deteccion de la plaga thrips en el
guisante o arveja en imagenes digitales. Donde se observar la imagen original (izquierda)
y la imagen procesada (derecha), ademas muestra informacion sobre la cantidad de

objetos detectados y el tipo de objeto que es detectado.
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Figura 3

Deteccidn de la plaga thrips en imagenes con la App Web

C  ® localhost:8501

W a v 0@ :

x =

M: tria Tele i i s .

aestria Telcomunicaciones Deteccion de Trips en Imagenes
678 una de s siguientes cpcones

La API utiliza YOLO(You Only Look Once)que es un algoritmo entrenado para identificar miles de objetos y DarkNet que es una CNN(Red

Deteccion en Imagenes Neuronal Convolucional) como método de aprendizaje profundo o Deep Leamning
e Selessionss un archva da imsgan
—_——— Drag and drop file here Browse files
o.00 1.0 (& e 3
s Toreshaid

©.20 [ test.005 x
—_— =
o.00 100
Deteccion Trips
SECNJ,
S StnicA
SV;c S 7208 Imagen Original Image del Objecto Detectado
& 2 C
2l N
[ \

UNIVERSIDAD TECNICA DEL NORTE
y

Objectos Detectados -1 - Tipo de Objeto [ TRIPS]

Nota: Interfaz de la App Web desarrollada para la deteccidn de la plaga thrips en el guisante o arveja en
imagenes. Realizado por el Autor.

A continuacion, en la Figura 4 se muestra el cddigo utilizado para la deteccion de

la plaga thrips en imagenes.

Figura 4
Cadigo utilizado para la deteccion de la plaga thrips con la App Web en imagenes

D{ Ci\Users\carlo\OneDrive\Escritorio\API TripsDetection\zppDetectionTrips.py - Notepad++ - 0 X
Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracion  Hemamientas Macro  Ejecutar Plugins  Ventana 7 X
HHRRGA4hh (a2 |BE ST ERRNGe | ENDEE
= appDetectionTrps.py £ |
58 # Metodo para la Deteccion de Object en Imagenes A
28 [Hdef imagenes():
&0 at.header ("Deteccion de Trips en Imagenea")
gl # Cargar el archivo de imagen a emplear en la deteccion
€2 at.write("La API utiliza YOLO(You Only Look Once)que o3 un algoritmo entrenado para identificar miles de okbjeto:

&3 image file = st.file uploader('se nar un archivo de imagen', type=['jpg','png','jpeg'l)
g4 gubmit = st.button('Deteccion Trips')

65 $ Inicio de la deteccion de objetos

66 H  if submit:

&7 st.set_option{'deprecation.showfileUploaderEncoding', False)

&8

g8 H if image file is not None:

70 our_image = Image.open(image file)

L detect_objects(our_image)

. v
< b
Python file length: 5,346 lines: 123 Ln:37 Col:41 Pos:1.000 Windows (CRLF)  UTF-8 NS

Nota: Cédigo utilizado para la deteccion de la plaga thrips con la App Web en iméagenes. Realizado por el
Autor.
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En la Figura 5 se observa la interfaz web de la deteccion de la plaga thrips en el

guisante o arveja en videos.

Figura 5
Deteccion de la plaga thrips en videos con la App Web

¢ 5 C @ localhost8501 max 0@ :

= Frame number 628 took 0.25883 seconds

resulttrips_morfologia.mpéd
Maestria Telcomunicaciones

Total number of frames resulttrips_morfologia.mpd

£ij2 une oe s sizuientss cpcanes:

Deteccion en Video

‘Confidence Threshold

—
0.00 1.60

Non-Max Suppression Thresnold
050

Nota: Interfaz de la App desarrollada para la deteccion de la plaga thrips en el guisante o arveja en videos.
Realizado por el Autor.

En la Figura 6 se indica el cddigo utilizado para la deteccion de la plaga thrips en

video.
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Figura 6

Cadigo utilizado para la deteccién de la plaga thrips con la App Web en videos

w C\Users\carlo\OneDrive\Escritorio\ APITripsDetection\appDetectionTrips.py - Notepad++ - [} hd
Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracion  Herramientas Macro  Ejecutar  Plugins  Ventana 7 X
sHHERGA|{ahaeinyg 2xEE|ST EEERoe AENER
[ appDetectionTrips.py E3 |
73 # Metodo para la Deteccion de Object en Videos A
74 [Hdef video():
75 st.header("D= on de Trips idea™)
76 # Cargar el archivo de video a emplear en la deteccion

st.write("La APT k Once)gue es un alg

iza YOLO(You

78 cfg vid = ' . "

79 image_vid = st.file uploader(

1] names_vid = ./ / ames

81 weights vid = ' ¥ "

g2 submit_vid = st.button('D n Trips')

83 # Inicio de la deteccion de objetos

=] if submit_vid:

confidence slider = st.sidebar.slider('cC
nms_slider = st.sidebar.slider(’
87 print(image_vid.name)

88 vn = image_vid.name

tfile = tempfile.NamedTemporaryFile (delete=False)
0 tfile.write (image_vid.read())

vi = cv2.VideoCapture (tfile.name)

® = YoloVideo(vi,weights_vid,cfg_vid,names_vid,vn)

, 0.0, 1.0, 0.5, 0.05)
, 0.0, 1.0, 0.3 , 0.05)

I T TS}

)

-l

for t in x.run model():
st.write(t)
if ".mp4' in t:
videofile = t
print (videofile)
st.write('Total numbker of frames', t)
m = os.path.splitext (videofile) [0]
os.system('ffmpeg -1 '+videofile+’
= st.video(m+'£fmpeg.mpd’')

.,_..L..,_..,_..,_..,_..;_\.;_\.;_\.n
@ 9@ ;e
ik

)
T

,.
=]

libx264 "+mt+'ffmpeg.mp4')

< >

Pythen file length: 5.346 lines: 123 Ln:37 Col:41 Pos:1.000 Windows (CRLF)  UTF-8 INS

Nota: Codigo utilizado para la deteccion de la plaga thrips con la App Web en videos. Realizado por el
Autor

En la Figura 7 se observa la interfaz web de la App Web que realiza el prondstico

de estado actual del guisante o arveja.
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Figura 7
Prondstico del estado actual del cultivo con la App Web

C @ localhost:8501 W a®x @0 0x%@Q:

x
Estado del Cultivo

La API utiliza YOLO(You Only Look Once)que &5 un algoritmo entrenado para identificar miles de objetos y DarkNet que es una CNN(Red
Neuronal Convolucional) como método de aprendizaje profundo o Deep Leaming

Maestria Telcomunicaciones
£1j2 una de las siguientas cpcanes:

Seleccionar un archivo de imagen

2 D

Estado Cultivo

fim?‘fjtej\erg - Browse files

CN
C) %@4

@ | L

[ DSC00060.JPG 23mE x

IBARRA - ECUADOR

Prediccion

EL DIAGNOSTICO ES: Guisante_Cin_Trips

Nota: Interfaz de la App Web desarrollada para el pronéstico del estado actual del cultivo. Realizado por

el Autor.

A continuacion, en la Figura 8 se indica el codigo utilizado para del pronéstico

del estado actual del cultivo del guisante o arveja.
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Figura 8

Cadigo utilizado para la prediccion del estado actual del cultivo con la App Web

l:{ Ci\Users\carlo\OneDrive\Escritorio\AP TripsDetection\appDetectionTrips.py - Notepad++

- o X
Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracion Herramientas Macro  Ejecutar Plugins Ventana 7 X
cHEHERLAI s GD|ocialy @ BE(ST ENERE® DENEE
[ appDetectionTrips py E1 |
104 # Metodo para el Pronostico del Estado del Cultivo "

Haef estado_cul
st.header

iva():

jamy

8 st.write("La API utiliza YOLC(You O
108 model=""

ook Once)gue es un algoritmo entrenado para identificar miles de objeto:

= if model=="":
r model = load model ('model/Estado_Cultivo.hs')
% Cargar el archivo a emplear en el pronostico del estado del cultivo
predicts=""
img_file buffer = st.file uploadesr('se
% Inicio del pronostico del estado del cultivo
= if img file buffer is not None:
image = np.array(Image.open(img_file buffer))
st.image(image, caption="Imagen", use column width=False)
if st.button("Fre on") :
predictS = model prediction(image, model)

i1 {}'.format (names[np.argmax(predicts)]))

imagen', type=["png", "jpc", "ipeg"l)

Python file length:5.346 lines: 125 Ln:37 Col:41 Pos:1.080 Windows (CRLF)  UTF-8 INS

Nota: Cdédigo utilizado para la prediccion del estado actual del cultivo del guisante o arveja con la App
Web. Realizado por el Autor.
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