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Resumen

El presente documento se muestra el proceso para desarrollar un algoritmo capaz de
identificar hasta 4 tipos de plantulas, las cuales son: pamplina, maiz, bolsa de pastor y
remolacha azucarera. Para cumplir dicho objetivo se inicia con la busqueda de una base
de datos en la plataforma Kaggle, ésta debe contener la informaciéon necesaria de las 4
plantulas ya mencionados. En la misma plataforma también existe un trabajo que utiliza
la base de datos seleccionada para entrenar una Red Neuronal Convolucional (CNN) que
identifica 12 tipos de plantulas. Desde este punto se trabaja en la modificacion de la
CNN para que trabaje solo con las 4 plantulas de interés, alcanzando una precision del
98,95 %. A continuacion, se realizan pruebas que evaltian la capacidad de reconocimiento
de la CNN utilizando fotografias nuevas y otras que, ya usadas durante el entrenamiento,
ambos grupos pertenecientes a la misma base de datos. Los resultados son altamente
satisfactorios por lo que se guarda el modelo para ser utilizado como base para el desarrollo
de la etapa final del algoritmo, el detector de objetos, en el que se hace uso de pirdmides
de imagen, ventanas deslizantes y supresion no maxima. Al aplicar estas técnicas se crean
dos ventanas, en una se muestra la fotografia original y en la otra se muestra un recuadro
verde rodeando al objeto a detectar junto a una etiqueta de la clase de plantula a la
que representa. Finalmente, el algoritmo se completa con la conexién a una camara que
capture la imagen a analizar, para esto se emplea la aplicacion DroidCam que permite
la comunicaciéon entre la computadora y un celular, siendo este ultimo el encargado de
tomar fotografias. Su porcentaje de precision es del 86,67 %, un valor que puede aumentar
al mejorar la calidad de las imégenes y que a su vez respeten el entorno de funcionamiento
del algoritmo.
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Abstract

This project starts developing an algorithm capable of identifying up to 4 types of
seedlings: chickweed, maize, shepherds purse and sugar beet. The basis of the algorithm
is a free use database available on the Kaggle platform, in which, casually, there is also
a previous work that uses this database to train a Convolutional Neural Network (CNN)
with favorable results, recognizing between 12 types of seedlings. With the database and
CNN selected, the code of the latter was modified to reduce the number of classes to
identify with the four already mentioned. The new CNN had an accuracy of 98,95%, a
valid percentage to start the tests using photographs that participated and not in the
training, both groups belonging to the database, these results were enough to save the
model that was used as a basis for the development of the final phase of the algorithm,
the object detector, in which the techniques of image pyramids, sliding windows and non-
maximum suppression were used, to show two windows, one with the original photograph
and the other with a green box surrounding the object to be detected, as well as a label
of the kind of seedling it represents. Finally, an extra program is included that using
the DroidCam application that allows the communication among the computer with the
camera on a cell phone to take photographs to analyze. Its percentage of precision was
86,67 %, a value that can increase as the sample number increases, always respecting the
work environment.
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Introduccion

Este trabajo de grado ha sido realizado con el Grupo de Investigacion en Sistemas
Industriales y biomecéanica de la Universidad Técnica del Norte (SIBI-UTN).

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un método para la clasificacion de plantulas empleando vision artificial
dentro del proceso del cultivo hidropénico.

Objetivos especificos

= Extraer las caracteristicas de las hojas de plantulas tutiles para el reconocimiento e
interpretacion de datos.

= Resolver el problema de clasificacion utilizando técnicas de aprendizaje de méquina.

= Validar el método propuesto.

Problema

En el Ecuador, la agricultura es uno de los ejes principales de la economia, a finales
del 2018 represent6 un 8 del Producto Interno Bruto (PIB) y durante los ltimos afios se
ha trabajado por incrementar la productividad y asi cumplir con la demanda interna y
externa. Solo en Imbabura se cuenta con 283.659 hectéareas destinadas al cultivo, segtn
el informe entregado por el Instituto Nacional de Estadistica y Censo (INEC) en el 2018.

En el afan de incrementar el niimero de productores, el gobierno ha iniciado campanas
estratégicas segin las condiciones de cada provincia, asegurando precios de venta, entre-
gando semillas certificadas, ofreciendo asesoramiento a los agricultores, implementando
la tecnologia con proyectos como el “Smart Farming” o Agricultura Inteligente que busca
minimizar los desperdicios y maximizar la productividad en el mismo terreno de cultivo.
Y de forma independiente aparece una alternativa més compleja como son los cultivos
hidropoénicos que dan un giro total a la agricultura tradicional ya que cambian el suelo
por agua, consiguiendo cultivos més limpios y saludables que los cultivos en tierra.

Con respecto a este iltimo, es importante conocer que el sistema no estd disenado
para facilitar la vida de los agricultores ya que supone mayor atencién a los pequenos
detalles que un cultivo en suelo y mas bien busca elevar la calidad de los productos para



que los agricultores puedan negociar un precio méas alto. Una de las condiciones a tomar
en cuenta es que las semillas deben germinar y llegar a la fase de plantula para luego
ser plantadas en el sistema hidropénico, es en esta fase en la que se debe identificar
si la planta es en verdad la que se desea cultivar y cosechar, una actividad que puede
complicarse en especial para personas que no son expertas en el tema.

Si este proceso no se hace adecuadamente se corre el riesgo de confundir plantas
similares como el maiz y el sorgo, los diferentes tipos de tomates existentes, diferentes
tipos de papaya, entre otras, provocando un uso incorrecto de recursos, tiempo y espacio,
ademas de la pérdida econémica que generaria cultivar y tratar de vender un producto
no deseado.

Alcance

Este proyecto tiene como fin presentar un algoritmo capaz de identificar entre al menos
cuatro tipos de plantulas, de modo que, se iniciard buscando el método més atractivo
para el andlisis computacional de las imagenes. El aprendizaje de méaquina se realizara
a través del método de clasificacién y para su entrenamiento se utilizard una base de
datos de fotografias disponible en la internet, de la cual también se apartara una pequena
seccion para la validacion.

Justificacion

El proposito de este proyecto es recopilar la informacién necesaria con la intenciéon de
crear un método de clasificacion de plantulas empleando vision artificial y aprendizaje de
magquina.

Es beneficioso ya que podria ser aplicado en el momento previo a la colocacion de la
plantula en un cultivo hidropoénico. El método aseguraria a la persona responsable que
efectivamente se trata de la planta requerida y asi evitaria un consumo innecesario de
recursos (tiempo y espacio), factores muy demandantes dentro de este tipo de cultivo.

Ademaés, es un método que podria ser 1util en otras aplicaciones, una de ellas es la iden-
tificacion de malezas en las plantaciones convencionales, una problemética muy comin
que afecta la calidad y retrasa la produccion del cultivo.



Capitulo 1

Revision literaria

El uso de la vision artificial para la automatizacion de los procesos en la agricultura
ha representado un cambio relevante en la mejora de calidad del producto final, lo que ha
incentivado un aumento en el uso de este tipo de tecnologias durante todo el desarrollo
de diferentes clases de plantas. Por lo que es importante empezar a conocer a fondo todo
lo que compone los nuevos avances en la agricultura para poder ser participe de ellos.

1.1. Meétodos de clasificacion

1.1.1. Clasificacién de Plantulas usando Aprendizaje Profundo

En este trabajo, se describe el programa disenado para la clasificacion de plantulas,
en base a un conjunto de datos de aproximadamente 5,000 im4genes con 960 plantas per-
tenecientes a 12 especies en diferentes etapas de desarrollo. El algoritmo hace uso de una
Red Neuronal Convolucional (CNN), una técnica de aprendizaje profundo ampliamente
aplicada en el reconocimiento de imagenes, pues al usarse en la automatizacion agricola se
obtiene una clara mejora en la cosecha, produccion y la productividad, siempre y cuando
se disenen adecuadamente. El modelo entrenado logré una precision del 99,48 % en un
conjunto de prueba extendido, lo que demuestra la viabilidad de este enfoque [1].

1.1.2. Monitoreo del Crecimiento de Plantas usando la Técnica
de Contornos Activos

En este trabajo se analizan los efectos de algunos fertilizantes en las plantas usando
Contornos Activos, una técnica de vision por computadora que calcula el crecimiento
de las plantas tras detectar el contorno del objeto mediante el método de las serpientes
haciendo uso de caracteristicas fisicas como elasticidad y flexién en la forma del objeto.
Las semillas seleccionadas fueron frijol, calabacin, caupi y pepino debido a su alto nivel
de produccién. Su plantaciéon se manejé inmediatamente después de la germinaciéon, en
macetas con la mezcla de tierra y algunos fertilizantes naturales y sintéticos como: nitro-
geno, fosfato, potasio y compuestos. Después de las dos semanas de plantacion se miden
los efectos de los fertilizantes en el crecimiento capturando imégenes durante la fase de
plantula que se analizan mediante el uso de GUI disenada en C#. Esta investigacion
determiné que el tipo de fertilizante 18-46-0 conduce al mejor crecimiento de las plantas,
en especial, pepino, frijol y calabacin, mientras que con los fertilizantes 15-15-15 y 46-0-0



no se consiguen valores satisfactorios que valgan la pena usarlos en los 4 tipos de plantas
probadas [2].

1.1.3. Técnicas de Visiéon Artificial para la Segmentaciéon y De-
tecciéon de Lineas de Cultivo en Imagenes Agricolas

Montalvo utiliza las técnicas de vision artificial para la clasificacion de malas hierbas
determinando la localizaciéon de las lineas de cultivo de maiz y la posiciéon exacta de
los rodales de mala hierba para proceder a la eliminaciéon de éstos de forma precisa.
En este trabajo se hace uso de dos Sistemas Expertos Automaticos (SEA): el primero
disenado para trabajar en campos agricolas, aunque éstos posean una alta densidad de
malas hierbas y el segundo, se plantea para dar soluciéon a situaciones complejas en las
que las plantas se encuentran enmascaradas de peliculas de barro debido a la lluvia o a la
accion de regado artificial. Los sistemas propuestos se implementan en las tres unidades
de robots que conforman la flota de vehiculos RHEA (Robot Fleets for Highly Effective
Agriculture and Forestry Management), que a su vez se protegen dentro de la cabina
del tractor. Finalmente, se verificé su validez y eficacia para aplicaciones de tiempo real
con los vehiculos navegando a 3km/h a una altura no mayor a bm, concluyéndose que el
valor medio del tiempo requerido para procesar una imagen se sittia en torno a los 400
milisegundos, siendo la ejecucion en el peor de los casos de 570 milisegundos, dependiendo
principalmente de dos factores, que son el estado de crecimiento del cultivo y el nivel de
infestacion de las malas hierbas existente. Este resultado permite que el vehiculo realice
labores de tratamiento mientras el vehiculo navega [3].

1.1.4. Sistema de Inspeccién y Clasificaciéon de Hojas de Plantas
Medicinales por medio de Visiéon Artificial

En este trabajo se expone el desarrollo de un sistema para la clasificacion de hojas
de plantas medicinales (hinojo y caléndula), basado en vision artificial, con el fin de
ser utilizado en una planta de extraccién de aceites y en la elaboracion de tisana. El
algoritmo comienza tomando una fotografia y analizandola para identificar de manera
automaética la planta que se encuentra dentro del sistema, aunque también incluye la
opcion de operacion manual, en la que el operario podra ver la fotografia y seleccionar el
tipo de planta que se encuentra dentro del sistema. Con ayuda de la misma fotografia se
detecta el estado de la planta para decidir entre los 3 tipos de procesos el estado actual
de la planta se categoriza en tres procesos (proceso 1: extraccion de aceite, proceso 2:
tisana, proceso 3: desecho), en esta etapa se aplica diferentes métodos de clasificacion,
tales como los algoritmos de segmentacion de iméagenes por medio de kmeans, Redes
Neuronales MLLP y Redes Neuronales Convolucionales, estos métodos estan programados
en Python y montados en un sistema embebido (Raspberry pi 3), por su facilidad de uso
y su bajo costo. En todas las evaluaciones se obtuvo una precision mayor al 50 %, factor
que hizo factible el uso del algoritmo [4].

1.1.5. Sistema de Visiéon Artificial para el Analisis de Imagenes
de Cultivo basado en Texturas Orientadas

En este trabajo se muestra el diseno de un sistema capaz de detectar la direccion de las
lineas de cultivos de trigo de imagenes aéreas tomadas con ayuda de vehiculos aéreos no
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tripulados a diferentes alturas (30 y 100 metros), las cuales muestran ciertas caracteris-
ticas a las que el sistema se debe afrontar basandose en el andlisis de texturas orientadas
con 3 estrategias diferentes para el calculo del angulo global de orientacion, logrando
resultados en tiempo real consiguiendo procesar 15 tomas por segundo, manteniendo un
alto nivel de eficiencia en la deteccion [5].

1.1.6. Sistema Automatizado de Reconocimiento de Malas Hier-
bas en Cultivos de Algodén basado en Aprendizaje

En este proyecto se describe la construccion de un sistema capaz de seguir al trabaja-
dor encargado del cultivo y advertirle mediante alarmas cuando se ha reconocido cenizo
blanco o cenizo tornasol, malas hierbas tipicas en el cultivo de algodén. El hardware
de este proyecto se compone de un robot creado a partir del chasis de un coche capaz
de dotar al sistema la capacidad de trasladarse a lo largo de los surcos de algodén. El
movimiento se genera a partir de 4 motores y controladores para nivelar las intensidades
que se deseen. Como fuente de energia se usa una bateria de 12 voltios. Todo esto es
controlado por Raspberry Pi que se alimenta de una bateria portatil para moéviles. Para
el reconocimiento de las malas hierbas y para el seguimiento del trabajador se utilizan dos
camaras capaces de tomar 30 fotogramas por segundo. Para la elaboracion del algoritmo
necesario para la deteccion del trabajador, las malezas y la generacion de alarmas, se
hizo uso de la libreria OpenCV, el modulo Object Detection. Finalmente, el algoritmo
muestra una precision de identificacion del 66.66 % para el cenizo tornasol y del 100 %
para el cenizo blanco siendo de 10ms el tiempo de procesamiento para la clasificacion de
malezas y 20ms para la identificacion del trabajador |6].

1.1.7. Uso de la Visién por Computadora y Técnicas de Imagenes
Multiespectrales para la Clasificacién de Semillas de Caupi

El objetivo de este estudio fue investigar el potencial de la vision por computadora
y los sistemas multiespectrales compatibles con el anélisis multivariado para la clasifi-
cacion de alto rendimiento de las semillas de caupi. Con este fin se utiliz6 un sistema
automatizado de germinacion por visiéon por computadora para el monitoreo ininterrum-
pido de semillas durante imbibicién y germinacion para identificar diferentes categorias
de todas las semillas individuales. Mediante el uso de firmas espectrales de semillas de
caupi extraidas de imégenes multiespectrales, diferentes modelos de analisis multivaria-
dos basados en la discriminacion lineal. Se desarrollaron anélisis de minant (LDA) para
clasificar las semillas en diferentes categorias segiin el envejecimiento, la viabilidad, con-
dicion de plantulas y velocidad de germinacion. Los resultados revelaron que los modelos
LDA tenian buena precision para distinguir semillas ’envejecidas’ vy 'no envejecidas’ con
una clasificacién general correcta (OCC) de 97.51 %, 96.76 % y 97 %, semillas 'Germina-
das’ y 'No germinadas’ con OCC de 81.80 %, 79.05 % y 81.0 %, semillas de 'Germinacion
Temprana’, 'Germinacion Media’ y "Muertas’ con OCC de 77.21 %, 74.93% y 68.00% vy
entre semillas que dan plantulas ’Normal’ y ’Anormal’ con OCC de 68.08 %, 64.34% y
62.00 % en entrenamiento [7].



1.1.8. Meétodo de Clasificacion de Plantulas basado en Transfe-
rencia de Aprendizaje

En este documento se propone un método de clasificacion para plantulas basado en
transferencia de aprendizaje. Se empez6 extrayendo y atenuando la region de interés de
la imagen original adquirida, una escala regional de grises acumulativa se obtiene la curva
de distribucion. Luego se calcul6 el nimero de puntos de pico de la curva para identificar
la especificacion de la bandeja de semillas. En segundo lugar, se utilizo el método de
transferencia de aprendizaje basado en la red neuronal convolucional para construir el
modelo de clasificacion de plantulas. De acuerdo con las caracteristicas de crecimiento
de las plantulas, se recolectaron 2286 muestras de plantulas para entrenar el modelo.
Finalmente, la imagen de la region de interés se divide en imagenes celulares de acuerdo
con la especificacion de la bandeja de semillas, y las imégenes de celda se colocan en el
modelo clasificando asi las plantulas calificadas, las plantulas no calificadas y la falta de
plantulas. El método VGG16 es el que presentd una mayor precision siendo del 95.50 %
para tres especificaciones (50 celdas, 72 celdas, 105 celdas) de las plantulas de pimiento
de 20 dias y 25 dias [8].

1.2. Resumen de los métodos de clasificacion

En el cuadro 1.1 se puede destacar las caracteristicas principales de los trabajos previos
analizados, las cuales permiten tener una vision mas general de los temas.

Plantas utilizadas

* Bolsa de pastor
* Mostaza de campo
* Hierba negra
* Manzanilla sin olor
* Pamplina s
Clasificacion * Amor de hortelano Precedin
1.1.1  |CNN . i Mo . . No de identificacion:
de plantulas * Trigo harinero
99,48%
* Remolacha azucarera
* Pasto de viento
* Maiz
* Geranio silvestre
* Cenizo
Fertilizant:
Determinar * Frijol erttizante
Contornos los efectos de * Calabacin 18-46-0 con mayor
1.1.2 . . Si 5 R No desarrollo en el
activas dertos * Caupi .
- . crecimiento de la
fertilizantes * Pepino .
planta
Tiempo de
*SEA Control de procesamiento de
1.1.3 M 5 Cultivo d [ Si
* Método de Otsu |malezas ¢ Hitio e malz I imagenes: 400 -
570 ms
e e . Precision
* MLP Clasificacion . ~ * Hinojo i . I
1.1.4 . Si 5 . Si de identificacicn:
*CNN de hojas * Calendula —




Procesamiento de
Texturas Control de § ) . . imagenes: 15

1.1.5 i Mo 5 Cultiva de trigo Si B
orientadas malezas tomas paor

segundo

* Cenizo blanco:
precision de
identificacion del
OpenCW Control de i 5 * Cenizo blanco 5 100%

[Object Detection) |malezas * Cenizo tormasal * Cenizo tornasol:
precision de
identificacion del

65,66%

Precisian de
identificacion:

* Germinadas:
96, TeH

* Imagenes Clasificacion * Mo germinadas:
1.1.7 |multiespectrales |de alto Si 5 Caupi Mo B1%

* LDA rendimiento * Germinacion
temprana, me dia
v muertas: 6E%

* Mormal vy
anormal: 62%

Clasificacion Precisian
1.1.8 |VGEG16 de alto Si 5 Pimiento Si de identificacion:
rendimiento 95,50%

* Hardware fuera del sistema de vision artificial

Cuadro 1.1: Cuadro comparativo de los trabajos previos relacionados al presente proyecto

[1]-121-[3]-[4]-[5]-[6]-[7]-[8]-

1.3. Propuesta

Como se observa en las secciones anteriores las investigaciones utilizan vision artificial
para la clasificacion de diferentes tipos de plantas. Gracias a esta informacion se sustenta
resolver el problema de clasificacion de cuatro plantulas que son: pamplina, maiz, bolsa
de pastor y remolacha azucarera, ya que corresponden a especies comunes en el Ecuador.
Para lo cual se hace uso de las ventajas de una red neuronal convolucional para la clasi-
ficacion de las plantulas, pero también se complementa con un detector de objetos para
crear un sistema de vision completo que ayude a los agricultores a optimizar su cosecha.



Capitulo 2

Metodologia

Una de las lineas de investigacion y desarrollo
“imitacion” de los sentidos. Es por esto que la visié

en un marco de procedimientos que se llevan a cabo
4 fases [10], las cuales se muestran en la Figura 2.1.

més interesantes es lo relativo a la
n por computadora es una disciplina
en creciente auge con multitud de aplicaciones |9] que dota al computador de la habilidad
de percibir informacion para finalmente procesarla e interpretar la escena, siguiendo este
comportamiento se han desarrollado una serie de pasos que los autores han generalizado
para reproducir tal accién definiendo

Adquisicion de
—_— 2
Fase 1 umagenes
r
Tratamiento de las
— .
Fase 2 imagenes
L A
Fase 3 ’ Segmentacidn
L J
Fase 4 . Reconocimientoy
clasificacién

Figura 2.1: Diagrama de flujo de las fase

Debido a las necesidades y recursos disponibles para el presente trabajo el proceso
de la Figura 2.1 se modifica, resultando en el diagrama de flujo de la Figura 2.2. Esta
ultima muestra que el cambio inicia desde la adquisiciéon de imagenes, reemplazando la
6n de una base de datos propia por
en la internet!. Esta informacion es la

etapa donde se establece un espacio para la creaci
simplemente descargar una base de datos disponible

1véase la seccion 2.1.

s de la vision artificial [9].




base para la creacion de una Red Neuronal Convolucional (CNN) capaz de clasificar entre
dos plantulas de alimentos: maiz y remolacha dulce; y dos plantulas de malas hierbas:
pamplina y bolsa de pastor?. Finalmente se aplica la deteccion de objetos basado en el
clasificador de imégenes entrenado en la red convolucional.

Adquisicion de Red Neuronal Deteccion de objetos
imagenes Convolucional
dependiendo de su
disponibilidad
- *» Base de datosen la |« Analisis y | « Pirimides de la
wnternet (DB) procesamiento de imagen
imagenes + Ventanas
» Configuracién de deslizantes
lared + Supresion no
» Entrenamiento con maxima
ayuda de la BD * Captura de
durante 100 imigenesh
&pocas.

Figura 2.2: Diagrama de flujo del proceso aplicado para la creaciéon del algoritmo del
presente proyecto.

A continuacion, a través de la seccion 2.1 a la seccion 2.3 se explica de manera detallada
la aplicacion de este algoritmo.

2.1. Adquisicién de imagenes

La btisqueda se realiza en la plataforma Kaggle®, en la cual se encuentran diversas
opciones, sin embargo, cada opcion presenta el mismo grupo de imégenes por lo que la
seleccion de la base de datos se hace de manera aleatoria. La base de datos descargada
[12] se compone de 5 544 imagenes RGB con una resolucion fisica de aproximadamente
10 pixeles por mm y de formato .png, que comparten en su mayoria un mismo escenario
de captura. Estas corresponden a 12 clases de diferentes plantulas como se visualiza en
la Figura 2.3. Las imagenes estan divididas en dos carpetas llamadas “train” y “test” ,
que seran utilizadas mas adelante, la primera para el entrenamiento? y la segunda para
la evaluacion® de la CNN.

2

2V éase la seccion 2.2.

3Kaggle: plataforma web con un gran ntimero de recursos en el campo de Machine Learning, disponi-
bles de manera gratuita [11].

4Vease la seccion 2.2.3.

5Veéase la seccién 3.1.
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Figura 2.3: Ejemplos de cada clase contenidas en la base de datos original |[13].

Con todos estos datos es necesario clasificar aquellos que cumplan con las necesidades
del presente proyecto por lo que se analiza las caracteristicas de cada clase.

Cultive sSENCiA &
Name Nombre MNombre Cientifico Funcidn __ulmu Identificacion Apariencia L S
afectado Ecuador
Black Grass Pasto negro Alu‘P{‘ﬁLl.n.L'i Maleza Trigo Flor Similares a planta de c:ra.]cs con flor en No
myosuroides tonoes verde oscuro, marron v morado.
Flor amarilla de cuatro pétalos
Charlock Planta de campos Sinapis arvensis Maleza Sinapis Flor O mmAnT R LA pEros que No
alba rodean semillas de color negro.
Trigo,
Cleavers Amor de hortelano Galium aparine Maleza Sherardia Hoja Hojas agrupadas con pequenios ganchos. No
AFVENsis
\ . . ) Clavel, .
Chickweed Pamplina Stellaria media Maleza Flor Flor blanca en forma de estrella. Si
Common wheat Trigo harinero Triticum aestivum | Alimentacion - - (Caracteristico por tener una espiga. de 40 51
oranos.
Maiz. trigo Hojas de forma muy varable desde rdmbico-
Fat hen Quinhuilla Chenopodium album Maleza : aII:a]fab ! Hoja lovadas a linear-lanceoladas, 2 veces mis No
largas que anchas, enteras o dentadas
Loose silky bent Pasto de invierno Apera spica-venti Maleza Cereales Flor Lﬂ_s espiguillas son de una sola flor, con No
: aristas cortas de tonos morados.
Maize Maiz Zea ma Alimentacion - - Si
e ¥ rodeada por las semillas de |a planta.
SRR Manzanilla sin aroma Trlpl_curuspcrrnum Maleza Marl.‘z,um.lla. Flor L_‘]s wb:ﬂ.! de las ﬂcm:z.i o blancas con un No
Y inoedorum margarita diseo amarillo, no aromiticas.
- Capsella bursa- Cereales, .
Shepheerd purse Bolsa de pastor ) Maleza Fruto Frutos en forma de corazon. S
pastoris i L
Sm n— . ) ) : peners ares v de 5 pétalos
mall flo “.l“d Geranio pequeiio Geranium pusillum Maleza Cereales Flor F!ur:a generalmente en pares y de 3 pétalos, No
cranesbill violeta claro, con puntas poco profundas.
Sugar beet Remolacha lgaris var. Alinr i = - T'poae_m}'lmh de la cual se obtiene si
lissi azucar ndustrialmente.

Cuadro 2.1: Cuadro comparativo. Secciéon verde) Caracteristicas analizadas y las doce
plantulas contenidas en la base de datos. Seccion naranja) Plantulas seleccionadas para
el desarrollo del presente proyecto [14]-[15]-[16]-[17]-[18]-[19]-|20]-[21]-|22]-[23]-[24]-[25]-
[26]-[27]-[28]-[29]-[30]-[31]-[32]-[33].

Las caracteristicas que analizar se muestran en el Cuadro 2.1 donde se incluye una
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altima columna para determinar su presencia en el Ecuador, siendo un factor decisivo para
la seleccion de las cuatro plantulas, ya que el algoritmo busca solventar problematicas
del entorno. Se descarta la opcién del trigo harinero con el fin de crear variedad entre
los alimentos y no trabajar solo con cereales. Finalmente, las plantulas seleccionadas son:
pamplina, maiz, bolsa de pastor y remolacha azucarera que corresponden a las filas de
color naranja en el cuadro anterior.

Una vez se cuente con la lista de plantulas a utilizar, se eliminan los datos del resto
de plantulas de las carpetas “train” y “test” para crear una nueva base de datos que solo
cuente con las cuatro plantulas del listado. Algo que es importante realizar en esta etapa,
con el fin de crear un modelo 6ptimo en su nivel de predicciéon y evitar el fenémeno del
sobreajuste, es crear una tercera carpeta denominada “validation”, en la que se almacene

el 20 % de los datos de la carpeta “train” que ahora se quedara con el 80 % restante (Figura
2.4).

Cantidad de datos por clase en la carpeta "Train"

Pamplina o
Commeon Chickweed

Maiz 0 Maize

Bolsa de pastor o
Shepherds Purse

Remolacha
azucarerao
Sugar beet

100 200 300 400 500
Cantidad de datos
(a)

Cantidad de datos por clase en la carpeta "Validation"

o

Pamplina o
Common Chickweed

Maiz 0 Maize

Bolsa de pastor o
Shepherds Purse

Remolacha
azucarerao

Sugar beet

60 80 100 120
Cantidad de datos
(b)

I
0 20 40

Figura 2.4: a) Grafica de barras de la cantidad de imagenes contenidas en cada clase de
la carpeta de “train”. b) Grafica de barras de la cantidad de imagenes contenidas en
cada clase de la carpeta “validation”.
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Estas carpetas deben conservar la estructura de clasificacién donde cada clase esta en
una carpeta como se ve en la Figura 2.5 de manera obligatoria ya que es una condicion
para la compilacion del algoritmo debido a la funcién ImageDataGenerator®. En este
punto se puede cambiar los nombres de las carpetas, sin embargo, para este proyecto se
mantienen, por lo que las etiquetas en los objetos estaran en inglés, igual al nombre de
la carpeta de cada clase.

Common | [ cclpng | [ Common | [ cc2png |
Chiclkweed . Chiclweed .
Maize mal.png Maize maz.png
m. . ; .| validation §£_ ; : : :
Shepherds splpng Shepherds sp2.png
Purse Purse
Sugar beet sbl.png Sugar best sb2.png

Figura 2.5: Estructura de las carpetas de entrenamiento y validacion para el correcto
funcionamiento del algoritmo.

Con respecto a la carpeta “test” es necesario modificar su estructura a la que se
muestra en la Figura 2.6, ya que de igual a las carpetas train y validation, es una condicion
obligatoria de la seccion 2.2.1.

[ test ]—[mst_imags]—[ L.png ]

Figura 2.6: Estructura de la carpeta evaluacion.

2.2. Creacion de la Red Neuronal Convolucional (CNN)

Al realizar un estudio de las caracteristicas y ventajas de utilizar redes neuronales,
se confirma que son las mas populares para la tarea de clasificacion de imégenes, pues
generan poderosos modelos visuales con jerarquias de caracteristicas que permiten una
segmentacion precisa por lo que realizan predicciones relativamente mas rapidas que otros
algoritmos mientras mantienen un rendimiento competitivo [34|, todo esto gracias a la
estructura que se puede observar en la Figura 2.7. Ademaés, en el trabajo previo [1] se
muestra como tras al usar una CNN7 se obtienen resultados favorables en la clasificacion
de doce plantulas.

6Vease la seccion 2.2.1.

"Las CNN tienen las capacidades de extraer caracteristicas generalmente titiles de los datos con o sin
etiquetas, detectan y eliminan redundancias de entrada y preservan solo aspectos esenciales de los datos
en representaciones solidas y discriminativas; pueden capturar las caracteristicas mas obvias de los datos,
por lo que podrian lograr mejores resultados en varias aplicaciones. A diferencia de las caracteristicas
creadas a mano, como SIFT y HOG; las caracteristicas extraidas por la CNN se generan de extremo
a extremo, lo que elimina la intervencién humana. Todo esto gracias al menor nimero de conexiones y
parametros lo que favorece que la extraccion de caracteristicas sea mas eficiente [34].
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Datos de entrada Convolucion Pooling Fully connected-

Figura 2.7: Estructura general de una Red Neuronal Convolucional [35].

Con base a esta informacion se decide trabajar con el codigo adjunto a la base de
datos seleccionada [36]. Este algoritmo corresponde a una red neuronal convolucional
capaz de clasificar entre doce tipos de plantulas, entre ellas, las cuatro seleccionadas para
este proyecto, por lo que se toma como base para la creaciéon de una nueva CNN,

2.2.1. Analisis y procesamiento de imagenes

Como ya se ha mencionado anteriormente, la base de datos se compone de imagenes
RGB, el modelo méas utilizado en la creacion de colores en pantalla. Ademas de ser el
formato que utiliza las cAmaras. En este espacio de color las intensidades de la luz relativas
al rojo, verde y azul son sumadas para la creacion de colores que incluyen el negro y el
blanco [37]. Es con este modelo que se inicia el anélisis de las imagenes, aislando la zona
relevante, es decir, la zona donde se ubica la plantula, para luego procesar de mejor
manera la informacién resultante y aumentar la velocidad del entrenamiento de la CNN.

Analisis de color

Para iniciar con el anlisis de color, el autor [36] destaco las dificultades del uso de los
datos seleccionados ya que no todas las imégenes cuentan con una resoluciéon constante
y ademas no parecen ser tomadas en un mismo dia, mas bien son capturadas en varios
puntos de crecimiento, sin que esto signifique que la informacion obtenida no corresponda
a la fase de plantula. A pesar de esto, el factor relevante es el fondo de la mayoria de
las iméagenes (Figura 2.3) que al ser similar facilita su eliminacion conservando solo la
informacion necesaria para el entrenamiento. Para aprovechar esta ventaja se toma una
muestra aleatoria de 50 pixeles de 10 imagenes de las 4 clases seleccionadas (Figura 2.8),
la cual es utilizada para trazar una grafica en el espacio de color RGB como se muestra
en la Figura 2.9.
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Representacion grafica de la muestra
aleatoria de cada clase

Figura 2.8: Representacion grafica de la muestra aleatoria de 50 pixeles de 10 imagenes
de cada clase dentro de la base de datos modificada.

T 200

T 150

Azul
T 100

100 Verde

200
150

150

Rojo
] = 200

Figura 2.9: Representacion de la muestra en pixeles dentro del espacio de color RGB.
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Al analizar la Figura 2.9 se notan zonas que se componen de colores blanco, negro, gris
y café que representan el fondo presente en todas las imagenes de manera muy similar,
mientras que el resto se muestra en color verde que representa a las hojas de las plantulas,
ambas zonas parecieran poder ser separadas, sin embargo, al seleccionarse los valores de
los limites inferior y superior, no se obtiene un buen resultado pues al observar mas de
cerca la distribucion de los pixeles es posible notar pequenas zonas en las que no solo esta
el color verde sino que esta sombreado suavemente por otros colores, causando pérdida de
informacion al momento de la separacion, resultando en imagenes de plantulas sin fondo,
pero con partes de sus hojas incompletas.

Antes de empezar a buscar complejos métodos para obtener la mayor informacion
dentro del espacio de color RGB, se intenta con la misma técnica del autor [36], evaluar
la misma muestra de 50 pixeles en un espacio de color de modelo HSV? ya que al contrario
del modelo RGB, representa las tonalidades de colores mayormente agrupadas (Figura
2.10) [38].

Valor

250

5 , 175
aturacion

100 150
125

100
Tono

25

Figura 2.10: Representacion de la muestra en pixeles dentro del espacio de color HSV.

8Modelo HSV: es un modelo derivado del modelo de color RGB. Con esta representacioén del estado
del color, cada color trabaja con 3 componentes basicas: Tono(Hue) que hace referencia al valor de la
cromaticidad o clase de color, Saturacion (Saturation) se refiere a las longitudes de onda que se suman
a la frecuencia de color, y determinan la cantidad de blanco que contiene un color y Valor (Value) que
representa la apreciacion subjetiva de claridad y oscuridad [38].
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Gracias al cambio del modelo de color, en la grafica de la Figura 2.10 se nota una
distribucion de los pixeles mas conveniente para su separacién, por ejemplo, se puede
ver mas claramente cudles son los datos de color verde que representan a las plantulas y
también los datos de colores marrones, blancos y grises que representan el suelo, piedras,
etiquetas y otros elementos presentes en el fondo de todas las imagenes.

Deteccion de bordes

Ya establecido el modelo HSV para la extraccion de caracteristicas, se establecen los
limites inferiores y superiores de las zonas verdes y la zona que contiene el resto de los
colores. Para esto, se puede tomar dichos valores analizando la Figura 2.10, sin embargo,
en ella se puede apreciar que los valores en el eje de Valor casi permanecen constates por
lo que se opta por volver a graficar la informacion omitiendo este eje (Figura 2.11).

250 -
200 1
= 150 4
e
1= -
£
T -
“* 100 4
L]
. [ ]
L]
-
50 1 . T
- .I
J':i.
- L™ .. - .ﬂ.:
] . . ® " *
u J -
T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
Tono

Figura 2.11: Representacion de la muestra en pixeles dentro del espacio de color HS.

En la nueva representacion de la muestra de la Figura 2.11 se seleccionan los limites
superiores e inferiores con mayor precision, los cuales aislan los pixeles que estén fuera de
los rangos de tono de 24 a 55 y de saturacion de 50 a 255. Con estos datos y la libreria
de uso libre OpenCV? se pone a prueba todo el andlisis del color realizado, tapando el
fondo de una imagen aleatoria de cada clase.

?0penCV: es una librerfa dirigida fundamentalmente a la visién por computador en tiempo real. Entre
sus muchas areas de aplicacion destacarian: interacciéon hombre-méquina (HCI); segmentacién y recono-
cimiento de objetos; reconocimiento de gestos; seguimiento del movimiento; estructura del movimiento
(SFM); y robots maviles. [39].
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Imagen original Imagen sin fondo Imagen original Imagen sin fondo

Pamplina Maiz

Bolsa de pastor Remolacha azucarera

Figura 2.12: Comparaciéon de las imagenes de cada clase con y sin fondo.

Como se muestra en la Figura 2.12 el resultado es 6ptimo por lo que se puede aplicar
las mismas técnicas en el resto de las imagenes.

ImageDataGenerator

A pesar de que anteriormente se demostro que las técnicas implementadas brindan un
resultado favorable, no podra aplicarse ya que antes es necesario que la transformacion
del cambio de modelo de color sea compatible con el objeto ImageDataGenerator'® de
Keras!! que sera utilizado en la configuracion de la CNN'2. Para poner en marcha este
objeto es necesario configurar la informacién de la base de datos en carpetas como se
muestra en las Figuras 2.5 y 2.6.

Con la informacion lista se aprovecha el objeto ImageDataGenerator para realizar
actividades adicionales a las establecidas, como son: reescalar los valores maximos de los
pixeles a (0-1), aplicar giros y rotaciones aleatorias y anadiendo también la funcion de
la eliminacion del fondo de la Seccién 2.2.1, en las imagenes de la carpeta train. Con
respecto a las imagenes contenidas en las carpetas validation y test seran utilizadas por
un generador diferente, el cual solo aplicara la funcion de eliminar el fondo de ellas y
el mismo reescalado de los rangos maximos establecidos anteriormente. Al terminar el
procesamiento de las iméagenes se obtiene imagenes de tamano 150x150, sin fondo y con
los giros mencionados anteriormente, estas nuevas imagenes son la entrada que recibe la
CNN para su posterior entrenamiento. Pero, este proceso no se completara hasta anadir
al generador el valor del batch!?, dato que se obtendra mas adelante, antes de iniciar el
entrenamiento de la CNN.

% TmageDataGenerator: es una funciéon que genera lotes de datos de imagenes de tensores con aumento
de datos en tiempo real. Los datos se repetiran (en lotes) de forma indefinida [40].

HKeras: es una biblioteca de Redes Neuronales de coédigo abierto escrita en Python. Es capaz de
ejecutarse sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theano. Esta especialmente disenada para
posibilitar la experimentacion en mas o menos poco tiempo con redes de Aprendizaje Profundo. Sus
fuertes se centran en ser amigable para el usuario, modular y extensible [41].

12Véase la seccion 2.2.2.

13Vease la ecuacion 2.1.
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Otra aplicacion del resultado del generador aplicado a la carpeta train es el calculo
del valor de los pesos de las cuatro clases, los cuales son de gran importancia al entrenar
la CNN'" ya, que el peso se aplica al valor de pérdida para la clase correspondiente. Los
resultados del calculo mantienen relaciéon con la cantidad de datos de cada clase, entonces
de igual manera que en la Figura 2.4, en los pesos también se puede notar un desequilibrio
entre todas las clases.

+ ey, e ————— -+- —————— -
| Indice | Etiqueta | Pesos
e s -+- B
| @ | Common Chickweed | @.58
| 1 | Maize | 1.38
| z | Shepherds Purse | 1.32
| £ | sugar beet | .79
+- e e —_—————— -—

Cuadro 2.2: Pesos calculados durante el entrenamiento de la CNN para cada una de las
clases.

Como se muestra en el Cuadro 2.2, los pesos obtenidos son valores cercanos a 1, pero
con variantes que pueden perjudicar el entrenamiento, pues un valor mas alto coloca a la
clase en un nivel de prioridad mas alta, reduciendo la importancia del resto de clases, un
inconveniente que serd corregido en la secciéon 2.2.3. Es importante mencionar que con
el calculo de los pesos también se establecen las etiquetas que usa el detector de objetos
para indicar el tipo de plantula a la cual corresponde, éstas corresponden a la columna
“Pesos” del cuadro anterior.

2.2.2. Configuracion de la CNN

El modelo creado en |36] fue el resultado de varias modificaciones como:

= Nimero de capas

» Uso de normalizacion por lotes (batch)

= Horarios de tasas de aprendizaje

» Diferentes optimizadores (rmsprop, SGD, adadelta, etc.)

= Uso de dropout

= Nodos por capa

» Funcién de activacion (relu con fugas)

» Tamano de la imagen de entrenamiento (reajuste a 300x300 en lugar de 150x150)

» Inclusion / exclusion de la eliminacion de antecedentes

Después de las cuales, solo el modelo con el mejor resultado durante el entrenamiento
es almacenado y publicado, por lo que es el mismo utilizado en el presente proyecto. Este

My ease la seccion 2.2.3.
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modelo esta formado por cuatro capas convolucionales'® seguidas de una capa densamen-
te conectadal®. Incluye la desercion (dropout)!” en cada capa para evitar el sobreajuste!®
Las funciones de activacion de Relu'? se utilizan para todas las capas excepto la tltima
que requiere una activacion softmax?® para producir un resultado apropiado para la clasi-
ficacion multiclase. Toda esta definicion se puede apreciar de mejor manera en la Figura
2.13.

150 % 150

Enirada HSY

Conv2d 1: Capade | Entrada: | (Nada, 150, 150, 3)
entrada Salida: (Nada, 148, 148 32)

activacion='"relu’'

Max_pooling2?d 1: Entrada: | (Nada, 148, 148 32)
Agrupacion Maxima?D | Salida: | (Nada, 74, 74, 32)

1RA CAPA CONVOLUCIONAL

Entrada: | (Nada, 74, 74, 32)
Salida: | (Nada, 74, 74, 329

Dropout_1: Desercidn

Entrada: | (Nada, 74, 74, 32) activacion="reln'
Salida: (Nada, 72, 72, 64)

(Nada, 72, 72, 64)
(Nada, 36, 36, 64)

Entrada: | (Nada, 36, 36, 64)
Salida: (Nada, 36,38, 64)

ACAPA CONVOLUCIONAL
e | b
E-|B
BB,
%]

2

15Capa convolucional: La operacién de convolucién es la que da nombre a la arquitectura y se emplea en
al menos una de sus capas, tanto a la imagen completa como a los mapas de caracteristicas intermedias,
generando nuevos mapas de caracteristicas [35].

16Capa densamente conectada: se encarga de aprender patrones globales en su espacio global de en-
trada. Se posiciona al final del modelo para alimentar la capa final de softmax [42].

"Dropout: capa que regulariza el sobreajuste creando una red més robusta a los datos de entrada
imprevistos, y solo estan activas durante la etapa de entrenamiento de la red, es decir, no estan presentes
durante la etapa de prediccion [34].

18Sobreajuste: tendencia de la red convolucional a memorizar datos de entrenamiento, generando por-
centajes bajos de generalizacion [34].

19Funcion de activacion ReLU (Rectified Lineal Unit): es una funcién que anula los valores negativos
y deja los positivos tal como entran [43].

20Funcién de activaciéon Softmax: se basa en calcular “las evidencias” de que una determinada imagen
pertenece a una clase en particular y luego estas evidencias se convierten en probabilidades de que
pertenezca a cada una de las clases [42].
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g Salida: (Nada, 34, 34, 128)
5
%] L 2
8 Salida: (Nada, 17,17 128)
o
E L 2
en Salida: (Nada, 17,17 128)
L 2
- _ Entrada: | (Nada, 17, 17. 128) acisac'cely
Z Conv2d 4 Com2D I~ ie | (Nada 15,15, 128) ] ~owecenmrew
O
%] L 2
e Max_pooling2d 4- Entrada: | (Nada, 15, 15, 128)
S Agrupacion MaximadD | Sahida: | (Nada, 7. 7. 128)
p
&! L 2
p | Entrada: | (Nada, 7. 7. 128)
k| Dropout 4: Desarcion sTda: (Nada 7. 7. 128)
) Entrada: | (Nada, 7. 7, 128)
- Flatten 3 Aplanar = i | (Nada. 6272)
g
[_|
E k 2
.. | Entrada: | (Nada, 6272)
< :
o | Propout 5: Desercion |- - 12 | (Nada, 6272)
é L J
@ Dense_6: Capa Entrada: | (Nada, 6272) T
E densamente conectada | Salida: | (Nada, 256) activacion=relu
-
E k 2
) .. | Entrada: | (Nada, 256)
Dropout 6: Desercion I~ - 1a- | (Nada. 256)
k 2

Dense_7: Capa Entrada: | (Nada, 256)
densamente conectada | Salida: | (Nada, 4)

activacion='softmax'

CAPADE
SALIDA

Salida Prediccion

Figura 2.13: Esquema de la Red Neuronal Convolucional utilizada en el presente
trabajo.
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2.2.3. Entrenamiento

El modelo esta listo para ser entrenado con las imégenes contenidas en las carpetas
train y validation, sin embargo, antes es necesario corregir la falla que quedé pendiente
en la Seccion 2.2.1 para la cual se hace uso del método “fit generator” que es capaz de
proporcionar ponderaciones de clase por medio de la frecuencia inversa normalizada, esto
evitard que la CNN prefiera cierta clase solo por su niimero de registros.

Como se puede apreciar en [36] el método “fit generator” se compone de ciertas va-
riables que para este proyecto son modificadas, pues dependen de la cantidad de datos a
utilizarse durante el entrenamiento de la CNN. Estas variables son: los generadores de las
carpetas train y validation?!, el resultado del calculo de los pesos (Figura 2.2), pasos por
época (steps per epoch)??, pasos de validacion (validation steps)?® y épocas (epochs)®*.
Estos tres ultimos se calculan de la siguiente manera:

= Pasos por época: para conocer este valor, se inicia estableciendo el valor del lo-
te(batch)?®, que al consultarlo en la literatura se descubre que los valores mas
usados dentro de tutoriales para la creacién de CNN son 32, 64 y 128 [44], sin em-
bargo, estos valores no son fijos y tampoco representan una garantia de obtener un
resultado positivo, una clara prueba es el algoritmo desarrollado en [36] que utiliza
un batch=20.

Para el presente trabajo se realiza el entrenamiento, con todos los valores tipicos
obteniendo resultados de precision mayores al 90 %, sin embargo, en busca de au-
mentar los pasos por época se escoge un lote de menor valor, entonces el nuevo lote
es igual a 16. Por lo que ahora se puede aplicar la ecuacion 2.1 para calcular los
pasos por época.

cantidad de imagenes en la carpeta train

2 = 2.1

pasos por época Tote (2.1)
1159

pasos por época = BT (2.2)

pasos por época = 72,44 ~ 72 (2.3)

Como se aprecia en la ecuacion 2.3 el valor que se asigna a los pasos por época no
se aproxima ya que en la realidad para llegar al 73 deberia crearse una mitad de
imagen. Con el valor de 72 se obtiene un aumento en la precision del modelo.

= Pasos de validacion: una vez calculado los pasos por época, basta con repetir el
proceso anterior, reemplazando la cantidad de datos y conservando el mismo lote,
como se ve en la ecuacion 2.4.

2lVease la seccion 2.2.1

22Pasos por época: representa la cantidad de iteraciones por lotes dentro de cada época. Su uso es
conveniente cuando se trabaja con un gran namero de datos dentro de una carpeta [44].

23Pasos de validacion: es similar a los pasos por época con la diferencia de trabajar con los datos
contenidos en una carpeta diferente [44].

24Epocas: es un hiperparametro que define el nimero de veces que el algoritmo de aprendizaje funcio-
nard a través de todo el dataset de entrenamiento [44].

25Lote: es un hiperparametros que define el nimero de muestras por las que se va a trabajar antes de
actualizar los parametros internos del modelo [44].
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cantidad de imégenes en la carpeta validation

Pasos de validacion = (2.4)
lote
289
Pasos de validacion = 16 (2.5)
Pasos de validacion = 18,06 =~ 18 (2.6)

» Epoca: de acuerdo a la investigacion realizada, tipicamente los valores utilizados
sobrepasan los cientos o miles para darle al algoritmo la oportunidad de ejecutarse
hasta que el error del modelo se haya minimizado lo suficiente [44]. Es asi que en
el entrenamiento la época toma el valor de 100.

ENTRENAMIENTO
Epoca 1 —_— Pmﬁ_ﬂﬁiﬁ# —— Modelo guardado
Epu-c:a 2
—_— P"'“nﬂ%'?ﬂ%:ﬁ Modelo no guardado
Ep-u-:;a 43
L i
Epoca 44 Mm;ﬁﬁju}gﬁgu Modelo gnardado
Epoca 45
P%;ﬂﬁﬂbgﬁll — Modelo no guardado
Epoca 58
Epoca 59 —_— Pr&&ﬂﬁﬂn;ﬂﬁ?fh%ﬂ = Modelo guardado
Epoca 60
—— Precizion=0.98958 . Modelo ne guardado
na hay cambio
Epoca 100

Figura 2.14: Resultados del entrenamiento de la CNN.
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A pesar de establecer la época=100, en este proyecto la precisiéon de mayor valor se
consigue en la época 59 como se muestra en la Figura 2.14, por lo que, siguiendo
la recomendacion de [36], una época de 60 hubiera funcionado de igual manera, lo
que también disminuirfa el tiempo de entrenamiento.

Con el fin de optimizar el entrenamiento se utiliza el objeto ModelCheckpoint que es
capaz de ignorar modelos con resultados irrelevantes y solo almacenar aquellos en los que
la precision haya aumentado. También se anade un optimizador llamado Adam que se
encarga de ajustar dindmicamente la tasa de aprendizaje en el entrenamiento |36].

Finalmente, al cumplir con todas estas condiciones, se pone en marcha el entrenamien-
to y como se ve en la Figura 2.14 las 100 épocas se componen de 72 pasos, lo que significa
que el modelo trabaja con grupos de 72 imagenes por 100 veces, teniendo un total de 7
200 lotes durante todo el proceso [44]. Con toda esta cantidad de datos procesados es
natural que el entrenamiento tome 3 horas.

2.3. Deteccion de objetos

Al terminar el entrenamiento de la CNN se obtiene un modelo capaz de clasificar las
imégenes de tipo .png, sin embargo, es momento de utilizar este modelo para crear el
sistema de vision artificial, es asi como se opta por crear un algoritmo para la deteccion
de objetos que, a diferencia de la clasificaciéon de imagenes, ademés de asignar la etiqueta
a una imagen también se asigna un cuadro delimitador que indica el lugar del objeto.

Para el diseno de este algoritmo se trabaja especialmente con el modelo clasificador
de imagenes y de funciones béasicas de los detectores como pirdmides de la imagen?,

ventanas deslizantes®” y supresiéon no méaxima?®.

2.3.1. Piramides de la imagen

Al ingresar la imagen en el programa, esta empieza a ser procesada por la funcion
“image pyramid” que es configurada con variables como el valor de la escala con la que las
imagenes irdn reduciendo su tamano y el “minSize” que representa el tamano minimo de
la imagen a la que la funcion debe llegar para evitar que el ciclo sea infinito. La operacion
que se realiza para reescalar las imagenes se muestran en la ecuaciéon 2.7.

. ) ancho de la imagen
nuevo tamano de la imagen =

2.7
escala (2.7)

El valor resultante representa el nuevo tamano de la imagen que es de menor tamano,
este procedimiento se ird repitiendo hasta que llegue al tamano del “minSize”.

26Pirdmides de la imagen: es una funcién que permite encontrar objetos en imégenes a diferentes
tamanos. En la parte inferior de la pirdmide se ubica la imagen original en su tamano original y en cada
capa subsiguiente, la imagen cambia de tamano hasta que se cumple algin criterio de detencion [45].

?TVentanas deslizantes: es un rectdngulo de tamafo fijo que se desliza de izquierda a derecha y de
arriba a abajo dentro de una imagen con el fin de ubicar el objeto a detectar [45].

Z8Supresion no maxima (NMS): al utilizar las ventanas deslizantes varios recuadros aparecen para
rodear varias zonas de la imagen por lo que la NMS elimina los recuadros con menor probabilidad
de detectar algo y también aquellos que se encuentran sobrepuestos, con el fin de mantener aquellos
recuadros con mayor probabilidad de detectar un objeto [45].
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2.3.2. Ventanas deslizantes

A la vez que se va creando la pirdamide también se pone en accion la creacion de
ventanas deslizantes en cada una de las imagenes reescaladas, para esta accion se necesita
configurar los siguientes parametros:

= WIN STEP: este valor equivale al paso con el que el ROI SIZE se desplaza, tanto
en el eje x como en el eje y. Tomando en cuenta que en este caso solo se analiza
un pequeno grupo de iméagenes no existe problema si el WIN STEP es pequeno,
pero si no fuera el caso, este debe analizarse ya que puede provocar que se creen un
nimero excesivo de ventanas. Tradicionalmente el valor de este paso corresponde
a 4 u 8 pixeles [45], en este proyecto se aplica un paso de 16 mostrando resultados
Optimos.

= ROI SIZE: indica el tamano del recuadro que cubre un grupo de pixeles y que se
desliza de izquierda a derecha, como se ve en la Figura 2.15. En este proyecto el
tamano es igual al del “minSize”.

Figura 2.15: Ventana deslizante en una imagen de la base de datos modificada.

En cada zona donde se ubica el recuadro el algoritmo extrae la region de interés
(ROI) para enviarla al modelo entrenado previamente. Se finaliza las funciones de
pirdmides de la imagen y ventanas deslizantes y después de ciertos segundos la CNN
entrega resultados para todas las ROI, los cuales son decodificados para establecer
un orden segun su nivel de importancia.

2.3.3. Supresién no maxima

En esta seccion se toman las predicciones decodificadas para eliminar aquellas de
menor rango y las sobrepuestas. Posteriormente la informacién se muestra en una nueva
ventana emergente (Figura 2.16), estos datos son: la imagen de entrada y la imagen de
salida con el recuadro que marca el objeto y una etiqueta que lo describe.
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Figura 2.16: Resultados del algoritmo detector de objetos. a) Ventana con la imagen de
entrada y una ventana deslizante. b) Ventana con la imagen de salida, una ventana
deslizante y la etiqueta correspondiente al objeto. ¢) Ventada de Anaconda Prompt en
la cual se ejecuta el codigo y se visualizan resultados.

2.3.4. Captura de imagenes

El detector de objetos funciona correctamente, puede dar resultados de varias iméage-
nes a la vez, pero solo muestra en la ventana emergente aquella que tenga el nombre de
0.jpg, las etiquetas para las demas imagenes se muestran en la ventana de comandos de
Anaconda. En este punto lo que hace el algoritmo es ubicarse en la carpeta, reconocer
la imagen 0.jpg y llamarla para continuar con el resto del algoritmo, pero este proceso
no concuerda muy bien con la definicion de un sistema de vision artificial a pesar de
ser construido con los conceptos basicos de éste. Para solucionarlo se opta por crear un
tercer programa capaz de utilizar la cAmara de un celular para capturar fotografias de la
plantula y almacenarla en una carpeta con el nombre de 0.jpg y esperar a ser llamada
por el programa de deteccion de objetos.

Para crear este programa es necesario descargar una aplicacion al celular llamada
DroidCam disponible en Google Play Store. Lo primero que se puede ver al abrir la
aplicacion es la IP Cam Access como se ve en la Figura 2.17, informacién imprescindible
para la conexién de la computadora con el celular, pues puede variar para cada dispositivo.
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DroidCam

= WiFi

WiFi IP: 192.168.1.6
DroidCam Port: 4747

IP Cam Access:
http://192.168.1.6:4747/
http:/192.168.1.6:4747/video

Figura 2.17: IP Cam Access de la aplicacion DroidCam.

Conociendo este dato ya solo serd cuestion de usarlo dentro del c6digo que se encarga
de conectar a la cdmara del celular con el computador para poder capturar una imagen
usando la tecla “Q”, guardarla dentro de la carpeta con la que trabaja el detector de
objetos y asignarle el nombre “0.jpg”. El ciclo permite continuar tomando fotografias y
nombrarlas numéricamente, sin embargo, es importante solo tomar una fotografia para
utilizar correctamente el detector. Al ejecutar el programa el contador se reinicia por lo
que si en el momento de guardar existe una imagen con el nombre que se necesite sera
reemplazada automéaticamente.
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Capitulo 3

Pruebas y Resultados

Para las evaluaciones tanto de la Red Neuronal como del detector de objetos se decide
valorar los resultados con ayuda de una matriz de confusion, ésta compara las predicciones
dadas por el método entrenado con la clase a la cual pertenecen [46] como se observa en
la Figura 3.1.

Etiqueta predicha
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Clasel 6 3 1 0 = 10
— (%51
o g
@ dase2 g 1 0 0 =10 Z
73]
m o
+ o
w w
] o
T (ase3 0 0 10 0 =10 9
i T
Clase4 0 1 1 8 = 10

FALSO MEGATIVOS

Figura 3.1: Ejemplo de una matriz de confusion.

A pesar de que la matriz no es una métrica por si sola, si es la base para calcular el
desempeno del algoritmo, pero antes es necesario tener en cuenta algunas definiciones:

» Verdadero positivo (VP): cuando una plantula es reconocida correctamente por el
algoritmo.

» Verdadero negativo (VN): cuando una plantula diferente a las 4 plantulas estable-
cidas no es reconocida por el algoritmo.

» Falso negativo (FN): cuando una plantula diferente a las 4 plantulas establecidas
es reconocida por el algoritmo.

» Falso positivo (FP): cuando una plantula es reconocida de manera incorrecta por
el algoritmo.
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En el presente proyecto se utiliza las siguientes ecuaciones para medir la funcionalidad
del algoritmo:

Tasa de detecciéon: corresponde a la razén de los verdaderos positivos y la cantidad
de imégenes utilizadas durante la evaluacion del modelo.

VP
Tasa de deteccion = 3.1
asa €6 U = Nimero de datos (31)

Precision: es la calidad que tiene las respuestas positivas de cada clase.

VP
Precisiéon = m (32)

Recall: es la cantidad de datos que se colocan en etiquetas incorrectas.

VP
l = —————~ .
Reca VP - FN) (3.3)

Exactitud: representa que tanto se aproxima el valor medido al valor real y utiliza
todos los datos de la matriz.

VP + VN
Exactitud = 3.4
TGS = VP VN - FN ¢+ FP) (34)

3.1. Analisis de resultados de la Red Neuronal Convo-
lucional

Debido a que en el entrenamiento de la red neuronal se ha utilizado imégenes que
comparten un mismo fondo, tal y como se muestra en la Figura 2.3, los mejores resultados
son utilizando un escenario lo mas parecido posible, es decir, el espacio que rodea las
plantulas debe ser en tonos marrones, negros y grises.

Una vez establecida la composicion que la imagen debe cumplir para poder ser ana-
lizada por la CNN, se empieza a preparar el grupo de datos que van a participar en
esta prueba. Estos datos corresponden a las imagenes reservadas en la carpeta “test”,
precisamente para esta etapa. Dicha carpeta forma parte de la base de datos descarga-
da y contiene fotografias con el mismo fondo de las fotografias de las carpetas “train”
y “validation”. Ahora, con ayuda de un algoritmo extra se llaman todas las imagenes a
ser clasificadas, el resultado se muestra en un archivo .csv. Para facilitar el proceso se
evalian 44 imagenes clasificadas por clase ya que de ser correcto las etiquetas deben ser
iguales para todos los datos y aquellas que no lo sean representan los errores de la CNN.
Esta informacion es descargada en un archivo .csv y es utilizada para la elaboracion de
la matriz de confusion de la Figura 3.2.
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Etiqueta predicha
Pamplina o i Remolacha
Maiz o Bolsa de pastor o
Commaon Maize Shepherds Purse azucarera o
Chickweed P sugar beet
Pamplina o
Common 43 ] 1 ] = 44
Chickweed
m .
2 Ma'_z © 0 a4 0 0 = 44
Maize
m
o
5 Bolsa de pastoro
o 0 ] 44 ] = 44
= Shepherds Purse
L
Remolacha
azucarera o ] 1 ] 43 = 44
sugar beet

Figura 3.2: Matriz de confusion obtenida con los resultados de la evaluacion del modelo
entenado previamente.

Una vez creada la matriz de confusiéon se puede aplicar las ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3 y
3.4, obteniendo:

: Bolsa de
Pamplina o . Remolacha
Maiz o pastor o
Commaon B Sheoherds azucarera o
Chickweed P sugar beet
Purse
T= 0,97727273 1 1 0,977272727
P= 1 097777778 | 097777778 1
R= 0,97727273 1 1 0,977272727

Cuadro 3.1: Valores obtenidos en base a la matriz de confusion de los resultados obtenidos
en la evaluacion de la CNN.

Gracias a la matriz de confusion se puede evaluar los datos dividiéndolos por clase,
siendo importante aclarar que los valores de precision y recall estan presentes debido a
que en este proyecto es importante controlar los resultados FP Y FN, esto porque no se
puede extraer una planta de cultivo confundiéndola como mala hierba, pero tampoco se
puede mantener una mala hierba como parte del cultivo.

Para el caso de la clase "Common Chickweed’ la tasa de detecciéon indica que de cada
100 iméagenes que se analicen, solo 3 no seran detectadas. Con la precision del 100 % se
evidencia que todos los casos predichos correctamente resultaron ser casos positivos. Asi
también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el 97 % de los
positivos.

Con respecto a los datos obtenidos en la clase "Maize’ la tasa de deteccion indica que
de cada 100 imagenes que se analicen, todas seran detectadas. Con la precision del 97 %
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se evidencia que todos los casos predichos correctamente resultaron ser casos positivos.
Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el 100 % de
los positivos.

En relacion con los datos obtenidos en la clase "Shepherds Purse’ la tasa de deteccion
indica que de cada 100 imégenes que se analicen, todas seran detectadas. Con la precision
del 97 % se evidencia que todos los casos predichos correctamente resultaron ser casos
positivos. Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el
100 % de los positivos.

Para los datos obtenidos en la clase 'Sugar beet’ la tasa de deteccién indica que de
cada 100 imagenes que se analicen, solo 3 no seran detectadas. Con la precision del 100 %
se evidencia que todos los casos predichos correctamente resultaron ser casos positivos.
Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el 97 % de
los positivos.

Con ayuda de la matriz también se puede obtener la exactitud del modelo en general,
para lo cual se aplica la ecuacion 3.4.

174
Exactitud = — 3.5
xactitu 176 (3.5)

Exactitud = 98,9 % (3.6)

El valor de la exactitud confirma el porcentaje de eficiencia obtenido durante el en-
trenamiento, siendo del 98.9 %.

Los resultados obtenidos durante la clasificacion de los datos se aprecian de mejor
manera en la Figura 3.3.

Tasa de deteccidn

44,2 44 44 44 44 44 44
44
8 43,38
3 43,6
S 434
® 432 43 43
= RE!
S 42,8 I I
42,6
42,4
Common Maize Shepherds Purse Sugar beet
Chickweed
Clases

H VP M Total Datos

Figura 3.3: Namero de aciertos del modelo de clasificacién en comparaciéon con el total
de errores.
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3.2. Analisis de resultados del detector de objetos

El diseno del detector de objetos se basa enteramente en el funcionamiento de la CNN,
por lo que es normal que el algoritmo revele mejores resultados utilizando imagenes con
las mismas condiciones, es decir, una plantula en un entorno de colores marrones, negros
y grises. Con esta premisa se inician las pruebas del codigo, que, al funcionar de dos
maneras distintas, como se indica en la seccion 2.3.4, tienen diferentes escenarios.

3.2.1. Detector de objetos sin cAmara

Nuevamente, con el fin de mantener la composicion y el color de la imagen, los datos
con los que se prueba el algoritmo se obtienen de la base de datos de manera aleatoria,
agrupandose para cada clase 40 imagenes. Ya que la base de datos se compone de imagenes
con formato .png se deben transformar al formato .jpg para pasar por el detector, algo
que se hizo sin mayor dificultad utilizando Paint.

La prueba se realiza de manera individual, para cada imagen de cada clase, el algoritmo
llama a la imagen de formato .jpg denominada “0” y después de ciertos segundos emite un
resultado, el cual se registra manualmente en un documento Excel para luego contabilizar
los resultados de acierto y falla.

Etiqueta predicha

Pamplina o ) Remolacha
Maiz o Bolsa de pastor o
common Maize Shepherds Purse azucarera @
Chickweed P sugar beet
Pamplina o
Commaon 40 o o o = 40
Chickweed
o Maiz o
= ) ] 40 0 0 = 40
Maize
m
@
= Bolsa de pastoro o 0 - 0 - a0
-g_ Shepherds Purse -
Ll
Remolacha
azucarera o i o o 40 = 40
sugar beet

Figura 3.4: Matriz de confusion con los resultados de la evaluacion del detector de
objetos sin camara.

Una vez creada la matriz de confusiéon se puede aplicar las ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3 y
3.4, obteniendo:
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: Bolsa de
Pamplina o . Remolacha
Maiz o pastor o
Commaon B sheoherds azucarera o
Chickweed P sugar beet
Purse
VP= 1 1 1 1
P= 1 1 1 1
R= 1 1 1 1

Cuadro 3.2: Valores obtenidos en base a la matriz de confusion de los resultados obtenidos
en la evaluacion del detector de objetos sin camara.

Como se muestra en el Cuadro 3.2 al aplicar se obtiene en todos los casos un resultado
del 100 %.

Tasa de deteccidn

45 40 40 40 40 40 40 40 40
40
8 35
3 30
S 25
8 20
% 15
8 10
5
0
Common Maize Shepherds Purse Sugar beet
Chickweed
Clases

H VP M Total Datos

Figura 3.5: Namero de aciertos del detector de objetos sin utilizar cAmara en
comparacion con el total de datos utilizados para la prueba.

Como se muestra en la Figura 3.5 los resultados fueron realmente satisfactorios, con
una precision en el reconocimiento del 100 % pues el total de 160 datos no tuvieron ningun
error. A pesar de los resultados, el sistema es ineficiente pues no trabaja con una cdmara
como deberia hacerlo, sin embargo, esta informacion es valiosa ya que permite asegurar
el correcto funcionamiento del detector de objetos en el escenario establecido.

3.2.2. Detector de objetos con camara de celular

Lo ideal seria capturar imagenes de plantulas en un terreno, sin embargo, no existen
las condiciones para crear un cultivo con las necesidades especificas que requiere este
proyecto. Como alternativa se vuelve a hacer uso de la base de datos, de la cual se
seleccionan de manera aleatoria 3 imagenes de cada clase para ser impresas y simular el
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escenario. En una habitacion iluminada solo por un foco central se ubica una superficie
plana que con luz propia se ilumine en su totalidad, en este caso se usa la pantalla
del computador encendida en luz blanca, en esta pantalla se coloca cada impresion con
el fin de recibir la mayor cantidad de luz y facilitar el reconocimiento con la caAmara del
celular, el cual también debe capturar la fotografia en sentido horizontal y a una distancia
prudente para cubrir la totalidad del area de la imagen impresa, siempre manteniendo una
posicion frontal, de lo contrario puede haber errores. Cada imagen impresa es capturada
10 veces para evaluar la exactitud del algoritmo. Las fotos son almacenadas en formato

JPg-

Con todas las fotografias capturadas, ya solo hace faltar utilizar el algoritmo detector
de objetos para llamar individualmente cada fotografia, y al igual que la prueba anterior
la denominacion “0” no cambia. Finalmente, cada resultado se registra manualmente en
un documento Excel para luego contabilizar la cantidad de aciertos y fallas.

Common Chickweed | Maize | Shepherds Purse | Sugar beet | TOTAL
Common Chickweed 1 1 9 10
Common Chickweed 2 9 1 10
Common Chickweed 3 8 2 10
Maize 1 9 1 10
Maize 2 9 1 10
Maize 3 8 2 10
Shepherds Purse 1 4 5 1 10
Shepherds Purse 2 1 6 3 10
Shepherds Purse 3 10 10
Sugar beet 1 10 10
Sugar beet 2 10 10
Sugar beet 3 10 10

Cuadro 3.3: Etiquetas asignadas a cada grupo de imégenes.

Los resultados de los tres grupos se contabilizan en uno solo para poder armar la
matriz de confusion de la Figura 3.6

Etigqueta predicha

Pamplina o } Remolacha
Maiz o Bolsa de pastoro
Common Maize Shepherds Purse azuLarera o
Chickweed P sugar beet
Pamplina o
Common 17 1 3 9 = 30
Chickweed
@ Maiz o
P . ] 26 1 3 = 30
Maize
m
v
5 Bolsa de pastoro 4 1 - 4 - 130
T shepherds Purse N
Lol
Remolacha
azucarera o 0 0 0 30 = 30
sugar beet

Figura 3.6: Matriz de confusion con los resultados de la evaluacion del detector de
objetos con camara.
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Una vez creada la matriz de confusiéon se puede aplicar las ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3 y

3.4, obteniendo:

: Bolsa de
Pamplina o i Remolacha
Maiz o pastor o
Commaon - Sheoherds azucarera o
Chickweed ; sugar beet
Purse
VP= 0,56666667 | 0,866606667 0,7 1
P= 0,80952381 | 0,92857143 0,84 0,652173913
R= 0,56666667 | 0,866606667 0,7 1

Cuadro 3.4: Valores obtenidos en base a la matriz de confusion de los resultados obtenidos
en la evaluacion del detector de objetos con camara.

Analizando el Cuadro 3.4, se puede ver que para el caso de la clase ’'Common Chick-
weed’ la tasa de deteccion indica que de cada 100 imagenes que se analicen, 44 no seran
detectadas. Con la precision se evidencia que el 80 % de los casos predichos correctamente
resultaron ser casos positivos. Asf también, gracias al recall se puede notar que el modelo
predijo con éxito el 56 % de los positivos.

Con respecto a los datos obtenidos en la clase 'Maize’ la tasa de deteccion indica
que de cada 100 imégenes que se analicen, 14 no serdn detectadas. Con la precision se
evidencia que el 92 % de los casos predichos correctamente resultaron ser casos positivos.
Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el 86 % de
los positivos.

En relaciéon con los datos obtenidos en la clase "Shepherds Purse’ la tasa de deteccion
indica que de cada 100 imagenes que se analicen, 30 no seran detectadas. Con el valor de
la precision se evidencia que el 84 % de los casos predichos correctamente resultaron ser
casos positivos. Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con
éxito el 70 % de los positivos.

Para los datos obtenidos en la clase "Sugar beet’ la tasa de detecciéon indica que de
cada 100 imégenes que se analicen, todas serdn detectadas. Con el valor de la precision se
evidencia que el 65 % de los casos predichos correctamente resultaron ser casos positivos.
Asi también, gracias al recall se puede notar que el modelo predijo con éxito el 100 % de
los positivos.

Con ayuda de la matriz también se obtiene el valor de la exactitud del modelo en
general, para lo cual se aplica la ecuacion 3.4.

94
Exactitud = — .
xactitu 190 (3.7)
Exactitud = 78,3 % (3.8)

Ahora el porcentaje de exactitud en relacion a la prueba anterior muestra un descenso,
siendo ahora del 78,33 %), esto se debe a la seleccion de las imégenes y al &ngulo de captura
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de la foto. Pues como se ve en el Cuadro 3.3 para el grupo de imagenes de la etiqueta
“Common Chickweed 1”7 la imagen seleccionada representa un error para el algoritmo, sin
embargo, la mayoria de los resultados se muestra en una solo etiqueta, para los grupos de
“Maize” y “Shepherde Purse” el error se debié a no mantener el mismo dngulo de captura
establecido previamente, sino que hubo modificaciones para conocer los angulos en el que
mejor trabaja el algoritmo, pero también por la baja calidad de las imagenes. Finalmente,
para el grupo “Sugar beet” se coincidié con imagenes que no son reconocidas como errores,
pero también se procura mantener el celular en posicion frontal a la impresion, sin subirlo
ni bajarlo en lo mas minimo, obteniéndose un 100 % de precision. Todos los datos con
sus respectivos aciertos y errores se pueden apreciar de mejor manera en la Figura 3.7.

Tasa de deteccidon

» 30 30 30 30 30
§ 30 26
s 25 21
3 20 17
E 15 I I
£ 10
S
5
0
Common Maize Shepherds Purse Sugar beet
Chickweed
Clases

H VP M Total Datos

Figura 3.7: Nimero de aciertos del detector de objetos enlazado a la cAmara del celular
en comparacion con el total de datos utilizados para la prueba.

35



Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

4.1.

4.2.

Conclusiones

Como se observa en la Figura 2.4 la clase con menor ntimero de imagenes contine
un poco mas de 40 registros, algo que no impidié crear un modelo eficiente.

Al utilizar generadores para la creacion de la CNN se tuvo la ventaja de que el
entrenamiento y la validacion se realizara en lotes por lo que no hubo la necesidad
de cargar todos los datos en la memoria a la vez, algo que hubiese tomado una gran
cantidad de tiempo ya que la cantidad de imagenes sobrepasa los 2 000 datos.

Como se ve en la ecuacion 3.8, la precision del sistema disminuye en comparacion
al detector de objetos sin cAmara, esto puede deberse a que a pesar de que en cada
captura se intenté mantener las mismas condiciones, hubo pequenas variaciones que
modificaron el resultado, como el angulo de la captura, la calidad de las imagenes
y la iluminacion. Se debe tomar en cuenta que en las fallas tendian a etiquetarse
en su mayoria a ’Sugar beet’ una clase que no tuvo problemas en la clasificacion.

Es importante proyectos de este tipo, que analicen plantas en su fase de plantula ya
que permite al agricultor gastar recursos en plantas no deseadas y también permite
analizar las plantas, cada uno en su propio espacio pues al crecer es comtn que las
hojas de las plantas estén sobrepuestas entre ellas lo que es contraproducente en el
reconocimiento.

Trabajo futuro

En el presente proyecto se desarrollé un algoritmo que clasifica 4 tipos de plantulas,
las cuales son: pamplina, maiz, bolsa de pastor y remolacha azucarera. Con el fin de
mejorar y explotar el estudio se propone como trabajo futuro lo siguiente:

Como ya se conoce, el modelo RGB presenta desventajas en el uso de deteccion de
objetos debido a las superficies sombreadas, por lo que podria realizarse el entrena-
miento de la CNN con imagenes de representacion HSI.

Como se observo en la seccion de resultados®, el algoritmo funciona correctamente
en un entorno controlado, por lo que para crear uno de funcionamiento que abarque

1yéase en la seccion 3.1
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mayores escenarios, el cambio debe iniciar, si es posible desde la base de datos,
pero si no, puede modificarse la técnica de procesamiento de imagenes? y volver a
entrenar la CNN.

= Aprovechar que el algoritmo puede modificarse para trabajar con la camara de
cualquier celular para trabajar con una cdmara que capture imagenes de mejor
calidad y asf verificar la idea de cambiar el escenario de funcionamiento.

» Seria interesante modificar el codigo del detector de objetos que utiliza un programa
para el uso de la cAmara del celular para que pueda identificar la plantula en tiempo
real y no esperar capturar la imagen.

2Veéase la seccién 2.2.1
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Apéndice A
Algoritmo

El codigo que se muestra en esta seccion fue disenado en una herramienta de Python,
denominado Jupyter Notebook.

A.1. Algoritmo de la CNN que clasifica 4 tipos de plan-
tulas

A.1.1. Librerias utilizadas

In [2]: import pandas as pd
import numpy as np
import keras
import os
import matpletlib.pyplot as plt
from keras.preprocessing import image
import random
import pickle
from keras import models, layvers, callbacks
import shutil
import cvz
from math import sqrt, flocor
from pretiytable import PrettyTable

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
from matplotlib import cm
from matplotlib import coclors

import csv

A.1.2. Ingreso a la base de datos a utilizar

+

In [2]: #move to directory containing dato
os.chdir("'C: fUsers/Jhenifer)
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In [4]: def print_bold(text):
primt( "ve32[1im{}\e23[am’' .format{text))

def list files(startpath}:
for root, dirs, files in os.walk(startpath}):
level = roct.replace(startpath, '").count(ocs.sep)
indent = " " * 4 ¥ (level)

dir_name= “{}{}/".format(indent, os.path.basename(root})
if dir_name.strip().startswith{'."'}:
continue

print_bold({"\n'+dir_name}

subindent = ' ' * 4 * (lewel + 1)
if lewvel==8:
for £ in files:
if f.startswith({'.'):
continue
print{'{3{}"' .format{subindent, )}
else:
#1F Len(files)a:

# print{'{}File Count: {}'.format{subindent, Len{files})}}

for i, ¥ in enumerate{files):
print{'{3{}"' .format{subindent, )}
if i==2:
print('{}{}".format{subindent, '..."})
break

list_files{os.getcwd())

ADataBase/
4seedling.ipynb

testS
aalles@ed. prg
@@3de1e42. png
@e@7b3dash.png

train/

Common Chickweed/
Babseeesf.png
eabasTEsa.png
Bad33935C,.png

Maize/
BA513E1C. pNg
BAS6C2Eb2 . png
Baalafase.png

Shepherds Purse/
Bacasdead. png
saddadlsa.png
alaefed4d2.png

Sugar beet/
eazeh7a2e.png
Bas26elbe.png
BEETSIASZ. pNE
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A.1.3. Extraccion de la cantidad de datos dentro de la carpeta
“train”

In [184]: classes= []
sample_counts= []

for + in os.listdir('train'}:
train_class_path= os.path.join{"train®, )
if os.path.isdir({train_class_path}:
classes.append{f)
sample_counts.append(len{os.listdir(train_class_path)})}

plt.rcdefaults()
fig, ax = plt.subplots{)

# Example data
y_pos = np.arange{len{classes}}

ax.barh(y_pos, sample_counts, align="center'}
ax.set_yticks(y_pos}
ax.set_yticklabels(classes)

ax.invert_yaxis{) # Laobels read top-to-bottom
ax.set_xlabel('Sample Counts')
ax.set_title('sample Counts Per Class')

plt.show()

A.1.4. Grafica de cuatro imagenes aleatorias de cada clase dentro
de la carpeta “train”

In [57]: fig= plt.figure(figsize- (18, 15))
fig.suptitle('Random Samples From Each Class', fontsize=14, y=.92, herizontalalignment="center®, weight="bcld')

columns = S
rows = 4
for i im range(4):
sample_class= os.path.join{"train",classes[i])
for j in range(1,5):
fig.add_subplot{rcws, columns, i*s+j)
plt.axis( "cff')
if j==1:
plt.text(@.e, 8.5,str(classes[1]).replace(" ", 'wn"), fontsize=13, wrap=True)}
continue

random_image= os.path.join(sample_class, random.choice{os.listdir{sample_class)})
#from keras.preprocessing.image

img = image.load_img(random_image, target_size=(15@, 158))

img= image.img_to_array{img)

img/=25E,

plt.imshow(img)

plt.show()
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A.1.5. Creacién de la carpeta “validation”

In [58]: |#create validation set
def create_validation{validation_split=8.2):
if os.path.isdir('validation'):
print('validation directory already created!')
print('Process Terminated')
return
os.mkdir('validation"}
for £ in os.listdir{'train"}:
train_class_path= os.path.join{'train’', )
if os.path.isdir(train_class_path):
validation_class_path= os.path.jein{ 'validation', )
os.mkdir({validation_class_path)
files_to move= int{e.2*len{os.listdir(train_class_path})}

for 1 in range{files_to_move):
random_image= os.path.join{train_class_path, random.choice{os.listdir{train_class_path)))}
shutil.move(random_image, wvalidaticn_class_path)
print{'validation set created successfully wsing {:.2%} of training data’.format(validation_split)})

In [59]: |create_validation{}

validation directory already created!
Process Terminated

A.1.6. Comparaciéon de la cantidad de datos dentro de la carpeta
“train” y “validation”

In [123]: |sample_counts= {}
for i, d in enumerate([“train’, ‘'validation®]):

classes= []
sample_counts[d]= []

for + in os.listdir{d):
train_class_path= os.path.join{d, )
if os.path.isdir(train_class_path}:
classes.append ()
sample_counts[d].append{len{os.listdir({train_class_path}}}

#ig, ax= plt.subplot(221+i)
fig, ax = plt.subplots()

# Example data
¥_pos = np.arange{len{classes))

ax.barh{y_pos, sample_counts[d], align="center"')}
ax.set_yticks(y_pos}

ax.sef_yticklabels{classes)

ax.invert_yaxis() #& laobels read top-to-bBottom
ax.set_xlabel{"Sample Counts')

ax.set_title("{} sample Counts Per Class".format{d.capitalize()))

plt.show()
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A.1.7. AndAlisis de color

Muestra aleatoria de 50 pixeles de 10 imagenes de cada clase

In [&1]: |def pull_random_pixels{samples_per_class, pixels per_sample):
total_pixels= 4%samples_per_class®*pixels per_sample
random_pixels= np.zeros{{total_pixels, 3), diype=np.uinis}
for 1 in range(4):

sample_class= os.path.join{'train®,classes[i])
for j in ramge{samples_per_class):

random_image= os.path.join(sample_class, random.choice{os.listdir{sample_class)))
img= cv2.imread{random_image)

img= cv2.cviColor{img, cw2.COLOR_BGR2RGE)

img=np.reshapei{img, (img.shape[@]*img.shape[1], 2})

new_pixels= img[np.random.randint(®, img.shape[8], pixels_per_sample}]

start_index=pixels_per_sample*{i*samples_per_class+])
random_pixels[start_index:start_indexs:pixels_per_sample,:]= new_pixels

h= floor(sgrt{total_pixels}}
w= total_pixels//h

random_pixels= random_pixels[mp.random.choice(total_pixels, h*w, replace=False)}]
random_pixels= np.reshape{random_pixels, (h, w, 2))
return random_pixels

random_pixels= pull random_pixels{le, 5a)

plt.figure()

plt.suptitle( 'Randcm Samples From Each Class®, fontsize=14, horizontalalignment="center®)
plt. imshow{random_pixels}

plt.show()

Analisis de color dentro del modelo RGB

In [62]: |r, g, b = cv2.split{random_pixels)

fig = plt.figure{figsize=(8, 8))

axis = fig.add _subplot{i1, 1, 1, projection="3d"}
axis.view_init{2e, 128)

pixel_colors = randem_pixels.reshape{(np.shape{random_pixels}[@]*np.shape{random_pixels}[1], 2))
norm = colors.Normalize{wmin=-1.,vmax=1.)

norm.autoscale(pixel_colors)

pixel colors = norm{pixel_colors).tolist()

axis.scatter(r.flatten(), g.flatten{), b.flatten{), facecolors=pixel_colors, marker="."}
axis.set_xlabel("Red")

axis.set_ylabel({"Green"}

axis.set_zlabel({"Blue")

pli.show()
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Analisis de color dentro del modelo HSV

In [&32]: |hsv_img = cvl.cwtlelor{np.uint8(random_pixels), cv2.COLOR_RGB2ZHSV)

h, 5, v = cv2.splitihsv_img}

fig = plt.figure{figsize=(8,8))

axis = fig.add_subplot{l, 1, 1, projection="32d")
axis.view_init({sae, 248)

axis.scatter(h.flatten(), s.flatten{), v.flatten{}, facecolors=pixel_colors, marker="."}
axis.set_xlabel("Hue")

axis.set_ylabel("Saturation™)

axis.set_zlabel({"value")

plt.shou()

Analisis de color dentro del modelo HS

In [21]: hsv_img = cv2.cviColor{np.uwint8({random_pixels), cv2.COLOR_RGB2HSV)

h, s, v = cw2.split({hsv_img}
fig = plt.figure{figsize=(g,6))
axis = fig.add_subplot{il, 1, 1}

axis.scatter(h.flatten{}, s.flatten{)}, facecclors=pixel_colors, marker="."}
axis.set_xlabel{"Hue")

axis.set_ylabel{"sSaturation")

plt.show()

Extracciéon del fondo de las imagenes

In [&4]: lower_bound= (24, S8, @)
upper_bound= (5%, 255, 255G}

fig= plt.figure({figsize=(18, 18})
fig.suptitle( 'Randcm Pre-Processed Image From Each Class', fontsize=14, y=.92,
horizentalalignment="'center', weight="bold"}

for i in range(4):
sample_class=0s.path. join{ "train®,classes[i])
random_image= os.path.join(sample_class, random.choice{os.listdir(sample_class)))
img= ¢v2.imread(random_image)
img= cv2.cviColor{img, cw2.COLOR_BGR2ZRGBE)
img= ¢cv2.resize(img, (158, 1%8))

hsv_img= cvZ.cvtColer(img, cv2.{OLOR_RGB2IHSV)
mask = cv2.inRangei{hsv_img, lower_bound, upper_bound}
result = cv2.bitwise_and{img, imz, mask=mask)

fig.add_subplot(s, £, i*2+1)
plt.imshcw(img}
plt.axis( ' 'off")
fig.add_subplot(s, £, i*2+2)
plt.imshow{resulti)

plt.axis( 'off")

plt.shou()
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Funcién ImageDataGenerator

In [26]: def color_segment_functicn({imeg_array):
img_array= np.rimt{img_array)
img_array= img_array.astype('uints")
hsv_img= cw2.cvitColor(img_array, cv2.COLOR_RGB2HSW)
mask = cv2.inRange{hsv_img, (24, 58, @), (55, 255, 2GC))
result = cv2.bitwise_and{img_array, img_array, mask=mask)
result= result.astype('floates')
return result

In [27]: |#files moved from "test/" to “test/test _images" since ImageDataGensrator requires
#files to be within a subfolder
os.renamef "test', 'test_images'}
shutil.move{ 'test_images', 'tests/test_images")

out[27]: ‘'test/test_images®

In [65]: |#image Function fFrom Reras.preprocessing
train_datagen = image.ImageDatacenerator(

rescale=1./255,
rotation_range=48@,
width_shift_range=2.8,
height_shift_range=&.8,
shear_range=8.8,
Zoom_range=2.8,
horizontal_flip=True,
vertical_flip= True,
preprocessing function=color_segment_functieon,
fill _mode='nearest")

test_datagen = image.ImageDataGenerater(rescale=1./255,
preprocessing function=color_segment_function)

In [&&]: |train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘train’,
target_size=(158, 15a},
batch_size=1&,
class_mode="'categorical®)

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(
‘validation®,
target_size=(15%&, 158},
batch_size=16,
class_mode="categorical')

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
'test’,
target_size=(1%8,158),
batch_size=1,
class_mode="categorical®,
shuffle=False)

Found 1153 images belonging to 4 ¢lasses.
Found 289 images belonging to 4 classes.
Found 794 images belonging to 1 classes.
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A.1.8. Calculo de pesos para cada clase

In [82]: |#get closs indices and Labels. calculote class weight
label _map = {}
for k, v in train_generator.class_indices.items():
label map[v]=k

class_counts= pd.Series{train_gemerator.classes).value_coumts{}
class_weight= {}

for i, ¢ in class_counts.items(}:
class_weight[i]= 1.8/c

norm_factor= np.mean(list{class_weight.values()))

for k in class_counts.keys():
class_meight[k]= class_weight[k]/norm_factor

t = PrettyTable([ ‘class_index", 'class_label®, ‘class_weight'])
for i in sorted{class_welght.keys{)):

t.add_row([i, label_map[i], '{:.2f}'.format{class_weight[i]}]}
print{t)

A.1.9. Estructura de la CNN

In [79]: |model = models.Sequentialf)

model.add{ layers.Conv2D{32, (2, 2), Input_shape={158, 158, 3}, activation="relu®})
model.add{layers.MaxPooling2D{{2, 2}}}
model.add{ layers.Dropout(8.1))

model.add{layers.Conv2D{e4, (2, 3), activation="relu'})
model.add{layers.MaxPooling2D{{2, 2}}}
model.add{ layers.Dropout(8.1))

model.add{ layers.Conv2D{128, {3, 3), activation="relu'}}
model.add{ layers .MaxPooling2D{{2, 2}})
model.add{ layers.Dropout(8.1))

model.add{ layers.Conv2D{128, {3, 3), activation="relu'}}
model.add{layers.MaxPooling2D{{2, 2}}}
model.add{ layers.Dropout(8.1))

model.add{layers.Flatten(})

model.add{ layers.Dropout(8.4))

model.add{ layers.Densef 256, activation="'relu®))
model.add{ layers.Dropout(8.4))

model.add( layers.Dense(4, activation="softmax'))

In [88]: |model.summary(})
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Model: "sequential 3"

Layer (type) Qutput Shape Param #
comv2d_12 (Com2d)  (Wome, 148, 143, 32) g%
max_pooling2d_12 (MaxPoocling (Nonme, 74, 74, 32) 8
dropout_18 (Dropout) {Hone, 74, 74, 2I) 2
conv2d_13 (Conwv2D) {(Honme, 72, 72, &4) 13498
max_pooling2d_12 (MaxPooling (None, 26, 3&, &4) 8
dropout_19 (Dropout) (Mone, 26, 26, &4) 8
conv2d_14 (Conv2D} {Hone, 34, 34, 128) 72855
max_pooling2d_14 (MaxPooling (None, 17, 17, 128) 2
dropout_2@ (Dropout) (None, 17, 17, 128) 8
conw2d_1% (Conwv2D) (Monme, 15, 15, 128) 147584
max_pooling2d 15 (MaxPooling (Mone, 7, 7, 128) 2
dropout_21 (Dropout) (Home, 7, 7, 128) 2
flatten_3 (Flatten) (Hone, &272) 8
dropout_22 (Dropout) (Mone, E272) 8
dense_& (Dense) {Hone, 258) 165888
dropout_23 (Dropout) {Hone, 256) 2
dense_7 (Dense) (Honme, 4) 1828

Total params: 1,847,748
Trainable params: 1,847,743
Non-trainable params: @

A.1.10. Entrenamiento

In [9&]: best_cb= callbacks.ModelCheckpoint( ‘'model best_1.h5',
monitor="val_accuracy",
verbose=1,
save_best_only=True,
save_weights_only=False,
mode="auto’,
period=1)

opt= keras.optimizers.Adam(lr=8.88085, amsgrad=True}
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In [97]: model.compile{optimizer=opt,
loss="categorical_crossentropy’',
metrics=["accuracy'])

history = model.fit generator(
train_generator,
class_weight= class_weight,
steps_per_epoch= 72,
epochs=18a,
validation_data=validaticn_generator,
validation_steps= 18,
verbose=1,
callbacks= [best_cb])

In [4]: #load best model from training
model= models.load model( model_best 1.hS')
print{model}

A.1.11. Pruebas de reconocimiento

In [128]: |pred= model.predict_generator({test_generator, steps= test_generator.n, werbose=1}

?91:"?54 [==============================] - 14=s 1?"15-_."’51:EP

In [1e1]: |predicted_class_indices=np.argmax{pred,axis=1)

prediction_labels = [label_map[k] for k in predicted_class_indices]
filenames= test_generator.filenames

In [1e2]: |csvfile= open('ray_reed_submission.csv', 'w", newlime=""})
writer= csv.writer{csvfile)

headers= ["file', "species']

writer.writerow{headers)
t = PrettyTable{headers)
for i, f, p in zip{range(len{filenames)), filenames, prediction_labels}):
writer.writerow([os.path.basename(f),p])
if 1 <18:
t.add_row{[os.path.basename{f}, p])
elif ici3:
t.add_row{['."'y ".'])
csvfile.close()

print{t)

. e +
| file | species |
Fo e e — T T +
| eezleseed.png | Common Chickweed |
| eezdeies2.png | sugar beet |
| ea7bzdasb.png | Sugar beet |
| eegsasz48.png | Common Chickweed |
| eecaresge.png | Sugar beet |
| eadesacde.png | Common Chickweed |
| eeef71za8.png | Common Chickweed |
| e1281174f.png | Sugar beet |
| e2e7lefob.png | Common Chickweed |
| @2cfeb3gd.png | Common Chickweed |
I : I I
I I I
I [ I
. e +
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A.2. Algoritmo del detector de objetos basado en
CNN

A.2.1. Librerias utilizadas

# import the necessary pockages

from tenscrflow.keras.applications import ResMetse

from tensorflow.keras.applications import densenet

from tenscrflow.keras.applications import vggle

from tenscrflow.keras.applications import efficientnet

from keras import models, layers, callbacks

from tenscrflow.keras.applications.resnet import preprocess_imput
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array
from tensorflow.keras.applications import imagenet_utils

from imutils.cbject_detecticn import non_max_suppression

from pyimagesearch.detection_helpers import sliding window

from pyimagesearch.detection_helpers import image_pyramid

from keras.applications.resnetSe import preprocess_input, decode_predictions
import numpy as np

import argparse

import imutils

import time

import os

import cw2

import pandas as pd

A.2.2. Condiciones iniciales

# construct the argument parse and parse the arguments

ap = argparse.ArgumentParser()

ap.add_argument({"-i", "--image", reguired=False, default="ImaGenerztor/images/e.jpg",
help="path to the input image"}

ap.add_argument("-s", "--size", type=str, default="{1ea, 122",
help="ROI size (in pixels}")

ap.add_argument{"-c", "--min-conf"”, type=float, default=2.9,
help="minimum probability to filter weak detecticns")

ap.add_argument{"-v", “--visuzlize", type=int, default=-1,
help="whether or not to show extra visualizations for debugging")

args = vars{ap.parse_args{))}

print{args)

# initialize varigbles used for the object detection procedure
WIDTH = 15&

PYR_SCALE = 1.5

WIN_STEF = 1l&

ROI_SIZE = eval(args["size"])}

INPUT_SIZE = (15@, 158)

A.2.3. Carga del modelo CNN

# Lood the input image From disk, resize it such that it has the
# has the supplied width, and then grab its dimensions

orig = cv2.imread{args["image"])

print{"first",orig)

orig = imutils.resize{orig, width=WIDTH}

print{"second" ,orig}

{H, W) = orig.shape[:2]
print{H,W)

o1
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A.2.4. Pirdmides de la imagen

# initialize two Lists, one to hold the ROIS generated from the imoge
# pyraomid and sliding window, ond another List used to store the

# (x, v)-coordinates of where the ROI was in the originol imaoge

rois = []

locs = []

print{"rois=",rois)
print{"locs=",locs)

# Loop over the image pyramid
for image im pyramid:
# determine the scale factor between the *original*® image
# dimensions and the *current® Lover of the pyramid
sc¢ale = W / float(image.shape[1l])
print({"scale",scale)
#—sprint{i)
print{flogt{image.shapef1])})
#—s=print{image.shapef1])

R 3

# for eoch Layer of the imoge pyramid, loop over the sliding

# window Locotions

for {(x, y, roiorig) in sliding_window(image, WIN_STEF, ROI_SIZE):
# scale the {x, y)-coordinates of the ROI with respect to the

*originol® imoge dimensions

int{x * scale)

int{y * scale)

int{ROI_SIZE[2] * scale)

int{ROI_SIZE[1] * scale)

TE S X
n

# toke the ROI and pre-process it so we con Later classify
# the region using Keros/TensorFlow

rel = cv2.resize(roliOrig, INPUT_SIZE)
rei = img_to_array{rol)
rei = preprocess_input{roi)

# update our List of ROIs and associoted coordinates
reis.append{rei)
locs.append{{x, v, X + W, ¥ + h})
# check to see 1f we are visualizing each of the sliding
# windows in the image pyromid
if 1» @:
# clone the originol imoge and then drow a bounding box
# surrounding the curremt region
clone = orig.copy()
cv2.rectanglef{clone, {(x, ¥), (X + w, ¥ + h),{8, 255, @), 2}

# show the visuglization ond current ROI
cv2.imshow({"visualization", clone}
cv2.imshow("ROI", roiorig)

w2 wWaitkey(a)

A.2.5. Ventanas deslizantes

# claossify each of the proposal ROIS using ResNet and then show how
# long the classifications took
print{"[INFO] classifyimg ROIs...")

#move to directory contoining daota
os.chdir("C: /Users/lhenifer/Desktop/Detectionon/Inacenerator”)

def coler_segment_function{img_array):

img_array= np.rint{img_array)
img_array= img_array.astype{'uintz")
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hsv_img= cv2.cviColor{img_array, cv2.COLOR_RGEZHSV)

mask = cv2.inRange(hsv_img, {24, 5@, @), (55, 255, 2GG})
result = cv2.bitwise_and{img_array, Img_array, mask=mask)
result= result.astypelfloatss')

return result

from tensorflow.keras.preprocessing import image
test_datagen = image.ImageDataGenerator{rescale=1./255, preprocessing_functicn-coler_segment_function)

#move to directory contoining dota
os.chdir("'C: /Users/lhenifer/Desktop/Detectionon” )

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
"ImaGensrator’,
target_size={15@,158},
batch_size=1,
class_mode="'categorical’,
shuffle=False}

preds= model.predict_generator(test_generator, steps= test_generator.n, verbose=1)
print{preds)

# gecode the predictions and imitiglize g dictionary which maps class
# labels (keys) to any ROIs associated with that label (values)

#move to directory contoining dota
os.chdir("'C: /Users/lhenifer/Desktop/Detectionon” )
import json

def decode_predictions(preds, top=4, class_list path=None):
if leni{preds.shape) != 2 or preds.shape[1] != £:
raise wvalueerror(' decode_predictions” expects
‘a batch of predicticns °
"{i.e. a 2D array of shape (samples, 1238)). '
"Found array with shape: * + str{preds.shape}}
CLASS_INDEX = jsen.load{open{class_list_path})
results = []
for pred in preds:
top_indices = pred.argsort{)[-top:][::-1]
result = [tuple{CLASS_INDEX[str{i)]) + (pred[i],) for i im top_indices]
result.sort{key=lambda x: x[2], reverse=True}
results.append(result)
return results

preds = decode_predictions{preds, top=1, class_list_path=
"CifUsers/Jhenifer/Desktop/Detectionon/imagenet_class_index.json")

labels = {}

print{"preds",preds)

#orint{"preds1",preds1)

# Loop over the predictions

for (i, p} in enumerate(preds):
# grab the prediction information for the current ROT
(imagenetID, label, prob) = ple]

#—print{("ID", imegenctID)

#—sprint(“Label”, Label )

#@—=print("“prob"”,prob}

# Loop over the predictions

for (i, p) in enumerate(preds):
# grab the prediction information for the current ROT
(imagenetID, label, prob) = ple]
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# fFilter out weak detections by ensuring the predicted probability
# 15 greater than the minimum probability
if preb »= args["min_conf"]:

# grab the bounding box associated with the prediction and

# convert the coordinates

box = locs[i]

# grab the List of predictions for the Label and add the
# bounding box ond probobility te the Llist
L = labels.get{label, [])
L.append(({box, prob}}
labels[label] = L
print{"label",label}

A.2.6. Supresién no maxima

# loop over the Labels for each of detected objects in the image
for label im labels.keys():
# clone the original image so thot we con draw on it
print({"[INFCO] showing results for '{}"".format{label}}
clane = orig.copy()

# Loap over all bounding boxes for the current Label
for (box, prob) in labels[label]:
# drow the bounding box on the image
{startX, starty, endx, endy) = box
cv2.rectangle(clone, (startx, starty), (endx, endr},
(e, 255, 8), 2)

# show the results *before* applying non-maxima suppression, then
# clone the imoge agoin 50 we can disploy the results *gfter®

# gpplying non-maximg suppression

cvw2.imshow{"Eefore", clcone)

clane = orig.copy()

# extroct the boundimg boxes and associoted prediction
# probabilities, then apply non-maximg SUPDDression

boxes = np.array{[p[@] for p in labels[label]])
praoba = np.array{[p[1] for p in labels[label]])
boxes = non_max_suppression{boxes, proba)

# Loop over all bounding boxes that were kept after applying
# non-moximg Suppression
for {startX, start¥, endX, endY) in boxes:
# draw the bounding box and Label on the image
cv2.rectangle(clone, (startx, starty), (endx, endr},
(@, 255, 8}, 1)
¥ = starty - 18 if starty - 1@ > 1@ else starty + 1@
cv2.putText{clene, label, (startx, vy,
Cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, @.45, (@, 255, @), 2}

# show the output after apply non-maximg sSuppression

w2, imshow{"after”, clone)
w2 walitkey(e)
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A.3. Algoritmo de la conexion entre el computador y
la cAmara de un celular

In [&]:  import os, shutil
folder = "C:/fUsers/Jhenifer/Desktop/DetectiononN/ImaGenerator/images"”
for the_file im os.listdir(folder):
file_path = os.path.join{folder, the_file)
try:
if os.path.isfile(file_path):
os.unlink{file_path}
#gelif os.path.isdir(File_path): shutil.rmtree(file_path)
except Excepticn as e:
print(e})

# get the reference to the weboam
import cv2

& get the reference to the webcom
camera = cv2.VideoCapture(a)
imagesList = []
while(True):
_, frame = camera.read()
cv2.imshow( " Camera"”, frame)
key = cv2.waitKey(1)
if key & @xFF == ord("q"):
break
elif key & 8xFF == ord("1"}:

imagesList.append(frame}
print('frame saved')

camera.release()
cv2.destroyallWindows()

# GUARDAR IMAGENES
for i, img in enumerate{imagesList):

import os

#move to directory contoining data

os.chdir('C: fUsers/Jhenifer/Desktop/DetectionON/ImaGenerator')
image = cv2.cvtColor({img, cv2.COLOR_RGB2EGR)

image = cv2.resize{image, (224, 224))

cv2.imwrite( . /images/{}.jpg . format{i), cw2.cviColor(image,cv2.COLOR_BGRXRGE})
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