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Resumen
“DETECCION DE PLAGAS Y ENFERMEDADES EN LOS CULTIVOS DE MAIz
UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES CON REDES NEURONALES,
EN EL DISTRITO DE CASCAS - LA LIBERTAD, ANO 2022"
Por:
Br. Carlos Jhampiere Rodriguez Alva
Br. Edder Pier Cipra Salinas
Los agricultores en el Distrito de Cascas no cuentan con un procedimiento que
les ayude a prevenir 0 a detectar a tiempo el tipo de plaga o enfermedad que
ataca sus cultivos de maiz.
La presente tesis tiene como objetivo principal, entrenar y evaluar 4 modelos con
redes neuronales como ResNet50. EfficientNetVB0, MobileNetv2 vy
DenseNet201. Para ello se recopilaron un conjunto de imagenes, las que se
clasificaron en; imagenes de Tizén de la Hoja de Maiz (Blight), Roya Comun
(Common Rust), Gusano (Armyworm), y plantas con Hojas sanas (Healthy).
Luego se procedio agruparlos una vez mas como imagenes de entrenamiento,
validacion y prueba. Para el desarrollo se aplicaron técnicas de aumentacion,
filtros, funciones. Con el objetivo de mejorar el aprendizaje de los modelos de
redes neuronales. Luego se procede a medir que tan precisos son los modelos.

Se realiza pruebas con hojas de Maiz con Gusano, Roya Comun, Tizén de la
Hoja de Maiz y sanas. Donde se obtuvo como resultado que el mejor modelo en
términos de rendimiento es el DenseNet201. En el caso de la Plaga Gusano
tiene una precision de 0.97 que pertenece a esa categoria. Para Roya Comun
con 0.95 de precisién. Tizén de la Hoja al 0.98 de precisidén. Saludable 0.73 de
precision. Recalcando que son imagenes desconocidas para los modelos.

Para comprobar la certeza de los modelos se utilizo la matriz de confusion que
mide que tan acertados son sus predicciones de cada modelo. Dando a
MobileNetV2 como el modelo que tiene un mejor acierto con respecto a los
deméas modelos con un 99% de certeza. Mientras el entrenamiento tenga un
gran numero de imagenes, filtros, técnicas y funciones adecuadas. Un modelo
puede llegar a dar resultados que ayuden a tomar mejores decisiones por sus

niveles de precisién que pueden llegar a obtener.



Palabras Clave: Convolucion, Sobre Ajuste, Dropout, Funcion de Activacion,

Generalizacion.



Abstract

"DETECTION OF PESTS AND DISEASES IN CORN CROPS USING IMAGE
PROCESSING WITH NEURAL NETWORKS, IN THE DISTRICT OF CASCAS -
LA LIBERTAD, YEAR 2022"

By:

Br. Carlos Jhampiere Rodriguez Alva

Br. Edder Pier Cipra Salinas

Farmers in the Cascas District do not have a procedure to help them prevent or
detect in time the type of pest or disease that attacks their corn crops.

The main objective of this thesis is to train and evaluate 4 models with neural
networks such as ResNet50. EfficientNetVBO, MobileNetV2 and DenseNet201. For
this purpose, a set of images were collected and classified into; images of Corn
Leaf Blight (Blight), Common Rust (Common Rust), Armyworm (Armyworm), and
plants with Healthy Leaves (Healthy).

They were then grouped once again as training, validation and test images. For the
development, augmentation techniques, filters and functions were applied. In order
to improve the learning of neural network models. Then we proceed to measure

how accurate the models are.

Tests were carried out on corn leaves with worm, common rust, corn leaf blight and
healthy leaves. The result was that the best model in terms of performance is
DenseNet201. In the case of Pest Worm it has an accuracy of 0.97 which belongs
to that category. For Common Rust with 0.95 accuracy. Leaf Blight at 0.98
accuracy. Healthy 0.73 accuracy. Emphasizing that these are unknown images for
the models.

To test the accuracy of the models we used the confusion matrix which measures
how accurate their predictions are for each model. Giving MobileNetV2 as the
model that has a better accuracy with respect to the other models with 99%
certainty. As long as the training has a large number of images, filters, techniques
and adequate functions. A model can give results that help to make better decisions

because of the levels of accuracy that can be obtained.



Keywords: Convolution, augmentation, Relu, Dense, Perceptron, Overfitting,

Dropout, Bias, Activation Function, Normalization, Gradient Descent.

Vi



Presentacién

Sefilores miembros del Jurado:

De conformidad con lo estipulado en el Reglamento de Grados y Titulos de la
Universidad Privada Antenor Orrego, ponemos a su disposicion el informe de tesis
titulado “Deteccion de Plagas y Enfermedades en los Cultivos de Maiz Utilizando
Procesamiento de Imagenes con Redes Neuronales, en el Distrito de Cascas La
Libertad, Afio 2022” para que sea revisado y evaluado y de ser aprobado pueda ser
defendido oralmente para optar el titulo profesional de Ingeniero de Computacion y
Sistemas.

De antemano, nos excusamos de los errores involuntarios en que se hubiera
incurrido en el desarrollo y redaccion del misma, esperando del honorable jurado un

justo dictamen.

Apellidos y Nombres: Rodriguez Alva Carlos Jhampiere

Apellidos y Nombres: Cipra Salinas Edder Pier

Vii



Tabla Contenido

DEAICALOTTA .ttt bbbttt bbbt bttt b et b et b bt enes i
F o | = o LYol T ¢ aTT=T ] (o 1SRRI i
RESUIMEN ...ttt ettt sttt s b et e bt s b e et e s b e e st e bt sae e st sbe et e sreemee bt saeeneenne iii
AADSTTACT ...t b et b e bbbttt h e b b e n e n et et aeene v
PrESENTACION ...ttt b ettt b et bt b et b bbb e bt nesaenea vii
TaADIA CONTENIAO ...ttt viii
INAICE B TADIAS ..ottt bbbt X
[ Yo TN LN =T T = YOO Xi
[ INTRODUGCCION.....ciiitittet ettt sttt e st e e sae e sate s besbe e be e beesbeesaeesaseenseens 1
1.1. Problema de INVESHIGACION.........ccoiiriirieieeeee et 1
1.2, OBJELIVOS ..ttt sttt h bbbttt nbe 5
1.3, Justificacion del ESTUIO ........cccoueirieiriiiieieiececee et 6
[I. MARCO DE REFERENCIA ... ..ttt sttt 10
2.1.  Antecedentes del EStUIO.........cccoeririiriniriinieetreeee e 10
2.2, MAICO TEOMCO ..ttt sttt sttt ettt b et b et be bbb e et et stenes 16
2.3, Marco CONCEPLUAL ....cc.erviieieieiteeeet ettt ettt 22
2.4, Sistema de HIPOLESIS ......covueuiriiiieieieeeee et 36
2.5, Variables € INAICAUOIES ..........ccoiiiiriirieee e 36
Ii. METODOLOGIA EMPLEADA ...t eve s vestessesasss s sessssessasassesanans 37
3.1. Tipoy Nivel de INVESHIGACION ........ccccivieieieieeeeeee sttt eseas 37
3.2. Poblacién y Muestra de EStUIO..........cccevueieieiiiiescsiesieieeeeee e 38
3.3.  Disefio de INVESHGACION .......cocviiiiiiieeeeeeee et eaeas 38
3.4. Técnicas e Instrumentos de INVESHIGACION ........ccecvveieieeieeieceeeee e 38
3.5.  Procesamiento y AnaliSiS de DatOS .........cceceeeuieiiiieeieciecectese ettt 39
V. PRESENTACION DE RESULTADOS ...t veetese s s sessssessesassesaenans 40
4.1. Andlisis e Interpretacion de Resultados...........ccceeeeievierieieieeeiceseee e 42
4.1.1. Seleccion de IMAGENES. ......c.cieiiieieieeeeet ettt sb e e aeeaeas 42
4.1.2. Pre ProCeSamIENTO.........cceueiriiirieirietntetrtetnet ettt 42
4.1.3. Entrenamiento y Validacion. ...........cccoveieiiiieiiicicececeee sttt 60
414, PrediCOION ..ottt sttt 67
S T [ 1 (= o] (=] 7= T (o] o RO RORRSRRORRSSPR 70
V. DISCUSION DE RESULTADOS ......ouiiueeeeeeeeeeeeeeeeessessesses s sessesassssssssasssssassassassassasssssanes 83



VI.
VIl
VIII.

CONCLUSIONES. ...ttt st s e e nnes 99
RECOMENDACIONES ...ttt 102
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. ..ottt 104
ANEXOS ... e 110



Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.
Tabla 9.

Tabla 10.
Tabla 11.
Tabla 12.
Tabla 13.
Tabla 14.
Tabla 15.
Tabla 16.
Tabla 17.

indice de Tablas

Nombres ComuNES de Plagas......ccuuiiiiiiiiiiiiiee ettt e e s e e s sreeeeeeaes 2
Tabla de éxitos de Modelos PropPUESLOS ........cceecuiiieieiieee ettt erre e 12
Precision en Modelos ProPUESTOS ......cccuiiiieciiieeecieeeeectte e e ectree e esrre e e estae e e s sareeeeearnee s 15
Matriz de OperacionalizaCion.......c..uuiieciiiiiiciiie e s 37
Leyenda de grupo de @StUAIO .....cccuuiiiieciiie et 38
1Y/ oTe (=] o IINY= (< Toloi oo - o [o L3 USSP PP TOUP PRI 40
Librerias utilizadas €n €l ProyeCtO......cccviiiieiiiiiecee et 41
Numero de Imagenes asignadas a cada NOAO0.........cceeeciieiiiiiiiee e 49
Etiquetado de grupo de eSTUAIOS ......ccccuiiiiieiiieeeceee et 49
Detalles de entrenamiento .......oocveeeieeiieriiiieriee ettt s 66
Configuracion de cada MOEIO ........uvveieiiiiiice e 67
Plaga y Enfermedades del MAiz ........coccuviiiiiiieicciiie et 85
Estructura de matriz de coNfUSION ....cc.eeiuiiiiiiiiii e 86
Matriz de Observacidn de Resultados DenseNet201.........cccceeveerieriensieenieeneeneeneenane 88
Matriz de Observacidn de Resultados MobileNetV2 .........cccccovveeiiiiiiiiiinieinicnienee 91
Matriz de Confusion del Modelo EfficientNetV2BO0 ........cccceevveeriieeenieeniieeeieeesiee e 94
Matriz de Confusidn del Modelo RESENEL50......c...cecverrieiiiereeneeneeeieee e 97



Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.

indice de Figuras

Plagas y Enfermedades que atacan al cultivo de Maiz.........ccceeeeciieeiecieee e 2
Plagas y Enfermedades que atacan durante el crecimiento del Maiz .........cccceeeecvveeennns 3
Comparativo de Modelos CNN...........oiiiiiiiieeiie e e e e e e e e e e 10
Eficiencia de Modelos en términos de tiempo para predecir.....ccccceevccvveeeecciveeeseinennnn 11
Modelos con niveles de precision reguUIAr...... ..o uieeieciieeeeceee e saee e 13
Arquitectura de UNa CNIN .....eiii e e e s e e s sbee e e s sbeee e s sbeaeaenan 14
Proceso de extraccidn de caracteristicas en la convolucion.........cccceeveeveeneenicnnenn 16
Procesos de Agrupacion Mas USAOS. ......cceccuiieeeeiiieeeeiiieeeecreeeeesreeeeesseeeessnaeeeesenseees 17
ArquItectura de CNN ..o et e e e s bee e e e sbee e e e sbteeeesbeeeassans 18
Estructura de la Matriz de ConfuSION.......coocuiiiiiiiriiiiiieiec et 19
Férmula para la Tasa de clasificacion errdnea .......cccceeeeecvvvieeeeeeeecccireeeee e, 20
Formula para la precision del Mmodelo........cccueieecieeicciee e 20
Pasos para la extraccién del conocimiento usando KDD ..........ccccoeeeecciieeeccviee e, 21
Alcance del Deep LEArNING .....cocccviiiieiiie ettt e e rare e e e ree e e abae e e e areas 23
Pixeles BIanCoS Y NEEIOS .....c.vueiiieiiieeceiiee e cettee e eeiree e esiee e e stee e e s bee e s s eabae e s ennbaee e eares 26
Tonalidades en ESCala de GriSeS........cievueieiuiieiiieiiieeeiee ettt 27
Integral del producto de 2 fuNCIONES ......ccooviiiiiiciiie e 29
Unidad Lineal ReCtificada.....ccceiriirieiiiieiiesie ettt 33
JiVo] [ToF:TeiToT s W (=3 D1 (oY e Lo 1V | USRI 34
DiseNo de INVESTIZACION.......cuiii ittt e e e bee e e e eare e e e e 38
Métricas de la Matriz de CONfUSION. .....cecvierieriiriieeeeeeeee e 39
Notebooks para procesamiento de Imagenes de Maiz........cccceeeecvveeeeccieeecccrieeeennee, 42
Almacena la informacién aprendida durante el entrenamiento .......cccccceeceeerneennee. 43
Almacén de los mejores resultados para cada modelo .......ccceccveeeeciieeeeccieec e, 43
Clasificacidon de Imagenes para Entrenamiento de Modelos.........cccceeeecvieeeecinieenn, 44
Archivo de configuracion de pardmetros.......cccccueeeeecieeeecciiee e e 44
Pardmetros configurados en archivo parameters.yaml.........ccccoecvveveivcieeicciieeeennee, 45
Configuracion de callbacks.........ooociiiiiiiiie e 46
Importacion de librerias Keras ........eovveeiieiie e 47
Acceso a data almacenada en go0ogle drive .........eeeeeei e, 47
Listar categorias de iIMAZENES. ........eeiieiiee ettt ettt e e e ee e e e 47

xi



Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42,
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49,
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.
Figura 54.
Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.
Figura 62.
Figura 63.
Figura 64.
Figura 65.

Creacion de nodos de entrenamiento y validacion...........c.ooccvveeieciieiieciieee e, 48

Lineas de cédigo para mostrar imagenes redimensionadas. .........cccceecuveeeeeveeeeennnen. 49
IMAZENES ELIQUETATAS ...vvieiiciiiee ettt ettt e e etre e e e ebr e e e e eara e e e earaeeeenees 50
Funciones de aumentacion .........c.ooeeieiiienieie et 52
Recorrido de imagenes para VisUalizar ........ccccvveiveiiieiee e 52
IMAZENES AUMENTATAS ..vveeeiiiiiee ittt e e e e e e e e sbee e e ssabeeeseares 53
Obtener imagenes ProPagadas......cceeeeccuieeeieciieeeeeiieeeeeiiee e e ectee e e s erreeeessrreeeessrraeeeeans 54
Creacion de modelo DensSeNEt20T ........coveereeriiriiinieenie et 54
NOrmalizacion de iIMAZENES ....ccoecviiei it e e e ee e e 55
Recepcion de datos normalizados en capa DeNSa .....cccuveeeveieeeeeeiieeeceiiee e 57
Llamado de funcidn con SUS PAardmetros ........ceeeecuieeiiecieeeeiiiee e cieee e eeree e evee e 58
Estructura de capas del MOdelo........coouveeiiiiiiii i 59
Setteo de epochs y funciones callbacks ........ccccoveiieciiiicciieeccc e 61
Compilado del MOEIO .......ccoeieee e ettt e e e e 62
Iteraciones de Aprendizaje, Modelo DenseNet201 ..........cccccveeeeeiiieeeeciieeeccviee e 62
Iteraciones de Aprendizaje, Modelo MobileNetV2..........ccovveeeeiieeiiiiiieeeee e, 63
Iteraciones de Aprendizaje, Modelo ReSNet50........ccceeeieciviieieeeeeeciireeeee e 64
Iteraciones de Aprendizaje, Modelo EfficienteNetV2BO ........cccceevvvvvveeeeeeeeccnnnnneen. 65
Guardado del histérico de entrenamiento..........cocceeveerienienie e 66
Prediccion de Enfermedad ..........ccooeeiiiiiiieniieeeeeeeeee e e 67
Prediccion Modelo DeNSENET20T .......c.ooiuiiiieiiiiiieieeieeeerte et 68
Prediccion Modelo MobileNetV2..........cooiiiiiiiiiiiiieeeeeee e e 69
Prediccion Modelo RESNET50.........cccvviiiiiiiierierceceeeeeee e 69
Prediccion de Modelo EfficientNetV2BO0........ccccoocereieiieieineeneeneeeeeeeesee e 70
Librerias importadas para Interpretacion ........ccccveeeeeciee e 70
ENICE @ DFIVE ..ttt ettt b e st st et e bt e sbe e sae e s ane e 71
Pasar resultados de entrenamiento a variable ..........cccceveeiiiniiniiiiiine 71
Recorrer resultados de todos 10s MOEIOS ........coceeevieiieiiinieneeneeeeeeee e 71
Resultados de entrenamiento.......c.cceevveeieenienieniceeeeeeeee e e 73
Mejores resultados obtenidos por modelo........ccceeeeeeieccciiiieee e, 74
Costo de entrenamiento de [0S MOdelos..........occeevieeiiiiiiiience e 74
Configuracion de argumentos para grafico de pérdida .........coceeeeciieeeeciieeecciieeens 75
Nivel de pérdida del Modelo DenseNet201.........ccccceevvieeeiiiiee e e e 76
Configuracion de argumentos para grafico predicCiOn.......ccocoveeivcieeeicciiee e, 77

xii



Figura 66.
Figura 67.
Figura 68.
Figura 69.
Figura 70.
Figura 71.
Figura 72.
Figura 73.
Figura 74.
Figura 75.
Figura 76.
Figura 77.
Figura 78.
Figura 79.
Figura 80.
Figura 81.
Figura 82.
Figura 83.

Nivel de precisidon de modelo DenseNet201..........ccoeecieeeeeiieeeeciiiee e 77

Librerias usadas para carga de predicCion .......ccccveeeeeiieeiecciee e 78
Carga de imagenes desconocidas por el modelo.......cccccuvveeeciieeicciiee e, 78
Mostrar imagen etiqUEetada ......ccccuveeiieiie e e 79
PredicCion de Plaga GUSANO0 .......cccuuieiieiieeecrieee e eeitee e seieee e stee e s sbee e s s sbee e s snareee s ennes 79
Prediccion de enfermedad mancha foliar.........ccooceiiiiiiiiiii e 80
Prediccién de enfermedad Tizdn de la hoja de Maiz ......ccooevveeeeeiieiecciee e, 81
Prediccidon de hoja saludable...........cooouiiiiiiiieccee e 82
IMPOrtacion de LIDrerias ......cueeeecieeei et e 83
Funcidn para agrupacion POr IOtES ....ccuveiiiiciieei e 84
PredicCion de iIMAZENES ....coccuiie et ebee e s e saree e s e nres 85
Generacion de la matriz de ConfUuSION .......oovviiriiiiniiee e 85
Matriz de Confusién del Modelo DenseNet201..........ccceveereenienieeniieeneeseesee e 89
Matriz de Confusién del Modelo MobileNetV2 ...........cccoieiiiinieniinieieeneeneeee 92
Matriz de Confusién del Modelo EfficientNetV2BO ........cccccoeeriereiniieinieeneeneeeeeee 95
Matriz de Confusion del Modelo RESNEt50 ........ceecveirriiiriieeniieenee e 98
Costo de entrenamiento MobileNetV2.........cccooveiiiiiiniiiniieeeeeecee e 101
MODBIIENETVZ ..ttt ettt e st e st e s bee e s beeeaee s 101

Xiii



1.1

INTRODUCCION
Problema de Investigacion

Las imagenes suelen ser utilizadas en diferentes escenarios para llevar a
cabo una tarea o proceso. Tal es el caso de la visidn por computador que
utiliza imagenes para identificar un objeto. El avance tecnolégico ha
desarrollado redes neuronales artificiales inspiradas en el cerebro humano
para llevar a cabo el procesamiento de imagenes y obtener de ellas
informacion relevante en la medicina, agricultura, seguridad ciudadana,
politica, tecnologia, etc. Esta informacion extraida puede ser util para
descubrir patrones, objetos, predecir y tomar decisiones ante una situacion
dificil. (Trask, 2019)

El cultivo del maiz es el principal cereal en el mundo, lo cual representa uno
de los aportes mas valiosos a la seguridad alimentaria a nivel mundial, junto
al arroz y el trigo son considerados los 3 cereales mas cultivados en el
mundo. Siendo EE. UU el principal productor de maiz, seguido de China y
Brasil, quienes con alrededor del 47% de la superficie mundial sembrada con
maiz (184 M ha). (Mendoza, 2017)

Segun el Gobierno Mexicano las plagas mas comunes se clasifican segun

las partes que ataque en la planta:

Parte atacada Nombre de la Plaga

Rizéfagas % Gallina ciega
. ¢ Gusano de alambre
(Atacan raiz) o
+»+ Diabrotica
% Gusano Cogollero
Plagas del Follaje +» Gusano Elotero
++ Gusano Soldado

% Arafa Roja



Tabla 1. Nombres Comunes de Plagas

Planta con Plaga

o\ 4 ¥

Planta con nfermedad

n

Figura 1.Plagas y Enfermedades que atacan al cultivo de Maiz

Por ello si no se combate bien una plaga o enfermedad. Las consecuencias
podrian generar dafios de grandes proporciones. Los brotes muchas veces
dependen de diversos factores como; el patégeno, el manejo del cultivo y el

medio ambiente. (México, 2019)

Segun la Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO), estima que las plagas destruyen cada afio hasta un 40 %
de la produccion global de cultivos, mientras que las enfermedades que
padecen los cultivos cuestan anualmente a la economia mundial mas de
220.000 millones de dolares. La principal causa se debe sobre todo al cambio
climatico. (ONU, 2021)

El Perl posee entre 60 y 70% de biodiversidad; pero se ve afectada por
factores como contaminacion y deforestacion, los mismos que degradan el
ecosistema de diversas especies ya sean animales o plantas. Las ultimas
gue son afectadas por contaminacion de las cuencas hidrograficas. Esto se
debe a sistemas de extraccion o técnicas no controladas. Ocasionando el
desequilibrio en los recursos naturales. Y como consecuencia dafa los

sembrios de la Agricultura Peruana. (Riego, 2018)

Se suman otras causas que afectan directa o indirectamente el rendimiento

agrario; que estan relacionadas a nivel economico, social, ambiental e



institucional. La innovacion tecnoldgica es uno los pocos 0 escasos recursos
gue se aplican hoy en dia en el Peru. Es decir, aspectos olvidados o de poca

importancia para las autoridades. (Agricultura, 2016)

Uno de los departamentos con mayor produccion Agricola en el Peru es el
departamento de la Libertad. El mismo que se ubica como el cuarto productor
de maiz, con 138,1 mil toneladas. En conjunto que es uno de los mayores
consumidores de este producto, no solo porque el maiz es un insumo para la
produccién de otro producto final; sino existe gran demanda avicola. Lo que
la hace una de las regiones con gran consumo del mencionado cereal.
(Sineace, 2020)

Una de las preocupaciones que a diario se enfrentan los agricultores son las
plagas y enfermedades que afectan el rendimiento de sus cultivos; existe un
organismo denominado SENASA, el mismo que se encarga de llevar el
control de plagas y enfermedades de algunos cultivos en la Region la
Libertad; por lo que ellos aplican técnicas poco precisas. Considerando como
pardmetro de evaluacion: una Hoja, fruto, planta, raiz, implementacion de

trampas; lo que les permite determinar un diagndéstico. (Senasa, 2017)

Las plagas o enfermedades se pueden presentar en las diferentes fases de

crecimiento de la planta.

vty

L

Gusanos

cortadores Masticadores: L J Choclero Y barrenador deltalic,

Noctuidos Diabroticay Cogoliero: Spodopterafrufiperda Heliothis (Helicoverpa)zea
Epitrix y otros. y otros noctuidos Tallula atramentalls
Elasmopalpus Distraea saccharalls

lignosellus

Figura 2. Plagas y Enfermedades que atacan durante el crecimiento del Maiz



Parametros de control para el monitoreo de plagas y enfermedades a
considerar son los siguientes:

v Tipo de insecto o enfermedad

v Estado fenolodgico

v" Unidad de muestreo (total de plantas por area). (Bazan, 2016)

A. Delimitacion del Problema
La Tesis en mencidén se delimita en la evaluacién y comparacion de
resultados de los modelos seleccionados de Redes Neuronales, utilizando
técnicas de procesamiento de imagenes para deteccidn de plagas y
enfermedades en los cultivos de maiz, con la finalidad de brindar un aporte
tecnoldgico a los agricultores en el Distrito de Cascas, La Libertad, durante
el afio 2022.
B. Caracteristicas Problematicas
Durante las diferentes fases del crecimiento del maiz, los agricultores del
Distrito de cascas presentan los siguientes problemas:
v" Plagas en los cultivos del maiz (Gusano cogollero)
v' Enfermedades que atacan a los cultivos del maiz (Tizén de la hoja
de maiz y roya comun)
v" Desconocimiento del uso de herramientas Tecnolégicas
v' Aplicacion de insecticidas sin tener la certeza del tipo de plaga o
enfermedad que ataca su cultivo.
v' Cultivos con deficiencia en desarrollo.

v Pérdidas de inversion.

C. Definicion del Problema
En el Distrito de Cascas, La Libertad, los agricultores enfrentan desafios
en la deteccion temprana de plagas y enfermedades en los cultivos de
maiz. Esta falta de deteccion oportuna puede resultar en pérdidas
significativas de cultivos y afectar negativamente en la produccion agricola

y la economia local.



D.

Formulacion del Problema
¢, Como mejorar la deteccién temprana de plagas y enfermedades en los

cultivos de maiz en el Distrito de Cascas, La Libertad?

1.2.0Objetivos
1.1.1. Objetivo General

Identificar el modelo méas eficaz de procesamiento de imagenes con
Redes Neuronales para la deteccion de plagas y enfermedades en los
cultivos de maiz en el Distrito de Cascas, La Libertad, durante el afio
2022.

1.1.2. Objetivos Especificos

>
>

A\

Recopilar imagenes de plagas y enfermedades de los cultivos de maiz.
Entrenar los modelos de redes neuronales utilizando técnicas de
procesamiento de imagenes para la deteccion de plagas y enfermedades
en los cultivos de maiz.

Analizar datos relevantes sobre plagas y enfermedades comunes en los
cultivos de maiz en el Distrito de Cascas. Utilizando técnicas de
Procesamiento de imagenes.

Evaluar los modelos para la deteccién de plagas y enfermedades en los
cultivos de maiz. Para determinar su precisiéon y rendimiento de deteccion
en plagas y enfermedades.

Visualizar los resultados de la prediccién de cada modelo.

Interpretar los resultados obtenidos.

Identificar el mejor modelo para la deteccion de plagas y enfermedades

en los cultivos de maiz.



1.3. Justificacion del Estudio

A. Importancia de la Investigacion

La importancia de la investigacion se centra en varios aspectos que
benefician a los agricultores del Distrito de Cascas, La Libertad. A
continuacion, se detallan algunos puntos clave que destacan la relevancia de

este estudio:

» Mejora en la Produccion Agricola.
La deteccion temprana y precisa de plagas y enfermedades en los
cultivos de maiz permite a los agricultores tomar medidas preventivas y
aplicar tratamientos especificos de manera oportuna. Esto ayudara a
reducir las pérdidas de cultivo y mejorar la produccién agricola en el

Distrito de Cascas.

» Eficiencia en el Uso de Recursos.
Al utilizar un modelo de Redes Neuronales para la deteccion de plagas 'y
enfermedades en imagenes de cultivos, reduce la necesidad de
inspecciones manuales extensas y costosas. Esto implica un uso mas
eficiente de recursos como el tiempo y el personal agricola, lo que a su

vez puede generar ahorros y optimizar los recursos disponibles.

» Seguridad Alimentaria.
El maiz es un cultivo basico en la alimentacion humana y animal. Al
mejorar la deteccion y control de plagas y enfermedades en los cultivos
de maiz, se contribuye a garantizar una oferta estable de alimentos y a

fortalecer la seguridad alimentaria en el Distrito de Cascas.

» Apoyo a la Toma de Decisiones.
El modelo de deteccion de plagas y enfermedades proporcionara a los
agricultores informacion valiosa y precisa sobre el estado de salud de sus

cultivos. Esto permite toma de decisiones mas informada en cuanto a la



aplicacion de tratamientos especificos y otras medidas de control,
evitando el uso excesivo o inadecuado de agroquimicos y promoviendo

practicas agricolas mas sostenibles.

» Contribucion al Conocimiento Cientifico.
La investigacion en el campo de la deteccidn de plagas y enfermedades
mediante Redes Neuronales en cultivos de maiz aportara nuevos
conocimientos y perspectivas a la comunidad cientifica y académica. Los
resultados y las lecciones aprendidas podran ser utilizados como base

para futuras investigaciones y aplicaciones en otros cultivos y regiones.

» Aplicabilidad a otras regiones.
El modelo de deteccion de plagas y enfermedades y sus resultados
obtenidos en la investigacion podrian ser transferible y aplicable a otros

cultivos o regiones con problematicas similares.

B. Viabilidad de la Investigacion

» Acceso a Tecnologia y Recursos:
El procesamiento de imagenes con Redes Neuronales requiere de
tecnologia computacional adecuada y recursos de hardware suficientes
para el entrenamiento y evaluacion del modelo.
Para ello se pueden utilizar servicios en la nube que ofrecen capacidad
de procesamiento y almacenamiento escalable para cumplir con los
requerimientos de la investigacion, servicios 0 herramientas como
Google Colab(Gpu, Tpu), Google Drive, Tensorflow, Keras, etc.
Herramientas y Plataformas de Aprendizaje Profundo disponibles que
facilitan el desarrollo de este tipo de proyectos.

» Disponibilidad de Datos:
La investigacion se basé en la toma de imagenes de campo y del

repositorio Kaggle de cultivos de maiz infectados con plagas,



enfermedades y sanas. Y referente a los modelos se hace uso de

modelos pre entrenados con el repositorio IMAGENET.

» Conocimiento Técnico:
Conocimientos previos en lenguajes de programacion como Python,
Librerias (keras, tensorflow, Matplotlib) y servicios en la nube que fueron

utilizados para dicho propdsito de la Investigacion.

» Colaboracion Local:
Los agricultores del Distrito de Cascas brindaron el acceso a sus parcelas
para recoleccion de imagenes en sus diferentes etapas de crecimiento

del maiz e informacién relevante para el desarrollo de nuestra Tesis.

C. Aportes

» Avance en la Tecnologia Agricola:
La investigacion propone una aplicacion innovadora de la tecnologia de
Redes Neuronales en la deteccion de plagas y enfermedades en cultivos
de maiz. Este enfoque representa un avance importante en la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial en la agricultura, contribuyendo a la

modernizacién y optimizacion de las practicas agricolas.

» Herramienta de Toma de Decisiones:
El modelo de deteccion desarrollado proporciona a los agricultores una
herramienta precisa y confiable para tomar decisiones informadas sobre
la salud de sus cultivos. Este aporte es especialmente valioso en un
contexto en el que la deteccidon temprana es crucial para prevenir

pérdidas y asegurar una produccién exitosa.



» Reduccion de Pérdidas Agricolas:
Uno de los principales aportes de tu investigacion es la contribucion a la
reduccion de pérdidas en la produccion agricola. La deteccion temprana
y precisa de problemas fitosanitarios permite a los agricultores aplicar
medidas de control oportunas, lo que se traduce en una disminucion de

las pérdidas de cultivos y un aumento en la productividad.

» Promocion de la Agricultura Sostenible:
Al utilizar la tecnologia como medio para obtener datos mas precisos al
momento de determinar que procedimiento se debe aplicar para curar o
mitigar el dafio de las plagas o enfermedades que ocasionan en los
cultivos. La investigacion contribuye a una agricultura mas sostenible.
Esto implica una reducciéon en el uso de agroquimicos y, por ende, un
menor impacto ambiental, preservando los recursos naturales y la

biodiversidad.

» Transferencia de Conocimiento:
Los resultados y las lecciones aprendidas de tu investigacion pueden ser
compartidos con la comunidad agricola, instituciones gubernamentales y
la comunidad cientifica en general. Este intercambio de conocimiento
puede fomentar la adopcidén de practicas mas eficientes y tecnoldgicas
en el sector agricola, impulsando el desarrollo agricola a nivel local y

nacional.
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2.1. Antecedentes del Estudio

MARCO DE REFERENCIA

(Agarwal, y otros, 2019)“A convolution Neural Network based approach to
detect the disease in Corn Crop” El objetivo del Proyecto es identificar
enfermedades en las hojas de Maiz, donde se aplicé un modelo basado en
CNN con 3 capas de convoluciéon, 3 de Maxpooling y 2 capas totalmente
conectadas. Para ello se comparo los resultados de rendimiento con otros
modelos, considerando varias métricas. Se determind que en términos de
precision el modelo VGG16 tiene un mejor rendimiento sobre 1%. Por motivo
de que su estructura es mucho mas grande que el modelo propuesto. En
cambio, con respecto al tiempo de procesamiento el modelo propuesto es

mas eficiente.

35
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94
94

93
Pr 0;\1»-“‘ model VGG 16 Inception V3

Accuracy in (%)

W A ccuracy Q 03 20

Figura 3. Comparativo de Modelos CNN.

Comparacion de los modelos pre entrenados y del modelo propuesto en
términos de precision.

Nota: El gréfico representa la Comparacion del rendimiento de los modelos
pre entrenados y del modelo propuesto en términos de precision. Mohit
Agarwal, Vijay Kumar Bohat, 2019. IEEE

Se concluyé que el modelo propuesto tiene una precision de 94% en

comparacion a los demas.
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Comparision of propsed and pre-trained
CNN meodels in term of execution time
20
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Figura 4. Eficiencia de Modelos en términos de tiempo para predecir

Nota: El gréfico representa la Comparacion del rendimiento de los modelos
pre entrenados y del modelo propuesto en términos de tiempo de inferencia.
Mohit Agarwal, Vijay Kumar Bohat, 2019. IEEE

(Mehmet Metin Ozguven, 2019)“Automatic detection and classification of
leaf spot disease in sugar beet using deep learning algorithms” El Proyecto
propuesto tiene como finalidad detectar y clasificar la enfermedad que ataca
a la plantacion de remolacha azucarera mediante algoritmo de Deep
Learning. Por lo cual se us6 dos modelos el Faster R-CNN y Update Faster
CNN. Donde al modelo CNN se le realiz6 unos ajustes en sus parametros,
de su arquitectura. Dando un resultado del 95.48% en la deteccién y
clasificacion de enfermedades. Por ello se concluye que la actualizacion de
parametros fue favorable para la deteccion de la enfermedad en

comparacion a otros modelos.

Comparacion de las tasas de éxito de los métodos propuestos en la

deteccion de enfermedades en las plantas.
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Niumero de Métodos Sens. Espec. TCC
imagenes

155 R-CNN mas rapido 92.80 092.80 02.89

R-CNN actualizado y mas 95.48 05.48 05.48
rapido

Tabla 2. Tabla de éxitos de modelos propuestos

Nota: La tabla representa el éxito obtenido de los modelos propuestos.
Mehmet Metin Ozguven, Kemal Adem, 2019. ELSEVIER.

(Yanfen Li, 2020)‘Crop pest recognition in natural scenes using
convolutional neural networks” En la presente investigacion se propuso 5
modelos de Deep Learning de los cuales se seleccion6 el mas eficiente.
Para clasificar diez tipos de plagas en los cultivos. Para ello se recopilo las
imagenes y se aplic6 un método de aumento de datos para obtener un
mayor niumero de imagenes con las técnicas de rotacion, reflejo, adicion de
ruido y zoom. Luego en el proceso de pre procesamiento se usé técnicas
como Umbral, Deteccién de Contornos y Algoritmo de Cuenca Hidrogréfica.
Seguido de las técnicas mencionadas se aplicé el Algoritmo GrabCut para

eliminar el fondo de la imagen.
En la comparaciéon de resultados se determin6é que el modelo GoogleNet

tiene una mejor precision con respecto a los deméas modelos.

Comparacion de los modelos propuestos en términos de Precision.
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Figura 5. Modelos con niveles de precision regular

Nota: EI gréfico representa el nivel de precision de cada modelo.
Determinado que GoogleNet tiene mejor precision. Yanfen Li, 2020.
ELSEVIER.

Luego los resultados en la Clasificacion de las diez plagas con el modelo
GoogleNet tiene una precision del 98,91%.

(Salvador Gutiérrez, 2021)“Deep learning for the differentiation of downy
mildew and spider mite in grapevine under field conditions”. En el Proyecto
propuesto su principal objetivo es identificar y diferenciar la enfermedad
Mildia de la plaga arafia roja en el cultivo de vid utilizando modelos de Deep
Learning. El proceso se dividi6 en 3 etapas. Etapa 1 adquisicion de
imagenes (Hoja con mildiu, hoja con arafia roja y hoja sana) con un total de
250 imagenes de cada clase (enferma, con plaga y sana). En la Etapa 2 se
realizo el pre procesamiento de imagenes con el recorte del area de intereés,
se aplico el algoritmo de segmentacion denominado GrabCut para lograr la
eliminacion del fondo. Luego por temas de iluminacion invariable en las
imagenes y que se requeria para tener una mayor precision; era usar el
modelo HSV en reemplazo del RGB. Para asi tener uniformidad en los

colores de iluminacion o intensidad sin afectar el tono de las imagenes.
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Etapa 3 se aplico el entrenamiento del modelo CNN con la estructura que

se muestra a continuacion:

Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional, usada para el

entrenamiento de un modelo de clasificacion.

Architecture layers |
i O Convolutional ;
+ O Relu :
BatchNormalization !
: MaxPooling :
i & Dropout
: Flatten
Fully connected
Softmax

output
(classes)

23x23x64 512

46x46x64

96x96x32

input 296x296x32 33856

(300x300x3
or
300x300x1)

Figura 6. Arquitectura de una CNN

Nota: El gréfico representa la arquitectura de una CNN, con los procesos
de identificacion de objeto. Salvador Gutiérrez, 2021. ELSEVIER.

Para ello se utilizé dos esquemas uno con HSV y el otro solo con H(tono),
el cual se considerdé el mas resaltante para la deteccion. Obteniendo los
siguientes resultados: con una precision en la fase de entrenamiento 0.94,
fase de validacion 0.93, y fase de pruebas 0.94. Usando HSV entrenamiento
0.90, validacién 0.92 y pruebas 0.86. Solo utilizando el esquema H

entrenamiento 0.95, validacién 0.90 y pruebas 0.87.
(Ramar Ahila Priyadharshini, 2019), “Maize leaf disease classification using

deep convolutional neural networks”, la presente investigacion tiene como

objetivo clasificar enfermedades de la hoja de maiz y evaluar el nivel de
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eficiencia de la arquitectura LeNet. Realizando variaciones en sus
pardmetros como el tamafio y la profundidad de las capas convolucionales.
Para ello se aplico el algoritmo de descenso de gradiente que se usa para
entrenar el modelo. Las imagenes usadas para entrenamiento se obtuvieron
del repositorio de PlantVillage. Donde se obtuvo un conjunto de cuatro
clases diferentes: imagenes de hoja sana, y las otras tres clases se
conforman de las enfermedades comunes.

El proceso que se llevo a cabo fue: seleccion de imagenes,
preprocesamiento; donde se utiliz6 PCA (Andlisis de los principales
Componentes), que consiste en estandarizar las dimensiones de las
imagenes con el fin de mejorar el entrenamiento para obtener mejores
resultados. Luego se procede al entrenamiento del Modelo LeNet. Un
aspecto importante para el modelo es; su arquitectura debido a que cuenta
con cinco capas; dos capas convolucionales y tres capas completamente
conectadas. Como resultado final de precisién es de 97.89%. lo cual se
determina que es un modelo eficiente para la clasificacion de
enfermedades.

Comparaciéon de resultados en términos de precision con Métodos

propuestos.
Method Classification Accuracy %
GA-SVM 92.82
Artificial Neural Network Classifier 94.4
Support Vector Machine 89.6
Our Proposed Methodology 97.89

Tabla 3. Precision en modelos propuestos

Nota: La tabla representa el nivel de precision de los métodos de
clasificacion. Ramar Ahila Priyadharshini, 2019. ELSEVIER.
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2.2.Marco Teorico

(Jinzhu Lu, 2021), “Review on Convolutional Neural Network (CNN) Applied
to Plant Leaf Disease Classification”. Deep Learning basado en algoritmos de
redes neuronales (De mejor rendimiento perceptron multicapa, cnn, y red
neuronal recurrente), usados para la extraccion de caracteristicas de datos.

Aqui se describe como trabaja una CNN que consta de capas
convolucionales, de agrupacion y totalmente conectadas.

Este proceso inicia en la capa de convolucional que usa la informacion
referencial de las imagenes para extraer las caracteristicas. Empezando en
la parte superior de la imagen de izquierda a derecha, va tomando los valores
de cada pixel en blogues(kernel), multiplicando los valores, seguido se suma
y se agrega 1 sesgo al final de cada kernel. Y asi procesa cada pixel
repitiendo el mismo mecanismo hasta lograr filtrar las caracteristicas mas

importantes de una imagen.

5x5x%1
o[ 1 f2ls|af-__ 33l 3x3x1
S I I I a0 7177
101 |12]13]14 NRE S e

15| 16717 18] 19 1ol 151

201 21|22 (23|24

bias=1,stride=1

Input Filter Output

Figura 7. Proceso de extraccion de caracteristicas en la convolucion

La capa de agrupacion procede seleccionando los pixeles del mapa de
caracteristicas de la capa superior mediante el muestreo y evitando variacion
en la traslacion, rotacion y escalado del modelo de cnn. Las técnicas de

agrupacion mas usadas son la maxima o media. La maxima consiste en
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dividir la imagen de entrada en varias regiones rectangulares segun el filtro y
generar el valor maximo para cada region.

Para la agrupacion promedio, su salida es el promedio de cada region.

4 15|67 | 2x2filter 4 | 5|6 | 7| 2x2filter

[
I
|
|
I
1
I
| 8|9 stride=2
I
I
I
|
I

gillleo stride=2
12 | 13 12 | 13
Input Input Output
_________________________ L R 2 B e SR S D ST T R
(a) Maximum pooling (b) Average pooling

Figura 8. Procesos de Agrupacion mas usados.

Los algoritmos o modelos cnn mas usados para tareas de clasificacién se
conocen a: AlexNet, VGGNet, GoogleNet, ResNet, MobileNet y EfficientNet.

A continuacion, se visualiza una la arquitectura de un modelo CNN utilizado
para determinar las enfermedades de las hojas de calabaza. Donde se
ingresa un dataset de imagenes para luego realizar el proceso de
aplanamiento del mapa de caracteristicas en el clasificador. Por ello se

describe en 3 pasos:

Paso 1: Preparacion de los datos y preprocesamiento.

Donde las imagenes fueron divididas en 3 conjuntos entrenamiento para el
que el modelo aprenda, validacion para configurar los hiperparametros
durante el entrenamiento y prueba que son datos desconocidos para el
modelo y de los cuales determinara cual es la enfermedad que esta afectando

a la hoja de calabaza. También se aplican técnicas de limpieza de datos.
Paso 2. Construccion, entrenamiento y evaluacion del Modelo
Cuando se ha construido el modelo, se definen varios hiperparametros que

van a mejorar el proceso de entrenamiento y evaluacion. Los autores
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mencionan gque usar combinaciones de parametros y utilizar un método de
busqueda para la iteracion, ayuda a mejorar la eficiencia del modelo. El
proceso es que al entrenar una cnn los datos se ubican en la primera capay
cada neurona va actualizando el peso de la neurona a través de un proceso
denominado propagacion hacia atras. Segun si la salida es igual a la etiqueta

ingresada. Este proceso se repite hasta encontrar el mejor

___________________________________________________________________________________________________
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Figura 9. Arquitectura de CNN

Se menciona una de las herramientas para evolucion del rendimiento de un
modelo de cnn. Con el objetivo de medir que tan bueno es un modelo de red
neuronal. Esa herramienta es la Matriz de confusion la misma que mostrara
los resultados acertados e incorrectos. Por ende, se compone de 4 variables.
TP verdadero positivo, FP falso positivo, TN verdadero negativo y FN falso

negativo.

Paso 3. Inferencia e implementacion.

Lo primero es que tan bueno es el modelo para predecir un resultado y
mostrar el resultado adecuado. La implementacion se refiere al implantar el
modelo a un dispositivo, la nube o cualquier otra tecnologia que se utilice

para estos fines.
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(John D. Kelleher, 2015) “Fundamentals of Machine Learning for Predictive
Data Analytics” En el presente libro se menciona un recurso para evaluar el
rendimiento de un modelo de cnn, se define como una herramienta de
andlisis. Especificamente cuando se realiza predicciones mediante modelos
neuronales, necesitan ser evaluados para saber que tan buenos son los
modelos aplicados en determinada situacion. Para ello el procesamiento de
datos binarios tiene dos niveles positivo y negativo. Los mismo que se
distribuyen en 4 resultados cuando un modelo predice y que son
aprovechados por una matriz de confusion:

TP: Verdaderos positivos: valor real es positivo y el predicho también es
positivo.

TN: verdaderos negativos: valor real es negativo y el predicho también es
negativo.

FP: falsos positivos: valor real es negativo y el predicho es positivo.

FN: falsos negativos: valor real es positivo y el predicho es negativo.

De ello se resume que existe 2 predicciones correctas que son TP (positiva
verdadera) — TN (negativa verdadera), y 2 predicciones incorrectas que son
FP (falso positivo) — FN (false negativo).

A continuacion, se muestra la estructura de la matriz de confusion distribuido,
en las columnas representa los valores de las predicciones realizadas por el
modelo. Mientras que en las filas son los valores reales (imagenes o datos
sin procesar) que representarian los valores esperados de la caracteristica
objetivo que se quiere obtener.

Prediction
positive negative

e FN
FP N

ositve
Target P

negative

Figura 10. Estructura de la Matriz de Confusion
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Al obtener valores altos en la diagonal que se forma de los verdaderos
positivos y verdaderos negativos, entonces nuestro modelo es eficiente en
cuanto a prediccion de resultados.

Al aplicar la operacionalizacion en esta herramienta se puede obtener
diferentes métricas de evaluacion para los algoritmos de redes neuronales.
Las mas importantes son:

Tasa de clasificacion erronea.

(FP + FN)
(TP + TN + FP + FN)

misclassification rate =

Figura 11. Férmula para la Tasa de clasificacion errénea

La precisidon que se obtiene en la clasificacion.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

classification accuracy =
Figura 12. Férmula para la precision del modelo

Esto permite medir y saber que tan bueno es un modelo para predecir

resultados.

(Jiawei Han, 2012) La metodologia Knowledge Discovery in Databases
(KDD) o también conocida como mineria de datos se describe en el presente
libro como un tema interdisciplinario porque hoy en dia se aplica en diferentes
campos. En el ambito informatico el término mineria puede tener diferentes
significados como extraccion del conocimiento, analisis de datos, arqueologia
de datos. Pero comunmente es conocido como descubrimiento de
conocimiento.

Los autores consideran el proceso de descubrimiento del conocimiento como

una secuencia de pasos que se representan y describen a continuacion:
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Figura 13. Pasos para la extraccion del conocimiento usando KDD

1) Limpieza de datos
En este paso se aplican técnicas, algoritmos o procesos que permiten
eliminar ruido, datos incoherentes. Eliminando lo que no es importante
y garantizando la permanencia de lo mas (util.

2) Integracion de datos
Aqui se almacena todos los datos en un solo repositorio con la

finalidad de homogenizarlos por categorias.
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3) Selecciéon de datos
Fase donde los datos mas relevantes son seleccionados para su
procesamiento.

4) Transformacion de datos
Aqui los datos son procesados de una manera que permita
convertirlos y consolidarlos en un aspecto adecuado para su posterior
explotacion.

5) Mineria de datos
Es el paso donde ya se aplican procedimientos o técnicas para la
extraccion de patrones.

6) Evaluacion de patrones
El punto donde se procede a identificar los patrones relevantes que
representan el conocimiento que estamos buscando.

7) Presentacion del conocimiento.
Como ultimo paso se procede a representar todo el conocimiento
extraido mediante técnicas o herramientas de visualizacion que

ayudan al usuario a comprender todo ese conocimiento explotado.

2.3.Marco Conceptual
2.3.1. Deep Learning
El Deep Learning es un subconjunto del aprendizaje automatico, que
en esencia se dedica al estudio y desarrollo de algoritmos con el
objetivo que puedan aprender y llegar a converger en la inteligencia
artificial. Aplicacion mediante algoritmos como redes neuronales
artificiales que son creado en inspiracion al cerebro Humano con la
finalidad de entrenarlos y hacerles de determinen o predigan un objeto.
La siguiente figura muestra que el Deep Learning no se centra por
completo en la Inteligencia Artificial. Si no que parte de esta se usar

para resolver problemas en la industria. (Trask, 2019)
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Figura 14. Alcance del Deep Learning

2.3.2. Plagay Enfermedades en el cultivo de Maiz
2.3.2.1. Plagas del Maiz.

Plaga: animal, planta o cualquier otro individuo que afecte, dafie u
origine algun perjuicio al hombre, en sus animales, cosechas o sus
posesiones. Se define asi a todo ser vivo que se encuentra fuera del
contexto. Es decir que no tiene nada que ver con el contexto o que este
afectando aun si causa solo molestias puede ser catalogado como
plaga. (Hill, 2007)

Gusanos Cortadores: conocidos también como trozadores. Este tipo de
insecto deja sus huevos por las noches en la maleza o el suelo. Los
mismo que tiene un periodo de incuvacion de 4 a 6 dias luego pasan a
la etapa larvaria que dura 3 a 4 semanas para seguido pasar a su etapa
pupal que dura un promedio de 15 dias. Finalmente emergen como
adultos con un periodo de vida de 6 a 8 dias. Este tipo de plaga
normalmente ataca por las noches en las partes mas bajas de la planta.
(Vicente N. Paliz S.)
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Gusano Cogollero: Es una de las plagas de mayor importancia debido
a grado de afectacion principalmente en el cultivo de maiz. El origen de
esta plaga se dio en los tropicos del Continente Americano. Desde que
ya son unas larvas estas plagas ya pueden ocasionar leves dafos
superficiales en hojas ocasionando manchas blancas. Posteriormente
al crecimiento de las larvas estas proceden a atacar el cogollo de la
planta. En las plantas mas pequefias pueden llegar a ocasionarles la
muerte. (Vicente N. Paliz S.)

Gusano Choclero: Las larvas en los primeros estadios se alimentan y
dafian los pistilos. Realizan pequefios agujeros para ingresar al interior
de la mazorca, desde donde mastican el grano lechoso.

Estos dafios indirectos de la plaga son mas destructivos que los
causados por la larva, especialmente si el dafio es abundante en lluvia.
(Aroni, 2021)

Pulgones: Son insectos chupadores con un pico largo que incrusta a la
planta, también son conocidos con el nombre vulgar “Piojeras del Maiz”
o “usa usa”. Constituye una plaga ocasional para las zonas andinas y

valles interandinos. (Aroni, 2021)

Cigarrita: Es una de las especies que se comporta como picadores
chupadores de la savia de las plantas y se encuentra en las zonas
productoras del maiz; mayormente en valles interandinos. La presencia

de estas especies se registra durante todo el afio. (Aroni, 2021)

Barrenador del grano del maiz: Esta plaga es considerada en la mayoria
de las zonas como plaga clave. El insecto se desarrolla en el interior del
grano. Una vez en estado adulto se traslada de un grano a otro, el adulto

vive 2 meses. (Aroni, 2021)
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2.3.2.2. Enfermedades mas comunes del Maiz

» Roya comun: Esta enfermedad esta ampliamente distribuida por todo el
mundo, en climas subtropicales y templados y en tierras altas donde
hay bastante humedad.

En los estadios iniciales de la infeccion tanto en el haz como envés de
las hojas, la epidermis se rompe liberando un polvillo de color marrén
oscuro, torndndose negra. (Aroni, 2021)

» Mancha parda: La incidencia de la enfermedad es mayor en terrenos
cercanos a las riberas de los rios, o en lotes con nivel freético alto y con
tendencia al encharcamiento.

Los esporangios liberan zoosporas, las cuales se mueven en el agua
sobre la superficie de las hojas y atacan los tejidos mas jovenes,

especialmente los de las hojas del cogollo. (Aroni, 2021)

= Carbdn del maiz: Esta enfermedad se presenta sobre todo en lugares
calidos (25 a 30 grados centigrados) y algo secos. La enfermedad se

puede presentar en todas las partes aéreas de la planta. (Aroni, 2021)

» Pudricién del cuello del tallo: Esta enfermedad ocurre en algunas zonas
subtropicales o tropicales calidas y hUumedas, y en regiones templadas.
Esta enfermedad puede afectar a las plantas antes de la floracion.
(Aroni, 2021)

» Pudricién del tallo: Las plantas marchitas permanecen erectas cuando
se secan y aparecen lesiones pequefias de color café oscuro en los

entrenudos inferiores. (Aroni, 2021)

= Achaparramiento del maiz: En la zona andina esta enfermedad esta

causada mayoritariamente por, Spiroplasma kunkelii. Las hojas se
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2.3.3.

2.3.4.

tornan a una tonalidad rojiza o purpura, las mazorcas que se desarrollan
son estériles y el sistema radicular también se reduce. (Aroni, 2021)
Imagen

Se define como una funcién bidimensional f(x,y) compuesta por dos
variables independientes denominadas coordenadas. Relacionadas
con un factor de intensidad que forman un objeto que su valor puede
ser discreto o continuo. Dicha intensidad esta compuesta por
elementos(pixeles) que dan la forma a una imagen. (Woods, 2018)

Tipos de Imagenes

Basadas en su representacién funcional:

Imagen Binaria: Se como aquella imagen que estd compuesta de 0y
1. Es decir, blanco (1) y negro (0). Por ello cada pixel necesita de 1 bit
para almacenar su valor sea 0 0 1 que al ser mapeados en un eje de
coordenadas formaran la imagen u objeto que se pretende visualizar.
Por ejemplo, la siguiente figura compuesto por pixeles blancos y negros.
(A Baskar, 2023)
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Figura 15. Pixeles Blancos y Negros
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Imagen en Escala de Grises: Se define como una imagen de
tonalidades o intensidades en blanco y negro. Utiliza un formato de 8
bits, con una combinacién de 256 tonalidades diferentes que van desde
0 que es el color negro, numeraciones intermedias con variaciones en
intensidad y hasta 255 que viene a ser el color blanco. Por ello se
denomina imagen en escala de grises porque van desde tonalidades de
negro a blanco, lo que permite la formacion de la imagen. (A Baskar,
2023)

Black (Which starts with '0")
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White (ends with '255')

Figura 16. Tonalidades en Escala de Grises

Imagen a Color: Se define como una imagen compuesta de
tonalidades o intensidades a color definidas por cada pixel y cada

uno de los pixeles se encuentra formado por 3 canales que
comunmente se conocen como R, G y B donde sus siglas en ingles de
cada canal representa su tonalidad en color Rojo, Verde y Azul.
Miremos a una imagen como una matriz de pixeles como los pixeles se
componen de los 3 canales y cada uno de los canales ocupa 8 bits.
Entonces cada pixel ocupara un total de 24 bits, por ende, cada canal
tendra una tonalidad diferente de acuerdo con su imagen que
represente. (A Baskar, 2023)
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2.3.5.

2.3.6.

2.3.7.

Pixel
Se define como la unidad o valor minimo de una imagen digital. La
conformacion de pixeles en columnas y filas dan forma a una imagen.
Es decir, una imagen se compone de pixeles que se encuentran
adecuadamente adaptados para dar la forma a una imagen. (A Baskar,
2023)

Procesamiento de Imagenes
Proceso de realizar operaciones o calculos con una imagen de entrada
para mejorar o extraer la informacion que se quiere lograr obtener. Por
ello lo recomendable es elegir las técnicas adecuadas para procesar la
informacion obtenida de las imagenes. (A Baskar, 2023)
Finalidad del procesamiento de imagenes.
v' Aumento de contraste. Para una mejor calidad de la imagen
v' Compresién de imagen. Para reducir consumo de recursos.
v" Mejorar imagenes borrosas, es decir restauracion de imagenes.
v Identificacibn de objetos. Es decir, extraer determinadas
caracteristicas para su posterior uso. (Petrou, 2010)
Técnicas de Procesamiento de Imagenes.

Son métodos (Preprocesamiento de imagen, Mejora de Imagen,
Segmentacién de imagen, Extraccion de caracteristicas y Clasificacion
de Imagenes), que se aplican a datos bidimensionales que se
encuentran formadas por una matriz de numeros. La que es
representada por bits. (B. Chitradevi, International Journal of Innovative
Research in Computer and Communication Engineering, 2014)
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2.3.8. Términos en CNN
Redes Neuronales:
Procesador de conexion Inter neural de nodos distribuidos en paralelo
y de forma masiva. Equipados con unidades de procesamiento simple
con la finalidad de almacenar conocimiento para su posterior uso en el
ambito tecnolégico. Tiene las siguientes 2 similitudes con el cerebro
humano:
v conocimiento adquirido del aprendizaje.
v/ Cada conexion de una neurona tiene un valor (peso sinaptico) lo
gue le permite almacenar el conocimiento aprendido. (Haykin,
2008)

Convolucioén:
se define como una operacidbn matematica de matrices denominado
integral del producto de dos funciones, luego de invertir y desplazar una

sobre la otra funcion. (Maria Vakalopoulou, 2023)

.’u‘_l’]=/ flt —1)ig(T)dr .
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Figura 17. Integral del producto de 2 funciones

Aprendizaje Supervisado:

Método que permite tener un conjunto elementos etiquetados como
data de entrenamiento y que son usados por algoritmos de prediccion.
Donde permite identificar objetos no vistos con data etiquetada durante

el entrenamiento. (Mehryar Mohri, 2018)
Clasificacion de Imagen:
Es el proceso de categorizar cada pixel de una imagen en una clase

gue se asemeje a la imagen con la finalidad de identificar una imagen
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por medio de sus caracteristicas. Por ende, para una clasificacion
correcta la identificacion entre datos y clases debe ser bien definidos.
(Vinayak Bharadi, 2017)

Localizacion de Objeto:

El proceso trazar la ubicacion de un objeto en una imagen en funcién a
su eje central, su contorno del objeto, cuadro delimitador.
Representacion que se realiza base a sus coordenadas establecidas en

un eje central. (Christoph H. Lampert, 2008)

Segmentacion Semantica:

Es el proceso de etiquetar cada pixel con el propésito de clasificar a
cudl clase pertenece dicho objeto que esta presente. En funcion a los
datos de la imagen local o datos de entrenamiento. Esta segmentacion
es una forma de agrupar o clasificar los objetos de manera méas general.
(Prince, 2010)

Segmentacion de Instancia:

Es un procedimiento normalmente se basa en el método Mask R-CNN
donde primero clasifica mediante el etiquetado, luego agrupa los pixeles
delimitdndolos para posteriormente obtener una méascara de instancia.

(Beomyoung Kim, 2021)

Funcién de Activacion:

Es una funcién Matematica que determina si una entrada en particular
debe activarse o no. Es decir, propagar la salida de una neurona hacia
la siguiente neurona de otra capa. (Josh Patterson, 2017)

Capa Convolucional:

Proceso que involucra aplicar filtros que recorren todos los pixeles de
la imagen; para validar la existencia de caracteristicas relevantes en la

imagen y la obtencién de una nueva matriz de pixeles producto de la
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operacionalizacion entre el kernel y una parte de la imagen; con este
proceso el kernel se mueve una cantidad de pixeles, lo que se

denomina zancada. (Trask, 2019)

Capa de Agrupacion:

Procedimiento que consiste en reducir la dimensionalidad del mapa de
caracteristicas por medio de célculos matematicos con la finalidad de
mantener la informacion util y eliminando la informacion irrelevante. La
ventaja de la agrupacion es reduccion en la cantidad de parametros a
aprender, costos computacionales y mitiga la variacion de posiciones
de las caracteristicas logrando mayor eficiencia en los modelos.
(Hossein Gholamalinezhad, 2009)

Capa Totalmente Conectada:

Es la capa que recibe las entradas de las capas de convolucion y
agrupacion. Salidas de estas capas que se encuentran en forma de
vector o matriz unidimensional. Donde cada entrada de una capa
(capas ocultas) esta conectada a cada unidad de activacion de la
siguiente capa, lo que va a permitir mostrar el resultado final del modelo.
(Rikiya Yamashita, 2018)

Sobre Ajuste (Overfitting):

Es el proceso de sobre aprendizaje. Es decir, cuando un modelo es
entrenado por demasiado tiempo, puede ocasionar que el algoritmo no
generalice bien su aprendizaje y esto provocaria el no ajustarse
correctamente a los datos. Una acotacion es no utilizar los datos de
entrenamiento para pruebas porque daria predicciones erradas.
(Ghayoumi, 2022)

Bias:

Se entiende como aquel valor definido como la constante que permite

sumar al producto de caracteristicas y pesos. Similar a la funcién
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lineal y = mx + b con la finalidad de obtener mejores resultados al
mover la funcion de activacion hacia la izquierda o hacia la derecha.

(Camila Laranjeira, 2021)

HiperParametros:

Son variables definidas como constantes que se configuran antes del
proceso de entrenamiento y sus valores contribuyen en el aprendizaje.
El setteo de hiperparametros se da de manera pragmatica; es decir
realizando pruebas de entrenamiento, validando los mejores resultados
hasta encontrar el 6ptimo para el algoritmo del aprendizaje automatico.
(Nurshazlyn Mohd Aszemi, 2019)

Parametros:

Son variables internas al modelo es decir sus valores no se configuran
de manera manual. Por lo tanto, sus valores se obtienen a partir del
entrenamiento con los datos proporcionados de las entradas y técnicas
o funciones que se haya aplicado durante el entrenamiento. Son valores
cambiantes durante el training. (Trask, 2019)

Aumento de Datos:

Se define como la técnica de aumentar la cantidad de datos utilizados para el
entrenamiento del modelo. Con la finalidad de tener los datos suficientes para
lograr que el modelo generalice de la mejor manera y obtener predicciones
confiables. Algunas de las técnicas de aumento mé&s usadas tenemos:
(Ghayoumi, 2022)

v Aumento de Posicion

= Escalado
» Recorte
= Giro

= Relleno
* Rotacion
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» Transformacion afin
v" Aumento de Color

= Brillo

= Contraste

= Saturacion

= Matiz

Relu:

Es una funcién de activacion (Unidad Lineal Rectificada) que, al
ingresar un valor positivo como entrada, mayor que cero se activara
dicha neurona caso contrario desactiva la neurona. Esto permite no
tener valores por debajo de cero. Considerando valores entre [0, )
eliminando valores negativos y reduciendo el problema de descenso de

gradiente. (Ghayoumi, 2022)
10 RelLU

R(z)=max (0, z)

190

] -3 ] S 10

Figura 18. Unidad Lineal Rectificada

Dense Layer:

Es una capa que se encuentra completamente conectada. Es decir, las
neuronas de la capa estan conectadas a cada neurona de una capa
anterior con la finalidad de que las neuronas densas realicen la

multiplicaciéon matriz — vector. (Harrison Kinsley, 2020)
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Funcion Fit:

Es una forma para evaluar qué tan bien su modelo predice al entrenar
y obtener resultados. Si las predicciones son erradas, su funcion
generara un numero mas alto. Caso contrario obtendrd un nimero mas
bajo. (Al, 2018)

Perceptron:

Se define como una red neuronal considerada como clasificador lineal
por lo que es usado en el aprendizaje supervisado. Su desarrollo del
perceptron se da dentro de una neurona donde realiza ajuste en sus
pesos y sesgos lo que le va a permitir realizar la clasificacion de objetos
de forma mas eficiente. Normalmente la clasificacion de patrones del

objeto es separada en 2 a mas clases de forma lineal. (Haykin, 2008)

Dropout:

Es el proceso que descartar o eliminar determinados nodos que no
generalizan o aprenden bien. Con la finalidad de mejorar la
generalizacion y el aprendizaje. Este proceso solo se aplica en las
capas de entradas y capas ocultas. No en las de salida porque no

permitiria obtener predicciones. (Ghayoumi, 2022)

Mormal Meural Network Meural Network after

Figura 19. Aplicacién de Dropout
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Seed: Constante que define el grupo de datos que se toman en un

proceso aleatorio.

Weight:

Los pesos son valores que operan en cada neurona y reflejan la
importancia de las caracteristicas en la prediccion del resultado final.
(Ganesh, 2020)

Loss:

Es la funcién que determina el valor promedio de las pérdidas de cada
bach. Datos de entrenamiento. Los primeros lotes(baches)
normalmente son mayores que los ultimos. Cuando la prediccion es
buena, la pérdida es cercana o igual a cero; caso contrario es mayor.
Su objetivo es medir los resultados y los resultados esperados que se
desea obtener. Esto permite evaluar su nivel de generalizacion de datos
para realizar las predicciones. (Juan R. Terven, 2023)

Val_Loss:

Es la funcién que determina el rendimiento sobre un conjunto de datos
de validacion. El val_loss indica que tan bien se ajusta el modelo a los
datos nuevos. A veces el valor de val_loss es mayor que loss y esto hos
qguiere decir que el modelo no se ajusta correctamente. (baeldung,
2022)

Bach_Size:

Es el nimero o cantidad muestras procesadas antes de actualizar el
modelo y que tiene cada iteracion de una época. (Aditya Devarakonda,
2018)
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Epoch:

Se denomina asi al procedimiento de iterar todo el ciclo de
entrenamiento para cada conjunto de datos de entrenamiento. Eso
quiere decir que toda una fase de entrenamiento lleva por nombre
época. (Chollet, 2021)

Iteracion:
es la cantidad de baches para completar una época. Es decir, todo el
conjunto de datos. (SHARMA, Towards Data Science, 2017)

Retropropagacion:

Es un algoritmo perteneciente al aprendizaje supervisado. Conocido
como propagacion hacia atrds o Backpropagation y su funcién es
realizar calculos matematicos(gradientes) de algunos parametros con

el objetivo de mejor las predicciones en cada epoch. (Ghayoumi, 2022)

2.4.Sistema de Hipotesis
Un modelo de procesamiento de imagenes con Redes Neuronales.
Detecta plagas y enfermedades en los cultivos de maiz en el Distrito de

Cascas, La Libertad, durante el afio 2022.

2.5.Variables e Indicadores
VI1: Modelo de procesamiento de Imagenes con Redes Neuronales.
VD: Deteccion temprana de Plagas y Enfermedades en los cultivos de Maiz en el

Distrito de Cascas, La Libertad, durante el afio 2022.
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.  METODOLOGIA EMPLEADA

i UNIDAD INSTRUMENTO
DIMENSIO
VARIABLE N INDICADOR DE DE
MEDIDA | INVESTIGACION

VI Tiempo de | Tiempo Minutos Reloj
Modelo de | procesamie
procesamiento nto
de Imagenes | Precision Confiabilidad, | Porcentaje | Redes
con Redes Margen de | (%) Neuronales,
Neuronales. Error Python y Librerias
VD Deteccién | Hoja  con | Precisién Porcentaje | Modelo de Redes
temprana de | Plaga (%) Neuronales
Plagas Y |Hoja  con | Precision Porcentaje | Modelo de Redes
Enfermedades Enfermeda (%) Neuronales
en los cultivos | ¢
de Maiz en el | Hojasana | Precision Porcentaje | Modelo de Redes
Distrito de (%) Neuronales
Cascas, La
Libertad,
durante el afio
2022.

Tabla 4. Matriz de Operacionalizaciéon

3.1.Tipo y Nivel de Investigacion

Tipo de Investigacion es Longitudinal y por el disefio de contrastacion es

experimental y comparativa.
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3.2.Poblacion y Muestra de Estudio
3.2.1. Poblacién
Cultivos de maiz con plagas y enfermedades, de los agricultores del

distrito de Cascas, La Libertad, durante el afio 2022.

3.2.2. Muestra

Cultivos de maiz con plagas, enfermedades y sanas de la parcela de la
Sra. Maria Julia Alva Leon, ubicado en el caserio Cojitambo, Distrito de

Cascas, La Libertad, afio 2022.

3.3.Disefio de Investigacion

LEYENDA
Hojas Sanas GOP1
Hojas Enfermas GOP2
Hojas Con Plagas GOP3

Tabla5. Leyenda de grupo de estudio

Disefio de la Investigacion
GOP1 » GOP1
GOP2 X » GOP2
GOP3 X = GOP3

Figura 20. Disefo de investigacion

3.4.Técnicas e Instrumentos de Investigacion

v' Adquisicién de imagenes mediante teléfono movil.
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v" Observacion.

v" Internet

3.5.Procesamiento y Andlisis de Datos

Luego de recopilar el Dataset de imagenes y haber entrenado a cada modelo.
Se procede a medir el rendimiento de cada uno.

Para medir el rendimiento de cada modelo se utlizara una Matriz de
Confusion. Herramienta que permite analizar los resultados, haciendo uso
del etiquetado y clasificacion multiclase. La misma que nos brinda una
representacion visual indicando en que se confunde nuestro modelo. Donde
las filas representan valores reales. Es decir, imagenes desconocidas por el
modelo y las columnas son valores conocidos (informacién obtenida durante
el entrenamiento). Datos con los que va a comparar para medir que tan

preciso es un modelo.

Predicted
Negative (N) Positive (P)
- +
Negative True Negative (TN) False Positive (FP)
- Type I Error
Actual
Positi False Negative (FN
SRR Rlss hiagative [FN) True Positive (TP)
+ Type Il Error

Figura 21. Métricas de la Matriz de Confusion.

La interpretacion de un buen modelo se da cuando tiene valores altos en
TN, TP; y valores minimos en FP y FN. (Suresh, Medium, 2020)
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PRESENTACION DE RESULTADOS

Aplicacion de la Metodologia:

Para nuestro proyecto se trabajé con modelos pre entrenados desde la base
de datos ImageNet. La misma que contiene millones de imagenes en
diferentes angulos con la finalidad de aplicarlos en modelos de inteligencia
artificial logrando mejorar los resultados de identificacion. Cabe decir que las
imagenes son de diferentes especies, animales, cosas, plantas, etc.

Esto permite que los modelos a seleccionar obtengan resultados en menor
tiempo, menos recursos computacionales, y menos horas hombre. Lo cual

trae consigo excelentes predicciones en comparacion a resultados de afos

anteriores.
MODELQOS SELECCIONADOS
TAMANO PRECISION PRECISON PARAMETROS
MODELO

(MB) (TOP 1) (TOP 5) (Millones)
ResNet50 98 76.0 % 93.0% 25.6
DenseNet201 80 77.3% 93.6% 20,2
EfficientNetVV2B0 29 78.7% 94.3% 7.2
MobileNet\V/2 14 71.3% 90.1% 35

Tabla 6. Modelos Seleccionados

40



Librerias aplicadas para el desarrollo de los modelos.

Keras

Tf

Layers

Regularizers

DateTime

Os

Yaml

LIBRERIAS
Es una biblioteca de codigo abierto que permite
trabajar con otras librerias de manera intuitiva para la

creacion de redes neuronales.

Es una biblioteca de tensorflow desarrollada para
realizar seguimiento a los marcos de coordenadas y
transformar los datos (puntos,vectores...) de un
sistema. Esto permite correrlo con otros componentes

en conjunto. Asegurando el marco correcto.

Librearia que permite construir conjunto de capas

funcionales en modelos de keras.

Es una forma de calibrar los modelos mediante los
parametros de entrada con los coeficientes mas
grandes. Con el fin de minimizar la funcion de pérdida

y evitar el overfitting / underfitting.

Libreria propia de python que se usa para manipular

datos en formato fecha y hora.

Libreria que permite interactuar con el sistema
operativo. Accediendo a realizar operaciones como

crear, buscar, cambiar, eliminar directorios.

Es un recurso para serializar los datos legibles para las
personas y que permite realizar configuraciones en

archivos.

Tabla 7. Librerias utilizadas en el Proyecto
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4.1.Andlisis e Interpretacion de Resultados

4.1.1. Seleccion de Imagenes.

4.1.2.

Para el entrenamiento de los modelos se utilizé imadgenes agrupados
en 4 categorias conformadas por un total de 5158 de las que 4127 se

usan para entrenamiento (80%) y 1031 para validacion (20%)

Categorias:

A. Tizén de la hoja de maiz (Blight)
B. Roya comun (Common Rust)

C. Gusano (Armyworm)

D. Sanas (Healthy)

Pre Procesamiento

Se crea la estructura de las carpetas para almacenar las imagenes,
notebooks con extension Python .ipynb en las que se crea los modelos,

para lograr el objetivo de esta Tesis.

MNombre Nombre
3 o
BB logs DenseNet201.ipynb
\_ J
( A
- data Interpretacion.ipynb
\ b,
4 N\
BB notebooks ResMet50.ipynb
\ v,
e N
B models MaobileNetV2,ipynb
J
B parametersyami EfficientNetV2B0.ipynb

Figura 22. Notebooks para procesamiento de Imagenes de Maiz
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La carpeta logs (Almacena el resultado del entrenamiento de cada
modelo. Para luego utilizarlo en la prediccion de una imagen nueva.) y
models (Guarda el resultado de varias versiones, cuando un epoch que
es superado por otro en el nivel de accuracy, finaliza guardando la

Ultima version) respectivamente.

DenseMNet201-20230610-043821
EfficienteNetV2B0O-20230610-061923
MobileNetV220230611-031218

B

B
BB logs ——

B

B

ResNet50-20230610-074818

Figura 23. Almacena la informacion aprendida durante el entrenamiento

EfficientNetV2B0.17-0.99.h5

EfficientNetV2B0.21-0.99.h5

BB models —

EfficientNetV2B0.23-0.99.h5

EfficientNetV2B0.42-0.99.h5

Figura 24. Almacén de los mejores resultados para cada modelo

Y la carpeta data (contiene subcarpetas con las imagenes para el

entrenamiento).
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Healthy

Armyworm

BB data —

Common_Rust

Blight

Figura 25. Clasificacion de Imagenes para Entrenamiento de Modelos

b) Se crea un archivo con extensiéon .yaml que va permitir construir el archivo

de configuracion de parametros similar a JSON.

B parameters.yaml

Figura 26. Archivo de configuracion de parametros

c) Se definen las variables dentro del archivo parameters.yaml que van a
configurar los tamafios de ingreso de las imagenes, técnicas para mejorar
la generalizacion de los modelos, funciones y constantes que van a ser
usadas dentro del desarrollo del modelo; para crear y entrenar el modelo

de red neuronal.

Parametros:
seed: Es el numero que se define para inicializar el proceso
aleatorio de training y validaciéon donde va a tomar el
mismo conjunto de datos de la secuencia anterior, en
cada iteracion de ambos procesos.
raw_images: Ruta que acopia las imagenes para el entrenamiento.
Image_Size: 240 * 240 Tamano de la imagen para cada neurona
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batch_size: 32 Cantidad de imagenes que se van a propagar en la
red neural (nmero de muestras)

buffer_size: 32 Numero de imagenes que se almacenan de la
propagacion.

validation_split: 0.2 Porcentaje de imagenes que se toman para la

validacion.

global:
seed: 42
data:
raw_images: "/content/drive/MyDrive/project/data/unzipped/data/"

preprocesamiento:
image size: !lpython/tuple [240, 248]
batch size: 32
buffer size: 32
validation split: @.2

utils:

muestreo imagenes:
image size: !lpython/tuple [10, 10]
num_imagenes: 9

augmentation:

random flip:
# https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/layers/RandomFlip
# String indicating which flip mode to use.
# Can be "horizontal", "vertical", or "horizontal and vertical”.
# Defaults to "horizontal and vertical”.
# "horizontal" is a left-right flip and "vertical” is a top-bottom flip.
mode: "horizontal™

RandomRotation:
# https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/layers/RandomRotation
till mode: "reflect"
interpolation: “bilinear”
factor: !lpython/tuple [-8.1, ©6.1]

RandomZoom:
# https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/layers/RandomZoom
height factor: !lpython/tuple [-0.1, ©.1]
width factor: !lpython/tuple [-0.1, ©.1]

Figura 27. Parametros configurados en archivo parameters.yam|
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Cada uno de los parametros configurados a partir de Utils se iran

explicando conforme el desarrollo del informe.

model:
batch_normalization:
momentum: ©.99
epsilon: ©.881
dense 1:
units: 256
12: v.016
11: ¢.006
bias regularizer: ©.086
activation: "relu"
dropout:
rate: .45
dense 2:
activation: "softmax"
callbacks:
early stopping:
patience: 3
reducelronplateau:
monitor: "val loss"
factor: 6.2
patience: 2
min 1lr: ©.06001

compile:
Ir: @.001

save_model:
path: "/content/drive/MyDrive/project/models”

logs:
path: "/content/drive/MyDrive/project/logs"

Figura 28. Configuracién de callbacks
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d) Yaen el archivo de cada modelo se importan las librerias.

[ 1 import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import regularizers

import datetime, os
import yaml

Figura 29. Importacion de librerias keras

e) Accedemos a las carpetas creadas en Google Drive para llevar a cabo

proceso de cada modelo.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Figura 30. Acceso a data almacenada en google drive

f) Se carga los parametros configurados en el archivo parameters.yaml y se
lista las categorias.

with open("/content/drive/MyDrive/project/parameters.yaml") as conf_file:
config = yaml.full_load(conf_file)

categories = os.listdir(config["data"]["raw_images"])

n_categorias = len(categories)

print(f"Tenemos {n_categorias} categorias:\n

{[category for category in categories]}")

Tenemos 4 categorias:
['Healthy', 'Blight', 'Common_Rust', 'Armyworm']

Figura 31. Listar categorias de imagenes.

g) Se llama los pardmetros como tamafio de la imagen, nimero de imagenes
para cada iteracion, el porcentaje de imagenes para validacion, la semilla

para el inicializar en el mismo valor del proceso aleatorio en training como
en validation.
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El proceso de dividir el conjunto de imagenes para entrenamiento y
validacion con el componente  de la  libreria  keras

image_dataset_from_directory seteando los valores para cada nodo.

Nodos de Entrenamiento y Validacion

image_size = config["preprocesamiento”]["image_size"]

batch_size = config["preprocesamiento”]["batch_size"]
validation_split = config["preprocesamiento"]["validation_split"]
seed = config["global"]["seed"]

# Node training_set

train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
config["data"]["raw_images"],
validation_split=validation_split,
subset="training",
seed=seed,
image_size=image_size,
batch_size=batch_size,

# Node validation_set

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
config["data"]["raw_images"],
validation_split=validation_split,
subset="validation",
seed=seed,
image_size=image_size,
batch_size=batch_size,

Figura 32. Creacion de nodos de entrenamiento y validacion
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IMAGENES ESTABLECIDAS POR CADA NODO
Nodo de Entrenamiento (80%) 4127
Nodo de Validacion (20%) 1031
Total, de Imagenes (100%) 5158

Tabla 8. Numero de Imagenes asignadas a cada nodo

Donde de 4 clases (categorias de las imagenes) con un total de 5158 en
formato .jpg 4127 fueron seleccionadas para entrenamiento y 1031 para

validacion.
CATEGORIA ETIQUETA
Gusano 0
Tizén de la Hoja de Maiz 1
Roya Comun 2
Saludable 3

Tabla 9. Etiquetado de grupo de estudios

h) Se muestra las imagenes etiquetadas por un nimero de acuerdo con la
categoria. Utilizando la libreria de Matplotlib. En un gréfico de 9 imagenes
con tamafio de 10 x 10.

# node muestreo_imagenes
import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=config["utils"]["muestreo_imagenes"]["image_size"])
for images, labels in train_ds.take(1):
for 1 in range(config["utils"]["muestreo_imagenes"]["num_imagenes"]):
ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)
plt.imshow(images[i].numpy().astype(“uintg8"))
plt.title(int(labels[i]))
plt.axis("off")
Figura 33. Lineas de cddigo para mostrar imagenes redimensionadas.
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Imagenes etiquetadas con gusano, tizon de la hoja, roya comun y sana.

Figura 34. Imagenes etiquetadas

Se aplica técnicas Augmentation para mejor la generalizacién y la tasa de
aprendizaje. Estos parametros son seteados en el archivo
paremeters.yaml para luego ser usados dentro la construccion del
modelo.

Las técnicas de aumento de datos se aplican normalmente cuando no se
tiene un dataset de grandes proporciones; como una buena practica.

Las técnicas utilizadas son:
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Random_flip: En este caso voltea la imagen de izquierda a derecha de

manera aleatoria.

RandomRotation: Permite aplicar rotaciones aleatorias a cada

imagen durante el entrenamiento. Algunos de los
argumentos configurados son:
Fill_mode “reflect’: la entrada se amplia reflejando el borde del
altimo pixel.
Interpolation : Permite dar un mayor tamanio a la imagen
inicial, rellenando los espacios vacios con nuevos datos calculados
a partir de un algoritmo especifico. En este caso se usa: Bilinear se
basa en promediar los 4 pixeles adyacentes para conseguir la
informacion a rellenar.
Factor : Los valores representados en una tupla en
Python se usan para la rotacion en sentido horario y antihorario. Valor
positivo quiere decir que gira en sentido contrario a las agujas del
reloj, mientras que un valor negativo gira en sentido a las agujas del

reloj.

RandomZoom: Permite incrementar aleatoriamente el tamafio de la

imagen se utilizé dos de sus argumentos principales:
Height_factor : Los valores de la tupla hacen referencia al limite
inferior y superior para hacer zoom verticalmente.
Width_factor : Los valores de la tupla hacen referencia al limite

inferior y superior para hacer zoom horizontalmente
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Proceso de aumentacion de las imagenes.

# node augmentation
data_augmentation = keras.Sequential(
[
# # Rotacion de imagenes horizontal y vertical

layers.RandomFlip(mode=config["augmentation"”]["random_flip"]["mode"]),
# Rotacion
layers.RandomRotation(fill_mode=config["augmentation"]["RandomRotation"]
["fill_mode"],
interpolation=config["augmentation”]["RandomRotation"]["interpolation"],
factor=config["augmentation"]["RandomRotation"]["factor"]),
layers.RandomZoom(height_factor=config["augmentation"]["RandomZoom" ]
["height_factor"],
width_factor=config["augmentation"]["RandomZoom"]["width_factor"]),

Figura 35. Funciones de aumentacion

En el nodo de aumentacion de datos se aplican las técnicas repetidamente en cada

capa. Luego de eso se visualiza las imagenes con las técnicas aplicadas antes
mencionadas.

# node
plt.figure(figsize=config["utils"]["muestreo_imagenes"]["imags size"])
for images, _ in train_ds.take(1):
for i in range(config["utils"]["muestreo_imagenes"]["num_imagenes"]):

augmented images = data_augmentation(images)

ax = plt.subplot(3, 3, 1 + 1)

plt.imshow{augmented images[8].numpy().astype{"uints8"))

plt.axis("off")

Figura 36. Recorrido de imagenes para visualizar
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Aumentacion de Imagenes.

j)

Figura 37. Imagenes aumentadas

Se pasan las imagenes utilizadas en la propagacion de la red neuronal
(imagenes precargadas en la red). Utilizando la funcion prefetch se va a
obtener las imagenes propagadas. Luego se almacena en variables que
representan el nodo de entrenamiento y validacién que van a ser usadas
mas adelante.
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Propagacion de imagenes.

buffer_size = config["preprocesamiento”]["buffer_size"]

# node

train_ds = train_ds.prefetch(buffer_size=buffer_size)
# node

val_ds = val_ds.prefetch(buffer_size=buffer_size)

Figura 38. Obtener imagenes propagadas

k) Una vez aplicado técnicas y funciones de pre procesamiento. Se procede

a crear el Modelo mediante la funcion make _model.

# node

def make_model(input_shape, num_classes):
inputs = keras.Input(shape=input_shape)
# Image augmentation block
X = data_augmentation(inputs)

# Entry block
x = layers.Rescaling(1.0 / 255)(x)

# Pretrained model

base_model = keras.applications.DenseNet201(
include_top=False,
weights="imagenet",
input_shape=input_shape)

Figura 39. Creacion de modelo DenseNet201

v Se define una funcién donde se va a pasar 2 parametros el input_shape
representa al valor de cada imagen y el num_classes que vienen a ser
las 4 categorias de imagenes. Luego se aplica las técnicas de
aumentacion para obtener una mejor generalizacion en el entrenamiento,
lo que va a permitir que un modelo sea mucho mas preciso.

v' La siguiente linea realiza un reescalado de las imagenes de 1 a 255 por
las imagenes aumentadas. Logrando con ello obtener valores entre 0y 1
para que al algoritmo se le haga mas facil leerlos. Todo ello considerando
los 3 canales que representan a RGB.
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v' Ahora pasamos a definir el modelo y sus parametros. Donde include_top
si esta en true toma la salida de la clasificacion de Imagenet es decir de
la cabecera; pero en la presente investigacion se considera false para
obtener la salida de la clasificacion de las 4 categorias consideradas para
nuestro estudio y los pesos se toman de Imagenet para aplicarlos en los
modelos seleccionados.

v' Los datos aumentados, reescalados y aplicados el modelo seleccionado
se le pasa a la variable que referencia al modelo base_model.

v' En la capa Flatten tomamos la salida del base_model que trae la data
(conjunto de caracteristicas de cada imagen) en forma de matriz
multidimensional y la convertimos en unidimensional. Con el fin de
mejorar el entrenamiento de las capas debido a que la estructuras de las

mismas es dimensional y esto le facilita en el aprendizaje.

outputs = base_model(x)
outputs = layers.Flatten()(outputs)
outputs = layers.BatchNormalization(axis=-1,

momentum=config[“model"]
["batch_normalization"]
["momentum”],
epsilon=config["model"]
["batch_normalization"]
["epsilon”]) (outputs)
outputs = layers.Dense(config["model”]["dense_1"]["units"],
kernel_regularizer =
regularizers.12(l = config["model"]
["dense_1"]1["12"]),
activity_regularizer =
regularizers.ll(config["model™]
["dense_1"]["11"]),
bias_regularizer =
regularizers.ll(config["model™]
["dense_1"]
["bias_regularizer"]),
activation = config["model"]["dense_1"]
["activation"]) (outputs)

Figura 40. Normalizacion de imagenes
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v' La siguiente capa se encarga de normalizar los datos. Es decir,
calculando la media y la varianza vamos a lograr que los valores de las
caracteristicas de los datos ingresados oscilen en el rango de 0y 1 pero
gue no sobrepasen mayor o menor. Logrando tener valores en la misma
escala.

v' La capa densa es la que se encuentra completamente conectada. La
misma que cada neurona recibe como entrada la salida de cada neurona
de la capa anterior. En la capa densa se definen determinados parametros
gue van a ayudar en la generalizacion de los datos. Units es el parametro
gue se define como un entero, para representar la dimension de la salida
en este caso es de 256. Para estos paradmetros de regularizacion se opera
con un valor de peso cercano a 0 para controlar valores altos en el peso
y que cada neurona tenga como salida niumeros grandes y evitar el

sobreajuste en la etapa de entrenamiento.

v' Kernel_regularizer es la variable que va a recibir el resultado del calculo
de L2 que representa aquellas caracteristicas menos importantes en una
hoja o planta de maiz. Que van a permanecer teniendo influencia en el
entrenamiento del modelo. y que obliga a que los a valores de las
caracteristicas no sean igual a cero. Es decir, tenga valores bajos pero

diferentes de cero.

v Activity_regularizer recibe los valores de L1 que viene a transformar
aquellas caracteristicas sin importancia para la predicciéon, como las
partes ruidosas de las imagenes, en cero. con la finalidad de evitar el
sobreajuste. Cuando se hace mencion a ruido nos referimos aquellas
partes de la imagen que no tienen nada que ver con la planta u hoja de
maiz es por ello la aplicacion de este tipo de técnicas de regularizacion.

El valor considerado en L1 se define como 0.006 es decir menor a L2.
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outputs

outputs

Bias_regularizer representa el valor establecido que se aplico al vector

bias con el objetivo de regularizar la salida de la funcion.

Activation que va a recibir la funcion de activacion Relu para determinar
si se activa 0 no una neurona.
Todos los parametros de la capa densa van a operar con la salida de la

capa de Normalizacion.

= layers.Dropout(rate = config["model™]
["dropout™]["rate"],
seed = config["global"]
["seed"]) (outputs)
= layers.Dense(n_categorias,
activation=conftig["model™]
["dense 2"]["activation"]){outputs)

return keras.Model(inputs, outputs)

v

Figura 41. Recepcion de datos normalizados en capa Densa

Otra de las capas definidas el Dropout. Con ella logramos eliminar el ruido
en cada iteraccidn; es decir aquellas zonas de la imagen que carecen de
relevancia para nuestro propdsito. Esto nos ayuda a evitar el sobre ajuste
y mejorar la generalizacion de los modelos. Tal es el caso que durante la
fase de entrenamiento y las imagenes sean distintas a las ya conocidas;
el modelo pueda inferir de una manera eficiente.

Para el modelo se define los siguientes argumentos: rate = 0.45. Que en
términos de porcentaje vendria a eliminar el 45% de las neuronas que
tienen ruido. Lo recomendable para redes grandes es considerar un valor
de 0.5. Pero dado nuestro caso solo se considera el 0.45. El otro
argumento es Seed el cual se encuentra seteado con un valor entero de
42 con el objetivo de tomar el mismo conjunto de caracteristicas debido a
gue es un proceso aleatorio donde no solo se va cambiar el modelo de
cnn sino también algunos otros pardmetros y estos nos va permitir operar

sobre el mismo conjunto de datos.
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v La Ultima capa establecida en la creacion del modelo es otra capa densa
gue va a ejecutar la funcién softmax, la misma que va a convertir los
valores de las caracteristicas en valores reales que van oscilar entre 0 y
1. Los que obtengan valores mayores dentro de ese rango van a permitir
determinar la salida(predecir). La ultima capa va a operar con la salida de

las capas antes descritas.

# node

model = make_model(input_shape=image_size + (3,), num_classes = n_categorias)
# logging

keras.utils.plot_model(model, show_shapes=True)

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/densenet/
74836368/74836368 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Ps eus/step

Figura 42. Llamado de funcidn con sus parametros

Finalmente se retorna la funcion considerando los parametros
image_size mas los 3 canales RGB y n_categorias el nimero de
categorias que se tomaron como muestra para llevar a cabo el proyecto.
Luego de haber creado el modelo lo que se hace es visualizar la
estructura del modelo can una de las capas definidas y sus respetivas

entradas y salidas considerando los elementos especificados.
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Estructura del Modelo

inpui_1 mput: | [(None, 240, 240, 37]

TnputLaver | output: | [(Wone, 240, 240, 37]

sequential | anput: | (None, 240, 240, 3)
Sequential | ontput: | (None, 240, 240, 3)

rescaling | input: | (None, 240, 2440, 3)
Rescaling | outpue: | (None, 240, 240, 3)

densenet2{1 imput: | (None, 240, 240, 3)
Functional | output | (None, 7, 7, 1920}

l

flatten input: | (None, 7, 7, 1920}
Flatten | oumpur (Mone, 94080)

batch_normalization | input: | (Mone, 94080)

BarchMommalization | ourpur: | (None, 240807

| i
dense | inpunt; | (Mone, 940800

Dense | ontput: | (None, 256

l

dropout | mpat: | (None, 256)
Dropout | output: | (None, 256)

l

dense 1 | input: | (None, 256)

Dense | outpur | (MNone, 4)

Figura 43. Estructura de capas del modelo
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4.1.3. Entrenamiento y Validacion.

En esta etapa se procede a entrenar el modelo primero se define el
namero de épocas(epoch) por las que van a pasar todo el conjunto de
imagenes para ser entrenadas por el modelo. Es decir 50 veces vera a
todas las imagenes cada modelo seleccionado.

En la variable my_callbacks se va a aplicar funciones con el objetivo
de controlar algunas acciones del entrenamiento.

Se define el argumento de la funcion early_stopping con un valor de
patience = 3, es decir con esto se le dice que luego de 3 épocas que
deja de mejorar se detenga el entrenamiento. La segunda funcion
definida es ReduceLROnPIlateau, el fin de esta funcion es reducir la
tasa de aprendizaje cuando el modelo ha dejado de mejorar alguna de
las métricas relacionadas con la precision. Sus argumentos definidos
son:

Monitor: Representa la cantidad a ser monitoreada y es un valor
tomado de la funcion de validacion de pérdida.

Factor: Este argumento va a permitir reducir la tasa de aprendizaje,
este valor normalmente se define en un rango de 0 a 1. Para fines de
nuestro desarrollo tiene un valor de 0.2.

Patience: Es la cantidad de épocas que van a transcurrir sin mejorar.
Para luego proceder a reducir la tasa de aprendizaje.

Min_Ir: Este valor definido es el valor mas bajo que puede tener una

tasa de aprendizaje.
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epochs = 5@

log dir = config["logs"]["path"] + datetime.datetime.now()
.strftime( "%y %miad - ¥HEMKS" )

my callbacks = |
tf.keras.callbacks.EarlyStopping(patience=config["callbacks"]
["early stopping”]["patience"]),
tf.keras.callbacks.ReducelROnPlateau(monitor=config["callbacks"]
["reducelronplateau” ][ "monitor"],
factor=config["callbacks"]
["reducelronplateauv"]["factor"],
patience=contig["callbacks™]
["reducelronplateau”]["patience™],
min_lr=config["callbacks"]
["reducelreonplateau” ][ "min_1r"]1),
tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=o0s.path.join(
config["save_model"]["path"],
"DenseNet201.{epoch:82d}-{val accuracy:.2f}.h5"),
monitor="val accuracy",
mode="max",

save _best only=True), ]

Figura 44. Setteo de epochs y funciones callbacks

Una tercera funcion es ModelCheckpoint donde se definieron los
argumentos el primero que es la ruta path donde se va a guardar el
modelo entrenado denominando a cada modelo con su nombre, la
época, la precision de validacion y su extension. Monitor argumento
gue representa los valores a considerar para el procedimiento de la
funcién. En este caso se toman los de val_accuracy.

Mode se establece en max porque los valores considerados a
monitorear son del val_accuracy.

Save_best_only: Se establecio en valor ‘true’ para no sobre escribir el
ultimo mejor modelo obtenido del entrenamiento.

En la ultima parte del entrenamiento lo que se hace es configurar el
modelo con la palabra reservada compile, pasandole los siguientes
argumentos:

Optimizer: donde le va a indicar la distancia que va recorrer, para

minimizar el error y obtener aquel valor minimo. El Ir (learning rate) se
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consideré valor predeterminado 0.001. Lo que permite aplicar el
descenso de gradiente. Para obtener el valor esperado y que los
resultados de prediccion de plagas sean mucho mejor.

El segundo argumento es loss, en donde se aplica la funcién
SparseCategoricalCrossentropy la misma que permite etiquetar las
clases con numeros enteros logrando con ello optimizar el uso de
recursos. Por lo mismo que nuestros datos son multiclase la
mencionada funcion se ajusta a nuestro objetivo. Dentro de la mismas
definimos un argumento como valor booleano 'False'. Lo que significa
si estuviera en valor True, que no estuviésemos usando funcién
softmax. Pero para nuestro propdsito si aplicamos softmax por ese
motivo se define como False. Y por ultimo la métrica que define como
evaluar el resultado del entrenamiento.

model.compile(
optimizer=keras.optimizers.Adamax(learning_rate=config["compile"]["1r"]),
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=False),
metrics=["accuracy"],

)
history = model.fit(train_ds, epochs=epochs,
callbacks=[my_callbacks], validation_data=val_ds,)

Figura 45. Compilado del Modelo

En la definicién del método model.fit se procede a entrenar el modelo
aplicado, ingresandole argumentos que contienen la data y las
funciones antes configuradas que fueron almacenadas en variables y
gue ahora se pasan como argumento de model.fit.

En la siguiente imagen se muestra el proceso de entrenamiento donde:
Epoch = 50 quiere decir iterar 50 veces o0 hasta el epoch que detecte

una mejor precision.
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El nimero 129 se calcula del 80% de imagenes tomadas para el entrenamiento que hacen un total de 4127 y que se van a
dividir en bach_size = 32
Epocas e lteraciones de los Modelos Entrenados.

A. Ciclo de entrenamiento del Modelo DenseNet201

Epoch 1756)—> £pocas

12%/128 [=== ===== ====] - 1355 863ms/step - loss: 6.5388 - accuracy: 8.9058 - val_loss: 4.8348 - val accuracy: 8.8535 - lr: 0.8818
Epoch _2/5@ , .

= NUI;QQLQS de lter====Te—s 1895 841ms/step - loss: 3.6964 - accuracy: 8.9666 - val_loss: 3.5211 - wval accuracy: ©.9525 - lr: ©.0018
Epoch 3/58@

129/129 [=== ===== ====] - 98s 754ms/step - loss: 2.6459 - accuracy: 9.9794 - val loss: 3.9976 - val_accuracy: ©.9457 - lr: 9.0el@
Epoch 4/58

129/128 [=== ===== ====] - 1855 8@3ms/step - loss: 1.9151 - accuracy: 8.9884 - val_loss: 1.8614 - val accuracy: 8.9651 - lr: ©.821@
Epoch 5/58

129/129 [=== ===== ====] - 1855 8@5ms/step - loss: 1.4139 - accuracy: ©.9847 - wval_loss: 1.1667 - val_accuracy: ©8.9874 - 1r: ©.0018
Epoch &/58@

129/129 [=== ===== ====] - 98s 753ms/step - loss: 1.8449 - accuracy: ©.9872 - val loss: 1.8643 - val_accuracy: 8.9787 - lr: 8.021@
Epoch 7/58

129/129 [=== ===== ====] - 98s 749ms/step - loss: 8.797@ - accuracy: @.9881 - val loss: @.7282 - val_accuracy: 8.9787 - lr: 0.081@
Epoch §/5@

12%/128 [=== ===== ====] - 975 747ms/step - loss: @8.6712 - accuracy: 9.9384 - val_loss: 156.4474 - val_accuracy: 8.8728 - 1lr: 8.0818
Epoch 9/5@

129/129 [=== ===== ====] - 995 768ms/step - loss: 8.5121 - accuracy: ©.9918 - val loss: ©.4788 - val_accuracy: 8.9874 - lr: 0.021@
Epoch 1l@/5@

129/129 [=== ===== ====] - 185s 886ms/step - loss: 8.4867 - accuracy: 8.9927 - val loss: 3.7884 - val accuracy: 8.9884 - 1lr: 0.0818
Epoch 11/5@

129/128 [=== ===== ====] - 98s 753ms/step - loss: @.3559 - accuracy: ©.9912 - val_loss: ©.499@ - val_accuracy: 8.9787 - lr: 0.0@le
Epoch 12/5@

129/129 [=== ===== ====] - 995 762ms/step - loss: @.2973 - accuracy: ©.9973 - val_loss: ©.5268 - wval_accuracy: ©.%845 - lr: 2.0008c-04

Figura 46. Iteraciones de Aprendizaje, Modelo DenseNet201
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B. Ciclo de entrenamiento del Modelo MobileNetV2

Epocas

129/129 [=== N —===

1
Epoch 32/5@ NUmeros de Iteracion
129/129 [= m=mmc =s==]

Epoch 33/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 34/58@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 35/5@
129/129 [=== S -
Epoch 36/5@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 37/5@
129/129 [=== S ====]
Epoch 38/5@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 39/5@
129/129 [=== S -
Epoch 4@/58
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 41/5@
129/129 [=== S ====]
Epoch 42/5@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 43/5@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 44/58
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 45/58
129/129 [=== S -
Epoch 46/58@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 47/5@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 48/58@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 49/5@
129/129 [=== S -

- 355 262ms/step - loss: ©.1475 - accuracy: ©.9998 - val_loss: @.1438 - val_accuracy:
365 274ms/step - loss: @.148% - accuracy: 8.9935 - val_loss: 8.1483 - wval_accuracy:
- 34s 260ms/step - loss: 8.1462 - accuracy: ©8.9985 - val loss: 8.1429 - val accuracy:
355 261ms/step - loss: @.1430 - accuracy: ©.9993 - val_loss: ©.1396 - val_accuracy:
365 269ms/step - loss: 9.1486 - accuracy: ©.9993 - val_loss: @.1376 - val_accuracy:
36s 272ms/step - loss: @.1383 - accuracy: 8.9938 - val_loss: ©8.1347 - wval_accuracy:
4@s 3Jeoms/step - loss: @.1361 - accuracy: @.9983 - val_loss: ©.1428 - val_accuracy:
355 261ms/step - loss: @.1312 - accuracy: @.9938 - val_loss: ©.1329 - wval_accuracy:
37s 277ms/step - loss: 8.1317 - accuracy: ©.9993 - val_loss: @.1266 - val_accuracy:
38s 287ms/step - loss: @.1386 - accuracy: 8.9993 - val_loss: ©8.1236 - val_accuracy:
355 262ms/step - loss: @.1316 - accuracy: @.9981 - val_loss: 8.126@0 - val_accuracy:
365 273ms/step - loss: @.1301 - accuracy: ©.9976 - val_loss: ©.1216 - wval_accuracy:
37s 286ms/step - loss: @.1244 - accuracy: ©.9988 - val loss: 8.1245 - wval accuracy:
365 268ms/step - loss: @.1268 - accuracy: ©.9993 - val_ loss: ©.1229 - wval_accuracy:
4@s 391ms/step - loss: ©8.1232 - accuracy: ©.9998 - val_loss: @.1287 - val_accuracy:
355 268ms/step - loss: @.1248 - accuracy: 8.9993 - val_loss: ©8.1196 - val_accuracy:
38s 278ms/step - loss: @.1194 - accuracy: ©.9993 - val loss: 8.1197 - val accuracy:
365 269ms/step - loss: @.1163 - accuracy: ©.9995 - val_ loss: ©.1188 - wval_accuracy:

39s 298ms/step - loss: 8.1176 - accuracy: ©.9998 - val_loss: @.1188 - val_accuracy:

Figura 47. lteraciones de Aprendizaje, Modelo MobileNetV2
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C. Ciclo de entrenamiento del Modelo ResNet50

Epocas

129/128 [=== S ====]
Epoch 31/5@ . :
—_p Numeros de teracion
Epoch 32/5@

129/129 [=== ===== ====]
Epoch 33/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 34/5@

129/128 [=== S ====]
Epoch 35/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 36/5@

129/129 [=== ===== ====]
Epoch 37/5@

129/129 [=== S -
Epoch 38/5@

129/128 [=== S ====]
Epech 39/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 4@/58

129/129 [=== ===== ====]
Epoch 41/58

129/129 [=== S -
Epoch 42/58

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 43/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 44/58

129/129 [=== ===== ====]
Epoch 45/58

129/129 [=== S -
Epoch 46/5@

1297129 [=== ===== ====]
Epoch 47/5@

1297129 [=== ===== ====]

58s

&35

58s

&Bs

58s

59s5

58s

589s

58s

&35

&2s

58s

58s

&8s

58s

60s

62s

59s5

442ms/step - loss: @.181@
475ms/step - loss: 8.1746
443ms/step - loss: 9.1750
451ms/step - loss: 8.1681
441ms/step - loss: @.1639
45Ims/step - loss: 8.1611
443ms/step - loss: @.1565
45ems/step - loss: 8.1560
441ms/step - loss: @.1548
478ms/step - loss: 8.1535
475ms/step - loss: @.1531
441ms/step - loss: 8.1540
443ms/step - loss: 8.1526
449ms/step - loss: 8.1492
443ms/step - loss: 9.14898
44gms/step - loss: 8.1583
477ms/step - loss: ©.14388
456ms/step - loss: 8.1491

Figura 48. Iteraciones
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D. Ciclo de entrenamiento del Modelo EfficientNetV2BO

Epocas

129/129 [=== ===== ====
Epoch 33/5@ Numeros de Iteraci ?

129,129 |= ===== ====

Epoch 34/5@

129/129 [=== ===== ====]
Epoch 35/5@
129/129 [=== S -
Epoch 36/5@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 37/5@
129/129 [=== S ====]
Epoch 38/5@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 39/5@
129/129 [=== S -
Epoch 4@/58
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 41/5@
129/129 [=== S ====]
Epoch 42/5@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 43/5@
129/129 [=== S -
Epoch 44/58
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 45/58
129/128 [=== S ====]
Epoch 46/58@
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 47/5@
129/129 [=== ===== ====]
Epoch 48/58
1297129 [=== ===== ====]
Epoch 49/58
129/128 [=== S ====]
Epoch 5@/58
1297129 [=== ===== ====]

- 415 31Ims/step - loss: @.2838 - accuracy: 8.9978 - val_loss: 8.2817 - wval_accuracy:
- 41s 311ms/step - loss: @.2846 - accuracy: ©.9983 - val_loss: @.2687 - wval_accuracy:
- 425 315ms/step - loss: @.269%9 - accuracy: ©.99388 - val_loss: ©.2716 - wval_accuracy:
- 41s 387ms/step - loss: ©.2620 - accuracy: ©.9993 - val_loss: @.2682 - val_accuracy:
- 41s 314ms/step - loss: 8.2588 - accuracy: 8.9978 - val_loss: 8.2588 - val_accuracy:
- 41s 312ms/step - loss: @.2568 - accuracy: @.9971 - val_loss: @.2481 - wval_accuracy:
- 425 32Ims/step - loss: @.251% - accuracy: ©.9976 - val_loss: ©.2483 - wval_accuracy:
- 41s 31ems/step - loss: ©.2426 - accuracy: ©.9976 - val_loss: @.2322 - val_accuracy:
- 44s 334ms/step - loss: 8.2332 - accuracy: 8.9998 - val_loss: ©8.2329 - val_accuracy:
- 41s 31ems/step - loss: 8.2327 - accuracy: ©.9976 - val_loss: @.2382 - wval_accuracy:
- 465 348ms/step - loss: 8.2258 - accuracy: ©8.9976 - val loss: 8.2239 - val accuracy:
- 41s 387ms/step - loss: ©.2219 - accuracy: ©.9978 - val_loss: @.2536 - val_accuracy:
- 435 322ms/step - loss: 8.2280 - accuracy: 8.99383 - val_loss: 8.2162 - val_accuracy:
- 495 3@2ms/step - loss: 8.2177 - accuracy: ©@.9978 - val_loss: @.2133 - wal_accuracy:
- 40s 385ms/step - loss: 8.2128 - accuracy: ©.9998 - val loss: 8.2168 - val accuracy:
- 415 311ms/step - loss: @.2066 - accuracy: ©.99385 - val_loss: ©.2181 - wval_accuracy:
- 41s 316ms/step - loss: 8.2831 - accuracy: 8.9993 - val_loss: ©8.2854 - val_accuracy:
- 465 34ems/step - loss: 8.2029 - accuracy: ©.999@ - val_loss: @.2828 - wval_accuracy:

- 415 388ms/step - loss: 8.1961 - accuracy: ©8.9985 - val loss: 8.2883 - val accuracy:

Figura 49. Iteraciones de Aprendizaje, Modelo EfficienteNetV2BO
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La siguiente tabla especifica el porcentaje (80%) de imagenes tomadas para el

entrenamiento, la cantidad de imagenes (32), que se tomaran para cada

pasada(epoch). La cantidad de epoch

% img Bach_size Iteration
32 1
2
80% 3_2 :
32 128
32 129
4127 +32 =129 1 epoch

Tabla 10. Detalles de entrenamiento

Guardado del Histérico del entrenamiento

import pickle
import datetime
log_file_path =

"/content/drive/MyDrive/project/logs/DenseNet2e1-"

+ datetime.datetime.now().strftime("%Y%mid-%HiM%S" )
with open(log_file_path, 'wb') as file pi:
pickle.dump(history.history, file pi)

Figura 50. Guardado del historico de entrenamiento

Cambios Efectuados en cada Notebook de los Modelos

m
2 ; . pas
-g Lineas de Cadigo afectadas para cada modelo )
[ @
©) S
# Pretrained model
base model = keras.applications.Reshet5a(
Para cada include_ top=False,
Archivo de weights="imagenet"”,
los Modelos input shape=input shape) _ ]
se actualizo |tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=0s.path.join -1pyn
el nombre ] (config["save model”][ path"],
- Resnet5@.{epoch:@2d}-{val accuracy:.2f}.h5"),
del mismo
log file path = "/content/drive/MyDrive/project/logs/ResNet50-"
+ datetime.datetime.now().strftime( "%yimid -%HXMES ")
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4.1.4.

Tabla 11. Configuracion de cada Modelo
Prediccion
En la prediccion lo que primero se hace es importar una funcion
%pylab(). La que va a permitir traer consigo varios modulos de
Matplotlib y que se van a usar en la importacion de las librerias para

visualizar la identificacion de la hoja enferma.

#pylab inline

img path =

"/content/drive/MyDrive/project/data/unzipped/data/Armyworm/26236310 114951, IPG"

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg

img = mpimg

.imread(img_path)

imgplot = plt.imshow(img)

plt.show();
img = keras
img_array =
img_array

predictions

.preprocessing.image.load img(img_path, target size=image size)
keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
tf.expand dims(img_array, @) # Create batch axis

= model.predict(img_array)

score = predictions[@]

print(
t"This

image is:\n {score[@]:.2f}

Armywormi\n {score[1]:.2f}

percent
percent
Healthy

Blight\n {score[2]:.2f}
Common_Rust\n {score[3]:.2}
")
Figura 51. Prediccién de Enfermedad

Primero se lee la ruta de la imagen, seguido se va cargar la imagen con
la funcion de load_img() en formato PIL. Donde tiene como argumentos
alarutay el tamafo de laimagen. Ya con laimagen cargada se procede
a convertir toda la estructura de la imagen en un arreglo numpy.

Biblioteca que trabajamos con python y keras.
Luego ese conjunto de nimeros almacenados en la variable img_array

la vamos a representar en un plano. El mismo que se elabora mediante

la funcion tf.expand_dims(). En el que recibe como parametros el
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arreglo numpy y el axis=0 que representa el valor donde inicializa la
representacion.

Finalmente se aplica la funcion model.predict() para predecir el
resultado de las entradas. Y luego se imprime la imagen con el valor

predicho mas la etiqueta de la enfermedad.

Prediccion de Plaga por cada Modelo Entrenado

A. Prediccién Modelo DenseNet201

0 500 1000 1500 2000 2500
1/1 [===========================.—_==] - es 163m5/5tep
This image is:
9.9% Armyworm
0.00 percent Blight

@.00 percent Common_Rust
.00 Healthy

Figura 52. Prediccion Modelo DenseNet201
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B. Prediccion Modelo MobileNetV2

0 500 1000 1500 2000 2500

This image is:

1.66 Armyworm

9.6@ percent Blight
@.00 percent Common_Rust
.00 Healthy

Figura 53. Prediccion Modelo MobileNetV2

C. Prediccién Modelo ResNet50
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1/1 [==============================] - 35 3s5/step
This image is:
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©.01 percent Blight

©.00 percent Common_Rust
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Figura 54. Prediccion Modelo ResNet50
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D. Prediccion Modelo EfficientNetV2B0

0 500 1000 1500 2000 2500

1/1 [=============== =============== ] - 2s 2s/step
This image is:

@.9% Armyworm

@.00 percent Blight

@.00 percent Common_Rust

©.00 Healthy

Figura 55. Prediccion de Modelo EfficientNetV2B0

4.1.5. Interpretacion

4.1.4.1. Ingesta de Logs

Para la Interpretacion de resultados se importa las siguientes librerias

usadas en Python.

import pandas as pd

import plotly.express as px
import pickle

import os

import tensorflow as tf

Figura 56. Librerias importadas para Interpretacion
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Montamos el enlace del Drive para luego ser abierto del nuestro

proyecto que se encuentran en el Drive de google.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

Figura 57. Enlace a Drive

Se establece la ruta y listamos todos los resultados obtenidos del
entrenamiento de cada modelo en la carpeta logs.

path_logs = "/content/drive/MyDrive/project/logs"

logs = os.listdir(path_logs)
full logs = [os.path.join(path _logs, log) for log in logs]
Figura 58. Pasar resultados de entrenamiento a variable

Cargamos resultados de las predicciones de todos los modelos
mediante un DataFrame, utilizando funciones integradas con las
importaciones antes mencionadas en este paso.
data_logs = []
for full_log, log in zip{full_logs, logs):
with open(full log, "rb") as file pi:
history = pd.DataFrame(pickle.load(file_pi))

history["model™] = log
data_logs.append(history)

data_logs = pd.concat(data_logs)
data_logs

Figura 59. Recorrer resultados de todos los modelos
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Lista el resultado del entrenamiento de cada epoch de todos los modelos.
Estos valores son las métricas que nos permiten estimar si cada modelo

seleccionado se ajusta a los datos de entrenamiento y validacién. Tenemos:

Loss: nos muestra los valores de pérdida durante el entrenamiento y que

son menores que los de val_loss.

Val_loss: nos muestra los valores pérdida de validacion y en los cuales nos
debemos centrar. Porque para saber que nuestro modelo va aprendiendo
de manera correcta,y determinar que no tiene sobreajuste y generaliza bien.
Este valor deberia de llegar a un punto donde los valores casi sean iguales
o los de loss. Y por lo que podemos observar nuestros modelos van por

buen camino. Lo mismo que se interpreta como un buen aprendizaje.

Accuracy: nos arroja el valor de precision de los datos de entrenamiento
que se encuentra en la siguiente ruta:

/content/drive/MyDrive/project/data/unzipped/data/

Val_accuracy: es el resultado de la precision del conjunto de datos de
validacién por cada epoch. Normalmente el valor de esta variable es menor
gue accuracy pero su diferencia no deberia ser muy significativa. En

nuestros modelos las diferencias son minimas.

Lr: La variable Ir (learning rate) es dependiente del parametro val_loss.
Donde si el val_loss no disminuya, el Ir baje mas para que el modelo de
pasos mas cortos para llegar al objetivo esperado, es decir a una mejor
prediccidén en val_accuracy. y este valor en cada iteracion disminuye mas,

Mientras val_loss no disminuya.
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DataFrame de Predicciones por Modelo. Se muestra todos los epochs de

cada modelo.

loss accuracy wval loss wal accuracy 1r model
0 6529956 0905016 4834826 0.853540 0.00100 DenseMet201-20230610-043521
1 3696426 0966562 3521076 0952473 0.00100 DenseNet201-20230610-0435621
2 25645936 0979404 3997584 0946654 0.00100 DenseMNet201-20230610-043521
3 1915097 0980373 1.861350 0965052 0.00100 DenseNet201-20230610-043521
4 1413942 0984735 1166743 0957391 0.00100 DenseMNet201-20230610-043521
45 0124032 0999273 0.119646 0995150 0.00004  MobileMNetV220230611-031218
46 0119363 0999273 0.119685 0995150 0.00004  MobileMetV220230611-031218
47 0116267 10999515 0118772 0995150 0.00004  MobileMNetV220230611-031218
48 0117596 0939758 0.118841 0995150 0.00004  MobileMetV220230611-031218
49 0119166 0999273 0.118516 0.994150 0.00004  MobileMNetV220230611-031215

159 rows = 6 columns

Figura 60. Resultados de entrenamiento

4.1.4.2. Revision de los Entrenamientos
v" Precision Maxima

Para comparar la precision de los modelos lo que se hizo fue usar las
librerias pandas y agrupar por modelo. Comparando el val_accuracy y
el niumero de epoch en el que ocurrié ese valor.

Con los numero obtenidos deducimos que el modelo DenseNet201 fue
el modelo éptimo debido a que tan solo 10 epochs le hicieron
suficientes para lograr una precision de 0.988361. Luego le sigue
ResNet50 con un valor de 0.990301 en 13 epochs que fue mucho
mejor pero que le tomo mayor numero de épocas(pasadas), seguido
por MobileNetV2 con un resultado de 0.996120 con 42 epochs y
finalmente EfficienteNetV2BO 0.994180 en el epochs 42.
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Es la maxima precision obtenida por cada modelo y las epochs que le
tomd lograrlo: DenseNet201 logra la mayor precision en el menor
namero de epochs, pero es el modelo mas pesado; aunque no el que
tiene el mayor numero de parametros.
effort = data logs.groupby("model”)["val accuracy"].agg(["max", "idxmax"])}
effort["epoch™] = effort["idxmax"] + 1

effort.drop{"idxmax”, axis=1, inplace=True)
effort

max epoch el
model
DenseNet201-20230610-043321 0.988361 10
EfficienteNetV2B0-20230610-061923 0.994130 42
MobileNetV220230611-031218 0.996120 42

ResNetb0-20230610-074818 0.950301 13
Figura 61. Mejores resultados obtenidos por modelo

v" Peso o Costo de Entrenamiento de los Modelos

Estos son los pesos y nimeros de parametros de cada modelo. Lo que

cuesta entrenarlos.

size_MB parameters_M

ResNet50 50.0 256
EfficienteNetV2BO 29.0 7.2
MobileNetV2 14.0 =
DenseNet201 80.0 202

Figura 62. Costo de entrenamiento de los modelos
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4.1.4.3. Graficos de Curvas de Entrenamiento.
1. Resultados de Pérdida.

En esta parte se visualizar el resultado de las métricas loss y val_loss.
Los mismos que su tendencia era disminuir con un margen de
diferenciacion minimo en cada modelo. Como el margen de pérdida
no fue en aumento y los minimos tuvieron resultados casi estables, se

interpreta como un entrenamiento adecuado.

data logs["epoch"] = data logs.index + 1
fig = px.line(data logs,
x="epoch",
y=["val loss"],
color="model",
template="plotly white",
title="val loss")
fig.show()

Figura 63. Configuracion de argumentos para grafico de pérdida

En el grafico siguiente se muestran los resultados del modelo
DenseNet201. Resultados obtenidos durante el entrenamiento, con un
valor en validacion de pérdida de val_loss = 3.7004, en la epoch 10.
En el eje Y el valor de pérdida de validacion y en el eje X el nUmero de
épocas que son 50 durante el entrenamiento de cada modelo. El
namero de épocas dependera del valor de la mejor precision. También
se visualiza una leyenda que representa cada modelo con un color
definido. Con esta grafica lo que se interpreta es que la tendencia del

valor de pérdida de validacion es a disminuir.
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Figura 64. Nivel de pérdida del Modelo DenseNet201
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2. Resultados de Precision

fig = px.line(data logs, x="epoch", y=["val accuracy"], color="model",
template="plotly white"”, title="val accuracy")
fig.update layout(title x=0.5)
fig.show()
Figura 65. Configuracion de argumentos para grafico prediccion

En el siguiente gréfico lo que se representa es la precision de la validacién del modelo DenseNet201 val_accuracy = 0.9884
con tan solo 10 épocas(epoch)

val_accuracy

model=DenseNet201-20230610-043821
variable=val_accuracy

epoch=10

value=0 938361

model

DenseMNet201-20230610-043821
~— EfficienteNetV2B0-20230610-061923
ResMet50-20230510-0745818
MobileNety220230611-031218

A!

value

25 30 35 40 45 50

epoch

Figura 66. Nivel de precision de modelo DenseNet201
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4.1.4.4. Predicciones
a) Importar librerias y Cargar el mejor modelo.
En esta parte se carga aquel modelo que obtuvo mejores resultados
durante el entrenamiento. Considerando como aspecto importante el
tiempo de procesamiento. Le llego a tomar solo 10 epochs para obtener
una prediccion del 0.988361. Es decir, cerca del 99% de acierto. Ese

modelo es DenseNet201.

import keras

import tensorflow

model = keras.models.load model
("/content/drive/MyDrive/project/models/DenseNet261.10-6.99.h5")

Figura 67. Librerias usadas para carga de prediccion

b) Carga de Imagenes desconocidas por el modelo y Realizamos
Predicciones sobre ellas.

#pylab inline
images = ["/content/drive/MyDrive/project/data/test2/Armyworm.jpg”,
"/content/drive/MyDrive/project/data/test2/common_rust.jpg",
"/content/drive/MyDrive/project/data/test2/blight. jpeg”,

"/content/drive/MyDrive/project/data/test2/Healthy.jpeg"”]

tfor image in images:
img _path = image
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
img = mpimg.imread(img_path)
imgplot = plt.imshow(img)
plt.show();
img = tensorflow.keras.utils.load img(img_path, target size=(248, 248))
img_array = tensorflow.keras.utils.img_to_array{img)
img_array = tensorflow.expand _dims{img_array, 8) # Create batch axis

predictions = model.predicti{img_array)
score = predictions[@]

Figura 68. Carga de imagenes desconocidas por el modelo
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En esta parte lo que se realiza es cargar las imagenes nuevas, construir
un ciclo for image in images: con el objetivo de iterar cada imagen en un
plano. Para poder realizar la prediccion y determinar la precision de cada
imagen procesada.
En las siguientes lineas de codigo lo que se hace es mostrar cada imagen
con su nombre de archivo, descripcion de las enfermedades y el valor
referente a la precision determinada por el modelo.

print(
f"This image is:\n {score[@]:.2f}
Armyworm\n {score[1]:.2f}
percent Blight\n {score[2]:.2f}
percent Common_Rusti\n {score[3]:.2f}
Healthy")

Figura 69. Mostrar imagen etiquetada

En la primera prediccion, el modelo determina que la imagen se clasifica en
el grupo de Plagas como Gusano. Con una precision de 0.97, es decir al 97%
acierta que detecto la plaga que esta atacando es la mencionada.

750
1000
1250
1500

1750 :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

1/1 [========== ==== =] - 13s 13s/step
This image is:

@.57 Armyworm

9.01 percent Blight

@.01 percent Common_Rust

.01 Healthy

Figura 70. Prediccion de Plaga Gusano
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El modelo determina a un 0.95, es decir a un 95 % que la imagen de la
enfermedad se encuentra dentro del conjunto de Roya Comun. Este valor
Nnos arroja una precision adecuada para la identificacion.

0 50 100 150 200 250 300
1/1 [======== ==== ] - @s 8ims/step
This image is:
@.02 Armyworm

@.02 percent Blight
@.95 percent Common_Rust
@.01 Healthy

Figura 71. Prediccion de enfermedad mancha foliar
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Una precision de 0.98, Nos dice que la enfermedad detectada es Tizon de la
Hoja de Maiz. Al 98% es un valor muy eficiente con respecto a la
identificacion.
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1/1 [==============================] - @5 93ms/step
This image is:

9.01 Armyworm

©.98 percent Blight

@.01 percent Common_Rust

9.00 Healthy

Figura 72. Prediccion de enfermedad Tizén de la hoja de maiz
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La dltima prediccion determina al 0.73 que es una hoja de maiz saludable
con 73% de acierto.
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.73 Healthy

Figura 73. Prediccion de hoja saludable
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5.1.

5.2.

5.3.

DISCUSION DE RESULTADOS
En este capitulo evaluaremos el rendimiento de los modelos para dar

respuesta a la hipotesis formulada en el proyecto.

Formulacion del Problema
¢, Como mejorar la deteccién temprana de plagas y enfermedades en los

cultivos de maiz en el Distrito de Cascas, La Libertad?

Formulacién de Hipotesis

Un modelo de procesamiento de imagenes con Redes Neuronales detecta
plagas y enfermedades en los cultivos de maiz en el Distrito de Cascas, La
Libertad, durante el aifio 2022.

Validacion de Resultados
Primero se importan las librerias necesarias a utilizar para el graficar la matriz

de confusion.

from sklearn.metrics import confusion_matrix, fl_score, roc_curve,
precision_score, recall score, accuracy_score, roc_auc_score
from sklearn import metrics

from keras.models import load_model

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

¥matplotlib inline

Figura 74. Importacion de Librerias
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Luego se almacenan las etiquetas de cada categoria en la variable names
mediante un arreglo. Seguido se pasa una funcion de lectura de datos a otra
variable. La misma que se va a usar con otra funcion keras
flow_from_directory que permitir dividir las imagenes en lotes, donde se tiene
configurador algunos parametros. Y también donde se encuentra la ruta de
acceso a las imagenes nuevas para medir el rendimiento de cada modelo,
mediante la matriz de confusion. Para dicha tarea se considerd un total de
320 imagenes. Las mismas que estan comprendidas en grupos de 80

imagenes cada carpeta.

names = [ "Armyworm', 'Blight', 'Common_Rust', 'Healthy']

#ImageDataGenerator() para leer los datos de test
test datagen = ImageDataGenerator()

test generator = test datagen.flow from directory(
config["data test"]["test images"],
target size=(248,248),
batch size=batch size,
class mode='categorical”’,
#se configura en false para garantizar que las predicciones
#se ordenen y coincidan con las etiquetas
shutfle=False

Found 320 images belonging to 4 classes.

Figura 75. Funcion para agrupacion por lotes
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El siguiente paso carga el modelo con la mejor la informacién obtenida
durante el entrenamiento y que ahora se usaran para predecir. Para ello se
pasa las variables configuradas con anterioridad a una nueva funcién
predict_generator. Que va a permitir predecir los resultados de las imagenes
gue se le pase. Adicional a ello se crean dos variables donde va a recibir la

informacion de la data predicha y la real.

#custom_Model= load model("DenseNet281.16-2.99.h5")
custom_Model = load_model("/content/drive/MyDrive/project/models/DenselNet281.18-8.99.h5")

predictions = custom_Model.predict_generator(generator=test_generator)

y_pred = np.argmax(predictions, axis=1)
y_real = test_generator.classes

Figura 76. Prediccion de imagenes

Finalmente se utiliza la funcion de la matriz de confusién confusion_matrix
para evaluar las métricas de cada modelo entrenado. Donde se van a
representar mediante una tabla de filas y columnas con la libreria plot.

Pasandole algunos parametros.

cm=metrics.confusion_matrix(y_real, y_pred)

plot_confusion_matrix(conf_mat=cm, figsize=(6,6), class_names = names, show_normed=False)
plt.tight_layout()

Figura 77. Generacion de la matriz de Confusion

Se sabe que se tiene 4 clases:

Nombre en Inglés Nombre Técnico

Armyworm Gusano

Blight Tizon de la Hoja
Common Rust Roya Comun
Healthy Saludables

Tabla 12. Plaga y Enfermedades del Maiz
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A continuacion de describe la estructura y los valores obtenidos de la matriz

de confusion de cada uno de los modelos.

Las filas estan conformadas por los valores o imagenes reales y las columnas
por los valores predichos durante el entrenamiento. La tabla se conforma por
la siguiente nomenclatura:

TP = verdaderos positivos

VN = verdaderos negativos E TP FN
FP = falsos positivos E

, o FP TN
FN = falsos negativos o

Tabla 13. Estructura de matriz de confusion

5.3.1. Resultados del modelo DenseNet201 en la matriz de confusién.

Los TP de la clase Armyworm fueron 78 clasificados como gusano.
Donde para la clase Blight obtuvo 1 clasificados como gusano, en la
clase common_rust hubo O clasificados como gusano, y finalmente en

la clase Healthy tiene 1 clasificados como gusano.

Los TP de la clase Blight fueron 41 clasificados como Blight. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 36 clasificados como Blight, en la clase
common_rust hubo 3 clasificados como Blight, y finalmente en la clase

Healthy tiene O clasificados como Blight.

Los TP de la clase Common Rust fueron 26 clasificados como Common
Rust. Donde para la clase Armyworm obtuvo 52 clasificados como
Common Rust, en la clase Blight hubo 1 clasificados como Common
Rust, y finalmente en la clase Healthy tiene 1 clasificados como

Common Rust.

Los TP de la clase Healthy fueron 34 clasificados como Healthy. Donde

para la clase Armyworm obtuvo 46 clasificados como Healthy, en la
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clase Blight hubo 0 clasificados como Healthy, y finalmente en la clase

Common Rust tiene 0 clasificados como Healthy.

Para lo TN se procede a sumar todos los valores que no pertenecen a

la fila y columna del TP.
TNarmyworm=41+3+0+1+26+1+0+0+ 34
TNBlight=78+0+1+52+26+1+46+0+ 34
TNcommon_Rust=78+1+1+36+41+0+46+0+ 34
TNHeaithy = 78 +1+0+36+41+3+52+1+ 26

Para lo FP se procede a sumar todos los valores de la columna

excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.
FPArmyworm = 36 + 52 + 46

FPgight=1+1+0

FPcommon rust=0+3+0

FPHeathy =1 +0+ 1

Para lo FN se procede a sumar todos los valores de la fila. Inverso al

caso anterior excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.
FN armyworm=1+0+ 1

FNgight=36 +3 +0

FN common Rust=52 +1+ 1

FN Heathy =46 + 0 + O
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Matriz de Observacion DenseNet201

CLASES MEDIDAS
TP TN FP FN
Armyworm 78 106 134 2
Blight 41 238 2 39
Common Rust 26 237 3 54
Healthy 34 238 2 46

Tabla 14. Matriz de Observacion de Resultados DenseNet201
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Figura 78. Matriz de Confusién del Modelo DenseNet201

89




5.3.2. Resultados del modelo MobileNetV2 en la matriz de confusion.

Los TP de la clase Armyworm fueron 56 clasificados como gusano.
Donde para la clase Blight obtuvo 10 clasificados como Armyworm, en
la clase common_rust hubo O clasificados como Armyworm, y

finalmente en la clase Healthy tiene 14 clasificados como Armyworm.

Los TP de la clase Blight fueron 55 clasificados como Blight. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 13 clasificados como Blight, en la clase
common_rust hubo 10 clasificados como Blight, y finalmente en la
clase Healthy tiene 2 clasificados como Blight.

Los TP de la clase Common Rust fueron 59 clasificados como
Common Rust. Donde para la clase Armyworm obtuvo 16 clasificados
como Common Rust, en la clase Blight hubo 1 clasificados como
Common Rust, y finalmente en la clase Healthy tiene 4 clasificados

como Common Rust.

Los TP de la clase Healthy fueron 20 clasificados como Healthy. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 59 clasificados como Healthy, en la
clase Blight hubo 1 clasificados como Healthy, y finalmente en la clase
Common Rust tiene 0 clasificados como Healthy.

Para los TN se procede a sumar todos los valores que no pertenecen a

la fila y columna del TP.

TNArmyworm =55+10+2+1+59+4+1+0+ 20
TNBlight =56+ 0+ 14+ 16 +59 +4 +59 + 0 + 20
TNCommon_Rust=56+10+14 +13+55+2+59+ 1+ 20
TNHealthy =56 + 10+ 0+ 13 +55+ 10+ 16 + 1 + 59

Para los FP se procede a sumar todos los valores de la columna

excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.

FPArmyworm =13 + 16 + 59

90



FPBlight=10+1+1
FPCommon _Rust=0+10+0
FPHealthy=14+2+4

Para lo FN se procede a sumar todos los valores de la fila. Inverso al

caso anterior excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.
FN Armyworm =10+ 0 + 14

FN Blight =13 + 10 + 2

FN Common_Rust=16+1+4

FN Healthy =59+ 1 +0

Matriz de Observacion MobileNetV2

CLASES MEDIDAS
TP TN FP FN
Armyworm 56 152 89 24
Blight 55 228 12 25
Common Rust 59 230 10 21
Healthy 20 220 20 60

Tabla 15. Matriz de Observacion de Resultados MobileNetV2
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Figura 79. Matriz de Confusion del Modelo MobileNetV2
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5.3.3. Resultados del modelo EfficientNetV2B0 en la matriz de confusion.

Los TP de la clase Armyworm fueron 71 clasificados como gusano.
Donde para la clase Blight obtuvo 6 clasificados como Armyworm, en
la clase common_rust hubo O clasificados como Armyworm, y

finalmente en la clase Healthy tiene 3 clasificados como Armyworm.

Los TP de la clase Blight fueron 43 clasificados como Blight. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 26 clasificados como Blight, en la clase
common_rust hubo 11 clasificados como Blight, y finalmente en la
clase Healthy tiene O clasificados como Blight.

Los TP de la clase Common Rust fueron 44 clasificados como
Common Rust. Donde para la clase Armyworm obtuvo 32 clasificados
como Common Rust, en la clase Blight hubo 4 clasificados como
Common Rust, y finalmente en la clase Healthy tiene 0 clasificados

como Common Rust.

Los TP de la clase Healthy fueron 34 clasificados como Healthy. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 46 clasificados como Healthy, en la
clase Blight hubo 0O clasificados como Healthy, y finalmente en la clase
Common Rust tiene 0 clasificados como Healthy.

Para los TN se procede a sumar todos los valores que no pertenecen a

la fila y columna del TP.
TNArmyworm =43 +11+0+4+44+0+0+0+34
TNBIlight=71+0+3+32+44+0+46+0+ 34
TNCommon_Rust=71+6+3+26+43+0+46+0+ 34
TNHealthy=71+6+0+26+43+11+32+4 + 44

Para los FP se procede a sumar todos los valores de la columna

excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.

FPArmyworm = 26 + 32 + 46
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FPBlight=6+4+0
FPCommon _Rust=0+11+0
FPHealthy=3+0+0

Para lo FN se procede a sumar todos los valores de la fila. Inverso al

caso anterior excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.
FN Armyworm =6 +0 + 3

FN Blight =26 + 11 + 0

FN Common_Rust=32+4+0

FN Healthy =46 + 0+ 0

Matriz de Observacién EfficientNetVV2B0

CLASES MEDIDAS
TP TN FP FN
Armyworm 71 136 104 9
Blight 43 230 10 37
Common Rust 44 229 11 36
Healthy 34 237 3 46

Tabla 16. Matriz de Confusion del Modelo EfficientNetV2B0
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Figura 80. Matriz de Confusion del Modelo EfficientNetV2B0
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5.3.4. Resultados del modelo ResNet50 en la matriz de confusion.

Los TP de la clase Armyworm fueron 73 clasificados como gusano.
Donde para la clase Blight obtuvo 3 clasificados como Armyworm, en
la clase common_rust hubo O clasificados como Armyworm, y

finalmente en la clase Healthy tiene 4 clasificados como Armyworm.

Los TP de la clase Blight fueron 45 clasificados como Blight. Donde
para la clase Armyworm obtuvo 33 clasificados como Blight, en la
clase common_rust hubo 2 clasificados como Blight, y finalmente en
la clase Healthy tiene O clasificados como Blight.

Los TP de la clase Common Rust fueron 30 clasificados como
Common Rust. Donde para la clase Armyworm obtuvo 44 clasificados
como Common Rust, en la clase Blight hubo 0 clasificados como
Common Rust, y finalmente en la clase Healthy tiene 6 clasificados

como Common Rust.

Los TP de la clase Healthy fueron 30 clasificados como Healthy.
Donde para la clase Armyworm obtuvo 47 clasificados como Healthy,
en la clase Blight hubo 1 clasificados como Healthy, y finalmente en
la clase Common Rust tiene 2 clasificados como Healthy.

Para los TN se procede a sumar todos los valores que no pertenecen

a la filay columna del TP.
TNArmyworm=45+2+0+0+30+6+1+ 2+ 30
TNBIlight=73+0+4+44+30+6+47+2 + 37
TNCommon_Rust=73+3+4+33+45+0+47+1+30
TNHealthy=73+3+0+33+45+2+44+0+ 30

Para los FP se procede a sumar todos los valores de la columna

excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.

FPArmyworm = 33 + 44 + 47
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FPBIlight=3+0+1
FPCommon Rust=0+2+ 2
FPHealthy=4+0+ 6

Para lo FN se procede a sumar todos los valores de la fila. Inverso al

caso anterior excepto el valor de la celda a la que pertenece la clase.
FN Armyworm=3+0+4

FN Blight=33+2+0

FN Common_Rust=44+0+6

FN Healthy =47 + 1 + 2

Matriz de Observacién ResNet50

CLASES MEDIDAS
TP TN FP FN
Armyworm 73 116 124 7
Blight 45 243 4 35
Common Rust 30 236 4 50
Healthy 30 230 10 50

Tabla 17. Matriz de Confusion del Modelo RestNet50
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Figura 81. Matriz de Confusion del Modelo ResNet50
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VI.

CONCLUSIONES

En el marco de los objetivos planteados, se realiz6 una exhaustiva
Investigacion del Estado del Arte de Machine Learning encontrando grandes
avances tecnologicos en diferentes ambitos como la Agricultura, la Medicina,
Sistemas Climatolégicos, Seguridad en sistemas de reconocimiento facial, en
la Musica, etc. Se tuvo que indagar diferentes terminologias, herramientas,
funciones, procesos, arquitecturas, estudios en el aspecto tecnoldgico y
también en parte de la agricultura para conocer sobre algunas enfermedades

y plagas, y el proceso que realizan los agricultores para combatirlos.
En funcion de cada objetivo Especifico se concluye:
Recopilar Imagenes de Plagas y Enfermedades de los cultivos de maiz:

Se recolecté imagenes de enfermedades y plagas tanto de campo como
también de repositorio kaggle, imagenes clasificadas segun la enfermedad o
plaga. Como son tizén de la hoja de maiz, roya comun, gusano y de hojas

sanas. Luego se procedio a clasificar en directorios en Google Drive.

Entrenar los modelos de redes neuronales utilizando técnicas de
procesamiento de imagenes para la deteccion de plagas y enfermedades en

los cultivos de maiz:

Se desarrollé y entreno 4 modelos de redes Neuronales Convolucionales
como DenseNet201, EfficientNetV2B0, MobileNetV2 y ResNet50. Modelos
pre entrenados con el repositorio de imagenes ImageNet con mas 10 millones
y 1000 categorias de imagenes que fueron utilizadas para un
preentrenamiento de modelos neuronales. Se aplicaron capas de
procesamiento como aumentacion, rotacion, zoom y funciones Yy filtros que

permitieron mejorar la generalizacion o aprendizaje de los modelos.

Analizar datos relevantes sobre plagas y enfermedades comunes en los
cultivos de maiz en el Distrito de Cascas. Utilizando técnicas de

Procesamiento de imagenes:
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En funcion del tercer objetivo al aplicar técnicas o capas de procesamiento
como aumentacion de datos, funciones matematicas en el aspecto neuronal
y capas como Dropout; logramos obtener solo informacion relevante de una

imagen, excluyendo la menos importante.

Evaluar los modelos para la deteccion de plagas y enfermedades en los
cultivos de maiz. Para determinar su precision y rendimiento en la deteccion

en plagas y enfermedades.

Se utilizé la matriz de confusiébn como herramienta de medicion de
desempeiio de los modelos. Permitiendo identificar que tan acertados son los

resultados obtenidos por cada modelo.

. Visualizar los resultados de la prediccion de cada modelo.
Para mostrar el resultado de la precision de los modelos se usaron librerias
Python como Plotly y Matplotlib. Que permitieron tener una mejor vista del

resultado de aprendizaje y precision de cada modelo.

Interpretar e Identificar el mejor modelo para la deteccion de plagas y

enfermedades en los cultivos de maiz.

Luego de haber graficado los resultados, se procedié a pasar una imagen
nueva como data de prueba o test. Para medir que tan precisos son las

predicciones de cada modelo.

A nivel de precision el modelo DenseNet201 es mas rapido para detectar,
porque solo le tomo 10 epochs con una precision de 0.988361. Es decir, un
98 %; seguido por el modelo ResNet50 con 13 epochs y una precision de
0.990301 al 99 % en comparacién a los de ultimos modelos que les tomo 42

epochs.
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Objetivo General

Identificar el modelo mas eficaz de procesamiento de imagenes con Redes
Neuronales para la deteccidon de plagas y enfermedades en los cultivos de

maiz en el Distrito de Cascas, La Libertad, durante el afio 2022.

Con las pruebas y aplicando la técnica de medicion de rendimiento de un
modelo neuronal, como es la matriz de confusién se puede concluir que el
modelo MobileNetV2 es mucho mas preciso y cuenta con mayor cantidad de
aciertos en verdaderos positivos y negativos. Sumado a ello que es un
modelo bien liviano. En comparacion a los demas modelos, con 3.5 millones

de parametros. Es decir, es mas eficaz.

size_MB parameters_M

ResNet50 50.0 256
EfficienteNetV2BO 29.0 7.2

I MobileNetV2 14.0 3.5 I
DenseNet201 80.0 20.2

Figura 82. Costo de entrenamiento MobileNetV2

Modelo con el mejor rendimiento MobileNetV2.

DenseNet201-20230610-043821 0.988361 10
EfficienteNetV2B0-20230610-061923 0.994130 42
MobileNetV220230611-031218 0.996120 42

ResNet50-20230610-074818 0.990301 13

Figura 83. MobileNetV2
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VII.

RECOMENDACIONES

Las imagenes obtenidas no deben tomarse de un solo angulo porque esto
podria afectar al evaluar el rendimiento de los algoritmos. A si mismo si se
optara por adquirir imagenes de algun dataset de internet. Estas deben tener

una nitidez adecuado y un mismo tamaro en todas las imagenes.

Es recomendable tener una cantidad considerable de imagenes de cada

clase que se quiera entrenar un modelo.

Para el procesamiento de imagenes se recomienda aplicar determinas capas
de preprocesamiento y aumentacion que son propias de la libreria Keras para
nuestro caso. Con la finalidad de mejorar la generalizacién(aprendizaje) de
los modelos.

Es muy recomendable la conversion de las imagenes sea a escala de grises.
Permitir la conversion de valores entre 0’s y 1’s para lograr un mejor

entendimiento por parte del algoritmo y maquina.

Se recomienda que los modelos no sean entrenados varias veces porque
esto puede ocasionar el sobre ajuste. Es decir, el modelo aprendio
demasiado acerca del objetivo y esto no permite generalizar bien en otras
imagenes que se le proporcione. También puede ocurrir o contrario que el
modelo tenga desajuste, quiere decir que el nimero de capas, funciones y
filtros son muy simples o la cantidad de imagenes es muy poca. No le va a

permitir aprender bien y puede ocasionar este ultimo escenario.

Por ello se recomienda investigar que técnicas, filtros o funciones son las méas
adecuadas para mejorar la generalizacion en los modelos entrenados.
También se aconseja definir determinados parametros con un valor minimo

de acuerdo con lo que se quiera lograr.

Es recomendable contar con recursos pagados por el tema limitaciones,

cuando se utiliza recursos gratuitos. Por ejemplo, para el caso de
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procesamiento de imagenes se necesita GPU minimo de 15 GB. De acuerdo
con la estructura del modelo que estés desarrollando. Es decir, contar con

suficientes recursos computacionales para su ejecucion.

Para finalizar se recomienda aplicar una herramienta (Matriz de Confusion)

gue nos permita medir que tan preciso y eficaz es un modelo de red neuronal.
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IX.  ANEXOS

Plataforma de Google Drive donde se encuentra almacenado el Proyecto de Tesis (ANEXO 1)
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Dataset de imagenes (ANEXO 2)
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Creacion de las notebooks en la plataforma Google Colab (ANEXO 3)
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Cadigo fuente de la notebook MobileNetV2 (ANEXO 4)
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lpip install tensorflow==2.9.2
{x} lpip install q keras==2.2.8
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import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

s import regularizers

import datetime, os
import yaml

#for check version tensorflow and GPU avalaible
print(tf. _ version__)

tf.test.gpu_device_name( )

#!nvidia-smi

2.12.9

from google.colab import drive

<r

drive.mount('/content/drive')
=

Mounted at fcontent/drive
|
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