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RESUMEN

Reconpoimiente de patrones wsuales para getecckon de enfermedsces gn planfackoneas
da amoz dad sadtor Mishguivacu - Marales

La dedaccion temprans de enfemedades an laa planbau:mnewa Aoz es crucdal pera

gamntizar 1a salud de los culives ¥ la productividad agrieola. En @l presente irsheio, s
propone un enfoque Basado en wn models de red convolucional y reconooimients de
pairones visuales para la detecsian ﬁtumética da las enlermedades mas frecusnies an
las plantacionas de arroz. Se wllizd un conjunte de dates compuesio por 1874 imagenes
e hojas de anme, dasifcadas en res cRleqoras: 2N del amag [Dlasth, manchdn mamon
[brovwrepat) v salidabde (heakhy|. Para el antrenamiento v evaluacion del modelo =e uso
un gonjunts de dalos de aceeso aberio en combinacion con imagenas tomadas por un
smariphone delsecior Meshgulyacu, ubicado en el destio de Morales . Sa dividio el conjunto
de datos en un T0% para enlrenamsanio, un 20°% para valdasidn y un 109 para prueba.
Se empleo la arguilectura de red corvolucional Inceptien'3, conocida por sa capacidad
pava eubracr ciracteristicas mlevanies de las imibgenes, aplicando ransferencia de
awandimja&ra conectar diche modelo preentrenado a una capa de clasificackon da 3
calsgoriss. Adaemas, 56 apicaron 1ﬁu‘iﬂaﬁa pregrotasamisnta ¥ aumento s datos para
mejorar la generalzacedn dal modedn. Lo resualtedos obtenidos mostraren ung aite
procision en la deteccion de enfermedades en las planiociones de amoz, El modelo alcanzd
una exactibud ded 6. 75% an el corgenio de prueba, supsnor a los modelos de Alexnet y
Resnsthl. Este resultadoe fus faricrmants evaluado mediants maincss de evaluason:
precissin. exactiud, F1. recall, Kappa de Cohan, v &rea bajo b curva ROC, demostrando
asi la ehcacia el modelo para das@icar los dalos provisios.,

Palabras clave: aprendiza@ produndo, planacionss oe amoz, red convolcional,
raconceimiants de patrones, Incaptior\va
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ABSTRACT

Yisual patern recognilion for disease deecton in nce plantations in the Mishouiyacu-

horakes seciar

Early detection of dsﬁw i rice plantations s cuelal to ensure crop health and

agriculiural productivity. In e sludy, an approach based on a convolullonal neural netswark
and visual patharn regognibion is proposed for tha automatic detection of the most common
digapses in once planiatons, A dalasel consisting of 1874 rice leal images was wsed,
classified imo thres catagories: nce blast, brown spol, and healthy. For modal training and
evalugtion, an open-sccess dataset was used in combination with ﬂﬁﬂi‘. fakan oy &
smariphone in the Mishquivncu sector, localed in the Morales district. The dalset was
diviged into 7O0% for fraining, 20°% for validation, and 1079 Tor testing. The Inceptionttd
convoditional meural network architecture was smpkoyed, known for is ability to extract
malevant eatures from mages, applying transter leanmng o connect the pretrained moded
o a dassihcation laver with 3 calegories. Additionally, data pregrocessng and
augmentation lechnigues wee appded (o mprose he model's geneaizalon, Te resulls
obimned showed high accuracy in disease delection in rce plantations, Tha modsl
achlevad an accuracy of 96.79% on the lesl sat, sumpassing E AlexMet and ReaMNetso
models. This result was further evaluated using evaluation metries such as precision,
accuracy, F1 scode, iecall, Cohen's Keppa, and aréa under the ROC curve. demaonstrating
the stfactivenass of tha model in chassitying the provadsd data.

Keyworde: desp loaming, rice plantations, convelutional nedral netaork, petern
mecogrilion, inceptioni'3
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CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

La produceidn de amoz tﬂrzﬁﬁw L.} o5 actuslmente una adividad imporiante en el
munco {Ashral & Khan, 20200, ya gue mas da la milad de la podacion mundal inconpora
esbe almants basics a su astilo de veda (M et &1, 2021). En tarminos de desaralo y calidad,
la=s plantaciones de arroz 2o ven alectadas por la ccwrenca de enfermededes an su ool
de cregimiento: causadas por bacheras, hangos, Wines, 0 en ecasones, pueden deberse a
factore=s amblentabes (Twad e al., 2021). En tal sentidoe, para Wang et al. (2021) es
nacasans wentiicadas de forma rapida y precisa; sin embargo, su diagndstico regquesrs

eapecial atencitn, habildedea y eqguipos que en muchos caaoe los agriculiores no posaen.

En &l Peard, & ?ﬂrﬂ‘:}"n e s IH'EH..I!-EHH"I Raciongl e Aoz S8 concenira prlnu:q:lalmente En s

depatamenios: Amazonas, San Marlin, La Liberiad, Piua ¥ Lambayegque; soupanda &
puesto 21 dendro del ranking de produciores (MIDAGHL 2021a). Se estima gue hasta &
afi 2020, aprodmadamenie 150 mil produciores se dedican &l cullivo de amaz, quisnes
acupan una supericie de arededor de 425 md hectaness de superfice agricoia (MIDAG AL
20216). Por otra parte; segln asta misma fuanta, a i lamgo de s afos la produocion
nacional ha requerdo arroz de alte calidad pasa abastecer & la poblaciin. Lo gue ha
gengradn e usp inadecuado oe feriizanies, cande como resultade UnE  Mayor
suscaphbiidad de las plantacones a las enfermedsdes.

En & region San Marlin, |8 producciin de arroz ha crecikdo positivamente gracas al alto
consumo v a lag condicionas clmalcas lavorables de la zona. Segin INEID (2021) an
diciernbre, la produccion de gmoz aicanz’ les B2.172 toneladas: un 168,9% mbs que las
TO2ED loneladas def mismo mes de 2020 Sin embargo, la ncidenca de enfermedades
sigua amenszando gravemanls la seguridsd de la produccion local de culivos en algunas
amas subdesarreladas (Hieng et al, 2205 kb que indica un protlema comin an I3
agriculiua del arroz yva gue los agrcutores no elempra estan al tanto de estos fasctores
peligrosas 0 cuando eoumen [Elmitwally el al. 2022)

De ko dascrite antenarmente, 56 defms como problama central de esta investgacion la
deficiencia en la ldentficacién de enfermadades en plantaciones de armz mediants
pocesns . de Inspeotiin  visual, para este oyecto se ha considerado  las  dos
enlermedades m&s comunes gQue slectan & las planiaciones de afroz an & sactor
Mishquiyacu; gl izon dal arez { Magraporthe grisea)l ¥ b mancha maran (Cochiobolus
Miyabeanus). Estos problemas dan como resuliedo wna dismnucain significativa an el




randimiento ¢ la cabdad del arroz, Por o tanta, s dificuta el logro dsl objetive de hacar
frente a la creclents demanda de aroz (Agus ef al, 2018).

Una de las causas de este problema es & dificufad para comprender os sinfomas visibles
da las aspacies patdgenas que afectan &l arroz (Picon o al, 21 %), ya qus las agnoultorss
posean un conacimients Imitado adguindo a través de fa expenencia (M et al., 2021). Es
asi gue Incluss s pakhlogos mas espeimentados no logran diagnoslicar ceslas
enlermedades (AE et al., 2021). O en &l peoar de s c8208 N0 Bstan @eponibles, coma &n
argas amotas (Sharma o al, 2022},

A su veZ, e sintomas e lag enfermedades vardan de planta 3 planta, v Cada una liene
caracteristicas distintas. En algunos casos & cultivo sane v & cultive sfectado parecen
identicos en ctagas iniales (Gravan of al. 2021) En ol caso de las manchas mamones,
los cambsos morfoldgicos provocados por esta enfeemedsad tienen formas ovaladas
misftras qus las manchas Blasticas presantan formas slipticss que pusden avidsnciarns
principalmants en sus hojas. Deads eate anfogue, para (Chen, Yin, at al_, 2080, Suatha et
al, 2021} surge la impodancia de reconcoer risgos basesdos en manchas, femas v
colores.

De manara similar ocurre en un estudio realizedo por Almasoud at al. (20827 donde
mencionan gue algunas enfermedades inducen A exhibir colores similares, peso fgnmas
distinias; mieniras que algunss llenen colores distinios, peno lommas similares. Ademas de
s multiplas enfermedades que alectan a wun solo espacimen da planta (Barbedo, 301 9).
A webes, fodas estas diferenclas generan confusidn en los agriculiores debado 2 la
esiructura compleia y a la similted enfre las enfermedades [Kaar et al, 2021],

Lo gue genera un diagndstion incorrecto de la enfermedad, ya que @ método de
dentificacian radicional se basa principalmente en obseraciones visusles de la apanencia
da las hojas dal arrog, realizado por bidlogos o agriculomns sxperimantados (Chen, ¥in, 81
al, Hxd0). De igual marera para KC et al. {3019 el examen visual s considera un método
eficoz para b detesoiion temprana de enfermedades; sin embangs, &5 propensn 4 crores

puesio gus Iz evaluscidn visual es subjetiva y depends da la parspectiva wiswal
desde & suslo donds 5& apoyan el obsarvadaor v & cbgsio a examinar. Por conssgussnie,
dicho método puede sar angoroes ¥ coniuso parna is vision humana [Arinichey et al, 30231,

e de lss consecusncias &2 el alta nivel de perdida de recursos tras un diagnostico
ma=acto 98 la enfarmedad, o que provoca pardidas scondmicss sagrificativas [Elmtwally
el gl 2023) fante pars la economia neclonal come pama loa hogareas de pequefios
productones gue dependen en gran medida del desamollo saludable de sus cullives v de
las ganancias netas que genera dicha actividad (Sowmnyalaksnmi ef al, 2021} En
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consscuancia, |3 sgnculbued debe evaluarse desde una parspactiva sociosconbmica
debido B que &3 un médodo importante para e desamclic sostanible del sector armocern
(Ve ef al, 20220,

La pringipal limflacidn ded problema arts una posibls solucsdn a5 |a capacidad financiara
dal agricultor, debédo a que la mayorfa de familias proeductoras no disponen una parte de
sU prEsupuesia en adguiscion de mourses becnologices, Y valendonds de la investigacgn
realizads por Sujatha et al. (2021} se puede afinmar gue el uso 08 tecnoibgia moderna
proporciona tecnacas avanzadas para lograr B opbimizacion de la producsidn agricala y «
desarrolo econdmico de la agricuttura.

Dado que la spanencla externa de las hojas puede ser obgto de procesamento de
imagenes, &n esta investigasion se implementd o uso de un smartphone para a
recoleccion de imagenas de campo del sector Mishguiyeou. De igual mansra =a smpledla
LM preantranada ncepton v3 potsncisds con aprandizags por transferansia con &l fin da
ayudar an |a deteccion de lag enfarmedades deacritas antardommeania; la mancha mamdn g
& fipdn ded ooz (Ma et al, 2098), En delinitva, se ogrd complementar los mélodos
radicionales de manso agricola con tecnoiogia pama mejorar la eficiencia y la perspecliva
visi@l al momanio da identificar enfermadades dsl armz (Tan & al, 2020), as'ﬁnrnu
reducir el esfuerzo humano en tareas labonicsas v repetitivas (Anuar et al., 2022}, Dentro
de este marco, se planted la hipdtesis: E1 reconocimiento de patrones visuales ayuda a
detectar las enlarmedades mas frecusntes qua afectan |as plantaciones de amoz del sector
Misquigac
Asimsmo, s¢ propusc como objet general deleciar las enfermecdisies mas recuenies
g afectan a las plantacionas de amro? a Fawes de reconaomiento de patrones visuales.
A gonterasadcion, ks obgetives aspacilicos lssen: 1) dentificar las camdenisticas ¥ palronas
visuales de las enfermedades mas frecuentes en las plantaciones de amoz del saclor
ishguidans; 2) consiruir e imgemertar un maodedo de reconocimiento de palrones visuales
para ke deteccion de =3 endermedades mas frecuantas en plantaciones de aroz del secior
Mishquiyacu; v 3) comparas el rendimiento del modelo de run:aﬁc'mi:nb:r de palrones
wisuales con dos modelos de arguitecturas comdnmente ussdss para la deteccidn de las
e medades mas ecuentes en plantaciones o ames del sechos Mishgulyac,
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capiTuLO N
MARCO TEORICO

Debidoe a la relovangia ded tema, se han realizads varias revisiones del estadoe ded arle oon

&l objetivo de analzar los frabajos publicados en bos diimaos afios dispondbles en la
Baratlura. A continuacion, 8 detsllan B antecedentes de inwsshigacion con mayor
zamajanza al tems da estudio;

2. 1. Antecodenies de la investigacion

Internacional

Simhadri & Kondavasti (2023 prasantan en su artiouls "Reconocimianto automatico de
enfermedades de la hoja del asoz mediante aprendizae por transfersncis”, una
metodoingla pasa datectar y clasilicar automaticarmnente lag enfemmedadss de (as hojas da
arnz ugands el aprendizale por ransterencia sobne ralem pre-entrenados de redes
naumnalas convolucionalas [CNN), El estudin uliliza un gonjunta de dalos ce 10080
magenes de diez enfermedades de las hojs de amae ¥ ungs clese salucable, v evalis e
rendimiento de 15 modeins pre-enirenados de GHN, como Reshet. Inception. YGG, entra
oirns. El ahjetivo es dentificar el models mas etactivo y eficiente para la dasificacion da
bs enfermedades oo Ba hojas de armz, Los resullades muesiran qgue & modsds
InceptionVd obbere la mayor precsion media o un 998647, seguida por el modelo
Koaplion con un 99.61%. El estudio damuasira la wsrinridud del aprendiraje por
trangierencia sobra los modeles pre-enrenados da SRR pere el diagnbsiics sutomatice de
s anfermedades da las hojas da anmog, lo que pusda ayudar a majarar el rendanianta v la
Gakidad del cultiva,

Ofra inveatigacidn liktada “Clasibcacikn de & enfermedad del aroz Hispa medanta redag
neuronales comvolucionales” realzads por Sharma ef al, |2021) en la que propusieson una
e mewional conveducional (CHMN) Dagada en apremizaje profundo para detecta
enfermedad dal hispa del amoz a parir de magsnss de plantas de arroa. El abpiiva del
eatudio fue desarrcllar un sistema autoratizads v elicente para la deleccion de esta
en‘ﬁm&daéuue afecta la produccién v &l consumo de amoz en & mundo. Los resuftados
mastraron gue el modele SN propuesio aicanzd una precision del 845 en la clasificacidn
e imagenes de pantas de arrez sanas ¢ enlermas, wlilizands un conjunts de datos an
tiempo el recalestado de los Campds de amoe do Purgab,




En un estudio de Rahman et al, (2020) ttulsdo Tdentificacian y reconocemianta de
enfermedades y plegas del amoz mediante redes neuronaks  convoluclonales”
desamollaron melodas basados en aprendigam  prolunda para detectar  plagas v
entermedades a parlr de Imagenes de plantas de amor Adoplaron y megosaEon
amuitecturas de Oltima gensmcion a gran escata comd YEE1 6 & InceptionV'a para detactar
& identificar plages v anfarmedades del amez. Los resultados experimantales damaostraron
la eficacia de esios modelos en conjuntos de datos reales, Dada gue las amuiteciunes a
gran escala no son adecuadas para disposdivos moviles, presantaron una arquitectura
CHM paquena da 2 atapas y companran con las argutaciuras SN aliciantas an marmania
de dlirme generacisn, comae MobilaMet, MasMet Mobile v SgqueeseMet Los resuitadcs
expenmentaks mosiraron gue la amuikectua propuesia pusde lograr una pradisiin
previsia ded 93,3 % al mismo lemps gue eowte sgnificativamans el tamano dal modala,

Laif al (2022 an su artlouke de Investigaciin ttulada “WMlizecién de Deep Learning en
Agricufiusa; Deteccién de Wﬂﬂﬂaﬂﬂﬂ&ﬂ die plEnas de Aoz usando un madelo CHN
mejorscto” presants un método basado en aprendizaje prolundo para 3 deteccidn ¥
clasificagion de enfermedodes de ks planins de amoz usands un modelo rnl':'r:lmda-;lu
YEG 19 Bl mateds propuesto utiiza wuna técnica de aprendizaje por ranslerencis para
exiraer caracieristicas de las magenes de las hojas de armz y casificarlas en seis clases
distintas: eans, mancha pards esirecha escaldadura foliar, explosién folisr, mancha perda
y guemazon bactersana. Los resultados el metodo propuesto s& evaluanom wsandis una
métrica de precision media y =€ compararon con ofros méalodes similares de la erara
exiatenta El méndo propuasto g una precsion medis dad 98, 08% Lsandd LR conjunts
de detos aumentade no nosmakizado. El articulo concluye que el médado propaesto ofrace
mmdtados significalivamente mejores que s mélodas cuistenies ¥ gue puede ser una
hemamisma Uil para los agrcullores y ios nvestigadares en el campo de la agriculiura.

Haclonal

En un estudio titulado *Vislen arfificial en reconocimienio de patrones para clasificacdn da
frutas  en agronegocos” realizodo  por Enri Ledn et al (2020 presertamn unn
mreastigacian con la finslidad de especificar la efeciividad de la aplicaciin de wisaon artificial
para b denlificacdn de modelos o palrones de Tites. En esie irabajo ulilizason s8is Hipos
de frufas oon una bese de dalos de cincuenta regetros, donde consideraron cuatn
propisdades para cada una de las utas ademas una muessira de Yeinks frudss, Asimismo,
aplicaran &l método de ientificacidn aulomatico de patrones medisnta wn clasdicador
bayes@no implementato en Octave. Esie sistema obluvo ung efectividad de 93_53%. De
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esta manara, los aufores leganon a concluir qua apiicast weion arfificial en procesos donde
=i debe dentficar petronea resulta muy afactive.

Local

En al &miito locsl Santa Maria-Pinedo et ai. (2021} an sy nvestigacidn "Reconocimianto
de patrones de imagenss a través de un Sstema de vision artificial en MATLAB® realizaron
un estudo para cusntificar el grado de adecuacibn que existe snire un sizlema de wision
atifiial v la identificacon de patrones. La poblacidn y muesira que uilizaron es este
astudlo constaba de ocho modelos de Imagen, & matodo que empdearon fue la kea de
vaificiddn que aplichion a d0s ghupns [wﬂmﬂm y coniroly. La adquisicids
procesamients de las imagenes tue realizado en la facultad de Ingenlera de Sstemas e
Infesrnittica &0 un entomo controlado asistido por una chmara de '.ridnbLua aulorss
concluyeron gue el tempo de procesamiento fus de 10075 segundos para el grupo
gxpanmental misniras qua pam el grups contedd fue 67 75 sagundus@dsm&s chtuyasran
un porcentaje del Y% con respecto &l grado de adecuscidn entre &l sistema de wisdon
arificial ¥ |a derlificacion de patrongs,

2.2.Fundamentos tedricos

Wiglan Artificial

Para Patricie & Fieder (2018} la vision artilicial es un darea de |a intelgencia adifical, que
aborda técnicas wo métedos mediante los cusles se pusdsen construlr sislemes para
emplearse de manera razonanie en aplicaciones practicas. Esta drea de la indommatica
mcluya software, hardwara ¥ l@cnicas de imagen necesanas para o505 mabodos,
Principaimente, ks sstemas de visidn artficial fienen las siguientes clapas:

= Adquisacion de smagenas. Comianza con of uss de dispostivos como CAMaME pefa
transmiic sefiales elschonicas desde snsores a representacionss digitales, Existen
principalmentz dos tipos de camams disponibles que difieren en la forma en qus
BSCANEAN: Sred 0 83 La caldad de as magenes abfensdes por Un sislema de visida
arfifictal =& van drectamente afectedss por la llurminacion utifizada en le fase de
adguiscion. De esta forma, cuaiguesr esfuerae invedico en ullizar una dwminacgn
adecuada aumentard el rendimiants y 1a flabibidad del sistema y reducira la cormplejidad
del sofwane utilzado an la lage de procesamianto,

= Procesamienio de imagenss, Eslo incluye tarcas realizadas para procesar magenes
digitakes, como mejerar fa caddad de 18 imagen. comegir problemas de duminaciin o
raducir 8l ruido, Adsmas, & analisis de imagenss se refism al process de separar Una
ragian da intends de olvas raginaes pana adraar informacion.
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En solo pnas pocas décadas, la vision anfical se ha ahanzado an lodo, desde &l
reconocimiants de patronaa, el sprendizaje automatco, ks graficoa por computadora, la
moorsimgeiin 30, a realidad vidual v aumentada (Hakand gl al., 2080}, Por esta madn,
para Zareiforoash & al. (2006}, &l disstto y desamollo de Sstemas automaticos basados an
vision adificial & meligenca anificial para casrlicar enfsrmedades an hojas & arror puada
dar pomo rapultade une meyor calidad del producto final.

Hedes nauronales

Son modeds matematicos gue simufan los prncipos generales del funclonamento oel
cefelrn Con 1as neuronas ¥ snapsis que os conectan. Su carsclensiica princpsl es su
capacidad para capactarse através del aprendizale superdisado (Fesentinos, 2018},

Para Patricio & WMM“F una red neurcnal consia de nodos coneclados por enlacas
drgidos con pasos asociados que determinan s fusrza v la senal de |8 conexian. Los
pesoe son I principsl forma de afmacenamiento contines &n las redes neuronsles, ¢ los
algortmos de aprendizaje a menudo pueden achualizar estos pesos, Los nodos de entrada
¥ salkda son s que bianen consxionss con &l mundo extenor. Cada nodo &5 indepsadienta
de kos demas y. por b tanto, pusde realizar sus calcirdos 5040 a padir de respeclives pasos
y valores. Cada unidad recha log welores de log enlaces entranies. calculz el nivel da
aclivacion v, cuando se activa, envig una sefal & fodos sus enlaces salienies,

Existean 4 arguatecturas principales de redes neurgnales, donds cada vna de sflas o5 unica
v puede aplicarse para resobver problemas en diferantes campos o dreas (Patayon &
Crisostoma, 2021}, Las cualas comprenden: Redes sin supsavision pre-formadas, redss
neuronales comvalucionales, red nedrenal recuresa, red neurcnal recarmante.

Redes neuronales convolsclonales

Una red neuwnonsl convolucional [CHMN) es una aunlu-:mtnlm rades neurenaies adificiales
radicignaies, ¥ se enfoca princgalments en aplicacionegs ¢on patrones recumenes en
dferentes regiones del espacio de modelado, especiticamente el reconocamiants 9e
magenss. Estas redes foman imagenss como entrada, descubren una sene de
carscterisicas genfro de cada Imagen y, en funcldn de esias caracteristicas, puseden
i mguir una imisgen de obras e decir, pusden buscer una clasificacion. Su principal venlaga
5 que, con la metodolonie willzada pars 8 estabficacks, educen signiicaivaments &
numero de alemantos estructurales necasans (nimearo &6 nauranas arlificiales). Para las
apicacionss de recongcirmianto de iméagenes. se han dessrollsdo varlas amuitecturas de
ChM, gue 58 han aplicado con éxilo a taress complajas (Ferentinos, 2018). Como, por
ejemplo: AlaxMet, GoogleNat, VGG, Inception V3, LeMet, Efcienthet, entre owras.
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La arquitsciura ganarsl da lss CNM consta de bras lipos 08 capas: capas comolucionales,
capas de agrupscion y capas telalmente conectadas. Cuando estas capas sa apian, surge
una arquiteciura CHN (O'Shea & MNash, 2015), A continuasidn, Chen, Chen, el al. (2020}

desceiben cada uno de los lipos de capas:
» Capas comolucionales. es el componente crucial de la NN, gue exirae las

cargcieriglicas especiicas de la imagen medianie los disfinios tamanos ded ndeleo de
convolucidn, S puade sdirasr un conjunto de mapas de caracieristicss de las
imégenas de entrades tfras aplicar vanas weces las cEpas convolucionales. Suponoamos
gue i, reprasenta al mapa de caracteristicas de |a capa i-ésima de la CHNM, entoncas
H =8 pusds ganerar de la siguisnts manas:

Hi = it Wi+ 8]

Donge My, denota & mapa de caradierisicas de la capa actusl de b ored, N, a3 la

caractarisica de convaluckin de |13 capa anterar (H, 85 la imagsn onginal), W, &5 el psso

i la capa iasirma, by as el vecior de desplazamiento & la capa -asima, ¥ o | representa

& Tuncion de unicad Breal rectificads |RelU)

- @pal; da agrupaciin, Su funcion es educr la dimsnsian sspacial, 1o gue puade reduci
la complejdad computacional y controlar eficazments &1 nesgo de sobreajusts. Enla
Bsima capa de agrupacidn, la caracker i stca de salida del j-@simo campo recepbivo local
puede calcdarse mediants la ecuaciin:

x| = down (/"% 5)
Donda down(. ) representa la funcidn de muestes descendants, x/ ' s el vector de

caractarislicas de fa capa anterior v 2 as el tamaiio de @ agrupacion

= Capas totalmente conectedss. [espuss de les capas convolucsonalesz v da
agrupamienin, hay una o varias capas fotalments conectadas, v ol objetive de eslas
capas es utilizar las caracleristcas exraidas para la casificacion de imagenes. La
funcion Sofimax susle emplearss para malizar & prediccion dge class ¢on las
carscteristlicas extraldas de lss capas antenores. Matematcamenta, |& funcion Sottmax
s¢ defing como:

softma(r); = &} Z ehfforf=1,..K)
k=]

Donde K reprasents la dimansidn del vactor .

Agreqgandd & io anterion, |4 Flgara 1 muesirs una anuiteciura tpica de M.
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Figera 1
Uma anpileciia pica da red neurmaad de convesacion (Too stal, #019)

consiguignia, ¢ste mélodo de fransforrmacion simpls peemibe qua las CNM transiarmen
b enlrada original copa por capa uliizando lecnicas de convolucion ¥ de reduccion de
muestren para generar puntajes de class con fines de clasificacion y regrasion,

Inceaption V3

Desarmliado por Godgla, Incsplion W3 a5 &l tarcar lanzamients de la seria Deap Leamning
Evoltionary Architeciurea Después de desarrollar |z aruitectura Incaption W1, a
nommalizacian por iotes sa realied en nception V2. Postanorments, |a idea de factonizaciin
se infrodao &n inception w3 Bl objetive principal de B factoizacion es reducr el nomernos
iy COrgEXioNes y paramstnis sin sadicir la ehokncia de la rad. El modalo en si consta da
blogques de constuccdn Siméincos ¥ asimancos que contienen corwolcionas, agrupacion
promedio, 2grupaciin masima, concatenacian, abandonos vy capas completaments
coneciadss. La arquiteciura Incaption W3 con funcldn Sofimax en [a capa final consta de
un 163l oe 42 capas, la capa de entrada ¢aptura imagenss de 299x200 pixelas (Atlaat

al; 2021).
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Figura 2
Rapresaniacan rsquamibca da Inception V3 {Google Cloud)




24

Es praciso senalar gues, ﬁ[m Albatsynah & al. [2020) el models ncephion 3 es
congaderads una de las arguiteciuras de redes neuromsales coneolucionales para la
glasilicacion de imagenes, uliliza el modulo de exiraccon de caracleristicas de imasgen gue
s8 anlrend en Imagstlat (una bass de datos accesible para imagenes da alta resclucian
deanada para desarrolladorss @ investigadores &n el campos del procasamanto ds
méganas). En general, el modelo incaption-v3 consta de dos pares principales: (1) la red
ngumnal convolucionasl pana exclrass caraciensticas de la imagen; ¥ (2] la clasficacion de
rnaganaan softmax vy capas tolEiments conectadss. La capa sofimax se usa como la
capa final da un clasdicador basadd en una md nauranad para propamsionar prababilidades
de claze normelizadas pam les safdas.

Aprendizaje por transferencia

E! aprendizale por fransferencia o transfer keaming &5 un mélodo que permile reulilizar
mdes neunshaies convalucionales preantrenadas para nusvos profdemas. Pos 0 tanio,
puade reducir al tiermpa de entrenamiento dal modalo y mejorar el rendimianto dal mededo
propuests en comparacidn con los modelos desarmllados desde cero, B aprendizaje por
ranserencia se puede utilizar para crear modedos robustos de aprendizaje automaton con
mlatvamaris pocos dakod de entrsnamiants porgue & modada ya esla preantranado (M et
al, 2021; Patayon & Criscstomo, 2021}
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Figura 3

Deagrama de Dioquaes pan & denSicacicn da enfermedades uSizanao el modein die aprandizage
por trareforoncia (M ot ol 2021}

No obstante, ﬁ:m el al (9] menciona las dos esirateguas comunes de aprendieaje por
transierancia son la extraccion profunda de caractaristeas v el sjusta fing. En B extraccion
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profunda de caractaqsficas, ks datos de enfrada 58 proporcionan & la red previamants
entrenada y loe valores da Eﬁ.‘llﬁ:ﬁd\ de varles capas se almacenan y utilzan comda
carscterislicas. En el ajuste Tno, la red neugnal se entrend para una larea similar, e la
que & etiguslado s melativamente mas facil, Si bien las primeras capas de 3 red
preentrenada 56 pueden reparar, 58 pusden realizar auestas en las capas finakss ol
modedo para conacer |as propiedades ded nuewvo conjunto de datoa. El modalo presdam ants
enfrenado se vuele aentrenar con el nesvo conjunta de delos peguenos v los valones de
peso del modelo se acwalizan para wna nuava farea. Sin lugar a dudas, aprender a
transmilic susda sar Mas rapido gue entrenar una resva rad nauronal desda caro,

TensorFlow

una de las bibliolecas de aprendizaje automalico mas populares, creada por o eguipo
de Google Brain para construlr modelos de aprendizaje profundo gue utilean redes
nsumnales mulicapa, Se pusds usst tanto pam aplcationss de producsion como da
nwvestigacidn, con un enfoque particular en el enfrenamdenio de redes neuronales
profundas. Teene fundiones bien disefisdas gue permitén a los desarolladores e
investipadores crear clasficadores gue pusden resolver muchos problemas reservados
pam s humanss otiizands Bcrmcas mas eficiartes y econamicas (Albataynah st al
2020). Esta anguitectura conata da 3 fazes:

= Procssamianio pravio de los datos
= Construccidn dal modalo.
&« Entrenamisnta y astimacion ded modelo.

La entrada gue se miroduce en TensorFlos &3 una maiiz muttidimensional, y estas
matices g8 denominan tensores, B fujo de una matie muliidimensaonal dio e nombre
TansosFlow. Estos tensoras ingresan al gslems como anfrada an un extramo y pasan por
vanas aperacionas y finslmente producen salida (Joseph et o, 2021)

Lisar TensorFlow tens muchas veniajas sobre otras herramientas de Inteligencia adificial,
coma A visualizacion de datos v la fiexbilidad. Estas doa s congideran las dog ventajas
pingipales que hocen de esta herramienta una de las lideres onosu camps, El usa de
gréficos v tables para visuallzas lo gus sucede an &l codigo ayuda a s investigadores y
desarofadores 3 comprandado por complein |Abataynen ef &l 2030)

Keras

Sagun Josaph ei al. (2021] keras so desamolld sobra TensorFlow. Por esta ragdn, antas
de explorar keras, @5 necesano analizar TensorFlow en detalle. Tiene cuatne principecs de
lurcionamienio: Fadligad de uso, modulaidad, ol exensibilidad, trabaian con Pyihon
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Existan anca tipos diferenies de capas e Keras dispandas para configurar |5 red neuronal
de sprendizaje prolunds v son las siguientes:

1. Capas centrales

2, Capas convodusionalas

3. Capas de agrupacka

4, Dapas conecladas locabmenie
5. Capas recurantes

&, Ingrustar capas

7. Combinar capas

8. Capas de activacion gvanzadas
%. Capas de normalzacion

10 Copas de redo

11.  Emwolturas de capas

Matplotib

Es un panuets de graficos pam Ihulmaizat#m da daios an Python, Matplofiib s= ha
conmvertica an una parks cantral de |2 pda de csencia de dalos da Pyihon y saintagm Bdan
con MumPy y Pandag. El mbdule pyplot esté estrechameante relacionado con les comandos
i trapicio de MATLAB, Por o tants, kos usuanios de MATLAS puesden cambaar cilments
al use de Pyihon para el razado. Matplelln tamblen se usa par mosTar imagenes. Este
procedimisnio sa uliliza cuando & visuaiza un conjunto da datos de pikalas da imagen
{Bisong, 2019

Num Py

Es una bibigleca de Pylhon oplimizada para compulacion numénica. NMumPy &5 A
abreviatura de Numerical Python, La prncipal ventaja de NumPy e: su capadidad para
crear y manipular matrices de nodimensiones. Esto es espedalmente Importante pera

construir modekss de apeendizaje awlomation v aprendicaje prodund (Bisong. 2005),
Jupyter Notebook

Es una harmamisna de navegador de codigo ablario que se pusds wsar como un oiacksmo
de laboratono Wirtual para sdmitie flujoe de traban, codigo, datos y visuslzacionas gqua
desciben ol proceso de investigasion. Es legible por miguina y por humanos, lo gue fecilta
la inferoperabilidad y e intercambio cientifico. Estos cuademos pueden existic en
mepositoros en lines y proporcionar erlaces a objstos de imestigaciin, coma con|unios da
daios, codlgo, documentes de métodos, flujos de frabajo y publicaciones ubecadas en otros
Ligares. Los cuadernos de Jupyler son una herramienia para hacer que 13 ciencia o4 mas
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aberia, Su importancia para la comunidad JOOL &5 50 Miaraceion 6o vanos componenias
de la Infrapstruciura de la biblicteca digital, como |dentificadores digiteles, mecanismos de
perssencia, conlrol de versiones, conjunios de dalos, documeniaciin, soltware y
pubdicacionss (Randles et al., 2317

Enfermedades an plantacienes de arroz

Las enfermedades en plantacsones son lactores que contrbuyen a la disminucion de la
gakidad v canfidad de os cultvas agricodas, En ganeral, las enlermedades pusden alscar
a cualguwier planta an cualguier momenio |Poornapgnya & Goplnath, 2030},

Laa erdarmeadades de las hojas en el culivo del amoz sa pu.ﬁer- clasdicar principelmenta
segun & tipo de agente couwsal pAncipal. A continuacion, en la Figura 4 S2 moeestra la
esiruciura peneral de los tipes de enfermedades en plantaciones.
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Figura 4

Esireciwa general de lipos og enlenmedases de tas plamas (Dhngra et al, 2018)

A continuackn, 58 mancionan las dos enfermedades mas cormma s del amez en & sactor

= Manchas marones: Caractarizadas por una ampka gama o sintamas, El signe mas
comun de esta mfeceidn as una mancha gvalada maron con un anillo amarilo, A
medida que s8 crecen, se puede formar un centro gris en al centro da la mancha.
ademas se pueda visibiizar bosdes de color marron rojizo. Ore sinema desiecado e
la dacolomecidn del tallo (Debnath & Seha, 203E),
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Figura &

imégarae de reconogimeantg de las manchas Masmones

« Tizon del amoz: Esta endermedad ee caractenza por pressntar manchas de color
amanls & verde clam de forma ovalada. Los margenss son necrbbicos y el cenbre
presenta un color grisbcec. A medida que se avanza la enfermedad, las hojas van
secindose graduabmente. Esbe daioes uno de log mas devastadares para el armoe {Tian
at al., 2021}

Figera 6
Frsipergs de reconocimasnta del izbn ded arraz

Detecchdn de enfermedades en plantaclionas de arroz

Lina esiralegia para e con la pérdida de cullivas debadn a baindeccion por enfermedades
&5 capiurar rmnw[ia;m las hojas infecladas para obtensr mas nformaciin, Los sistemas
de deteceidn de enfermedades del amoz besado en técnicas de redes neuronalas
canvolucionales profundas (CHN) son una buena opeidn, Las CHN se capacitan para
TeConoCer enlermeadackss comunes del amroe ubtiizando conjuntos de Eains con folos reales
da planiaciones de ammaz danadas y saludables (Poarnappriva & Gopnath, 2020)

La praparacan de los datos v & entrenaments de los modeles son pasos Irm-n&nles-
miedin el rendiméento del modelo que 2 esta entrenands &3 iqualmente iImportante. Lo bben
aqua & modalo ganaraliza sobra los datos no visios as lo qua dafine los modsios da
aprendizaic avlomatico adaptables frente a los no adaptables (Ghosal & Sarkar, 2020,

De modo gue, & usoe de dilerentes métncas para la evalacion dal rendimento ros Brinda
b oporturidad ¢o mejerar neestra percapcion ganaral dal modals anles de ponedo an
produceida con dalos desconocidos. Elrubeally of al, (2022] detinen las siguienbes meéiricas
de evaluackin:
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Frecizion: La grecision es la proporcidn de predicciones codmectas oon un conjunto da
dabos de prusba. Es la redacidn entre e ndmeroe de predicciones cormectas v el nimero
ioial de ejampdos de enirada.

TF
TE+FP
Aacall. La métrica de exhaustividad nos muesira la centidad de verdadems posltivos
que &l modes ha claslicado en base al nomeso iotal de valores positves,
TF
- TE+ FiN

F1 Scose: Es la media amnbnica de precision y recall. La puntuaciin F1 as O cuanmdo
s& busca un equilibrio enre precision ¥ recall

Frevisiom « Secadl

Precizion =

Recall =

L feara =i Precivion + Recall

a
AGcuracy: La exaciibed mde gl porcentage de casos gue el modelo ha acerlada,
TF 4+ TN
TPA4+FEN4TN+FP

Accuracy =
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CAPITULO I
MATERIALES Y METODOS

3.1.Ambito y condiciones de la Investigacién
3.1.1 Contexto de la investigacion

1]
La Investigaciin se llevd a cabo an el sector Mishaguayam, ublcado an el disirilode Morakes,
provincia v dapartamenta da San Marin

3.1.2 Periodo de ejecucién

La sjecucion dei proyecto se llevd a cabo durante los messs de noviembre 2022 a mayo
2083,

J.1.3 Autorizeciones y permisos

Los peamilzos comaspondientas han sado solickados a proplatanos de cultivos da amoz an
&l secior de Mishaueyacy para Tacilitar e acceso & 105 campos ¥ caplurar imagenes de Bs
plantaciones que conformaran las muestras de egiudio,

3.1.4Control ambiental y profocolos de bioseguridad

Dada que la captura de las imdgenes de las plantacionss de anoe m-ﬁaﬁ.:b al gire libre
&N un espacio abéerin, se siguisran protocolkes basicos de biosegundad para garantizar que
i salud y al bienastar de Ios nvolucmados ng coma paligro

1
3.1.5Aplicacidn de principios élicos internacionales

Los resultados obtenidos de la imvestigacion no perjudican a ninguna perscna o grupo de

pefsongs en especial. Se espera que ta presente investigacion sea de utiidad para oims
inwestigadores, de manera gque se pueda brindar soluckn a un problema comdln e e

i de la agriculiura,
3.2.Sistema de variables

La opesracionalizacion de B vaviabie se represenis enla fabla 1 (ver sigueente paginal.
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3.3 Procedimientos de la investigacidn

a) Tipo y nivel de la innvestigacién :
La investigasion es de carécter aplicads, va que 5¢ ulilza o Clﬁﬁrﬂiﬂfﬂﬂ' de las lecnicas
0@ ProceEsAmiEnio g imAgenas y reconnEmients deé palrnes para resolver un probiems
gspecificn; la detscocain da las antermedades mas frecusnies que alsctan al amoe an &
zacior Mishquiyacye, mediants la coratruecion de un modala de reconscimanto de patronas
visuales gue emples ung GHN eeistente prendamente enbenada,
El alcance e esle esiudio es de nivel descrptvo y de disefio expeimenial pogue se
anafiza y obzend al comportamento dal modalo, no se rmarpuekd ninguna de (a5 vanables,
con &l fin de coracer la polencialidad del modelo propuesic al dstectar las enfemedadas
ecuenias gue aleclan a s plantacones de armoe.
) Pahlacion y mussite
La pobilagion de la presents mwasligacsn osta confermada por w&gﬂﬂs de un conjunto
do datog de moceso abiern, o ecual se puede encontrar en el siguisrte ealace:
bflpesiarshive, G5 vl pdumidatasels ropslealsdisgases, e combinacion con imagenes
fomadas por un smariphone del sector Mishquiyacy, ubicado en e distito de Morales
defimitada por 1874 imagenes de planiacionss de amoe sanas y enfammas con sus
ﬁa:mi'-.raa atiquatas,
La muasira estd conformada por B cantidad de smagenes de la poblacian, ya gue &5
mEcasans Lna Mayor cantdad de ImSnenss parg Iograr |2 precisson ded modelo. El conjunbo
di datos formada con imagenes de la muesira sa dvide en dos parles, donda el 0% da
las maganas comespands & datos de antrenanmdenta, 20% a datos de validacidn y el 1074
mestanie 8 datos de prueba. Para os critenos de sskeonidn s uliiza & muesieo no
probabliistice, donde la selecoidn de elemenios se basa en las caracteristicas de la
Fwesiigacion, md de la probabdlidad, Ded conjunio de datos, las imdpenes comesponden a
3 clases: Tizdn del amoz, Mancha marrén e iméagenes de plantaciones ge amoz saludebles.
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Figura 7
Irmapores qua condarman ol datase

Disefio analitico, muestral y experimental

Sa ponaident un disefio no expermental v de nivel descrpiive, debitdo 8 que e realizd la

swcusidn dal modala v 8 5u vaz 56 obsarvd eaxlmmrtamiarm sl mesmao

Para Benver a cabo e proyects. e empled un conjunto de datos compusesto por 1874

mmagenes de plantacionss de armor, estas magenes son pade de una combinacion de

irmagenas del datasel & imagenes capiuradas a taves de un smadphons Huawel P Smat

2019 da plantagionas da armoz dal sactor Mishquiyacu. La Buminacidn fus crudial para

obtened fotos claras y detalladas, las seskones de fotografis fweron en funcida de la luz

naharal, temends e cuenla la posicion del sol pars gue b composicion de la magen sea
clara y que se destaquen De elemanios impodantes de ta invesiigackn, &n un inerala de

1100 am a 1.00 pm, duranka 3 semanas, Las vistas fuemn ealizadaz en compariia de un

ingenien agronoma para & etigeetado y reconodimdants de las enfermedades.

Cabe recalcar Oue ND S8 CONSIUYS un Mmocels MUeVD desde Cero, SIng que & s un

modedo de CMM presiameanie enrenads mﬁrmlladu por Google llamade Inception va

podenciade por aprendiza@ por tansfamncia para B deteccdn da las anfgrmadades mas
trecusnies an plantaciones de amoz, que postariormente s afimd y entrend con el conjunto

e CEl0E Creadn previamente,

L evaluaron los resultados dad modelo emgpdeands méatncas de evalsacion con al fn de

udarres a determinas ln slestvidad v valides del modelo,

3.3.1 Objetivo especifico 1: ldentificar las caracteristicas y patrones visuales de las
enfermedadas mas frecuentes en s plantaciones de arroz del sector
Mighguiyacu.

1. Recopilaciin de informacidn deld sector v enlermedades o detectar: Para roalizar esta

aclividad acudimos al secior Misguiyacu v hablamos con uno o8 los miembros gue trabaja

v farmia cicha asociaclon arrocars. Apdendimos sndre 128 enfermedades Mas caomunes del

amroz y las carscteristicas de cada enfarmedad.
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Figura 8
Vista reafizeda o sactar Mishouvacu

2. Construccion del confnio o8 datos Restdoco: Los datos son 13 matera prima gue
almenta les algorimos de inteligencia eriitical para gue pusdan tomar decisiones basadas
an el andlizis dal comportamiente pasado v predecir el componarmesento futuno, es asl que
v la construcaion del cormjunio de datos se realiza unienco magenes de plant acones
da amoz del secior Mshguivacu captwadas medianta un smartphona, con imagenes de un

conjurte de daios disponibie pUblcamernite.

Figura 8
Imagaras ded conpurdo & 0atos hlghars

3. Identificac &n de patrones visualkss y caracteristicas de las enfemmedades: Para alio, nos
meunimas con un axpermentado productor de arae dal sactor Mishgueyacu para identificar
y etiquetar las imagenes capturadas con el smanphons, 53¢ coimoe para la verficacion oel
dataset de aocsso puldico uliEzado en el presents esludic, Seguadaments, organizamos
las Irndgenes an capetas 2agin la categora & la gue cada imagen :ﬂi&nﬂﬁanémm_a.‘.
“browrepot_c” y heaithy b7 Particionamdas cada categoria de magenes en una proparciin
de T0RL, 3004 v 1006 para los sete de entrenamiendo, validackin v pruebe respectvamenta.
Finalmente, las imégenes seran preprogesadas a traves de metodes de nomalizasion,
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redimensicnamisnto y bonicas de aumento de datos para evitar &) sobosa)uste del modsio,
[ comio proparcienar una mayor cantidad de datog pare el entreanamisnto.

3.3.2 Objetivo especifico Ehcm:lruir & implementar un modelo de reconocimiento
de patrones visuales para la deteccldn de las enfermedades mas frecuentes an
plantacionas de armoz del secior Mishguiyacu,

1. Recopilecién de teoris sobra aprendizaje por transfarencia Sa recoplld Indormacibn

sobre of apeendizaje por ransherencia de diferentes aticulos para poder emplear modelos

que han sido previamenie entrenados y ulizar para del conocimisnio que han adouinido

&n su antranarmians, gon el i da resokaar ung tares aspecifica de forma ndapandienie,
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Figura 18
Entoque tradiclonal vs aprendeale cor ransfanencia
2. Recopliacikn de teoria sobee |a arqueeciura Inception w3 Se exploraron aspacios de
Inception w3 de diversos articilos y se analzaron para la construccion ded modelo.
Inception w3 wiiliza madulos llemados Inception, estos funcinan comeo midltipdes fillros
ApAcados 3 wn mismo Vakr de entfacds a ireses de capas convoluconales v de siripason.
Lz qus pemite aprvachar la sstraccion de patmnes que proporconan difersntes tamanios
en bos filtres. Finalmente, el resultado de astos fifros se concatena v s2 ulillzan como walkor
da zafda del mbdulo. Este modelo tiens la propiedad de aumentar & nomers de
pasarmelros entrenabies ¥ el calculo requerda, per i precisin mejora sgnilicathaments,
3. Construction dsl madslio bagado en Incaption w3,
4. nspeccidn ¥ seleccién da mélticas de eveluaciin: Se seleccionarcn las siguentas
meélricas para la evaluackin el
- Precsion: ES el pofeentaje de predicciones carrectas wilizancs el conjunio de dalos de
prusba. Es la relacion entra el numere de predicciones correctas ¥ & namen 1otal de
mueatras de antrada.
= Recall S5z cakula como e cociente entre el numers de muesiras postivas
corfectaments clasificadas como posiivas v el ndmeno iofal de muesies posiivas.
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Midg |a capacidad del modals para datectar muestras posdivas. Cuanto mayos sea &l
racall, mas&m&sﬂa& positivas se detectancn.

- F1 Scone; Es la media ambnica de precision v recall. La punbuacion F1 resulta ofi

cuando == dessa enconirar un gqullibrio entre precisiin y recall,

= Apouracy: Es una metnca que gersraimegks describe al rsndimisnto del modele an

todes bea categorias. Se caleuls a partir de la relacion entre al ndmen de pradiccionaes
corneclas v el nomeno iodal de prediceiones,

3.3.3 Objetivo especillco 3: Comparar @l rendiméento del modeko de reconocimiento
de patranas visuales con dos modelos de arquitecturas cominmaents usadas
para la deteccion de las enfermedades mibs frecuentas en plantaciones dearroz
del nf:lnwilhttuimm.

1. Construccion de un modalo basado an Alexhial

2, Gmmiagda un modeks basado en ResNaisl,

3. Aplicacadn de las métncss de evaluacdn a cedas modalo.

4, Obtencicn de resultados de las mélricas de evaluaciin con 8 grupos de evaluaciin

5, Aplicacain da la prusba ANOWVA 5 los indicadorss de rendimierin de cada modalo pera

daferminar la exislencia de difsrencias significatvas entre @ rendimients de los distintos

modelos.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultado especifica 1

Con &l fin facihtar el procesamianto de las magenes y la deteccion de patrones por parts
del modelo, es Importante Infciar con el pregrocesamiante de los datos que serdn provistos
en las distindas lases del proyecio.

Para ello importamos los recursos  librarias que sera ulilizades durante la constriccion
del modelo:

:I-!.'-\.."l.-'.. de librselss seuselds:

import tensoctlow aa tE

inport numpy as Oop

import KeCas

fron keras,layers imgact Input, Denze, Flatten

[Epd BREAH.eABlE Ligarr Moadel

frof Eerag.callbacks impert ModalChackpaint, EarlyBEcarping

[TEOE Eeial,pPreprocesaing.lmnsge Degdil 1magebstaberm Batay

Feol tenaspflow. keras. apel Loatlona . JReept |-C'.I":_'w.'-:- npsrE Ingeptlanirl
inport matplotlib, pyplot as plt

Pora ¢l casa de Googhe Colaborabory, ¢35 negeseno rmontar la unidad de simacenamiento
pAfE cargar los sals de datos!

fron google.:colab lmpack dflve

drive_mount (! fpdrivel}

fod Sgdziyes

KcH MpATive  FROVECTOS, MLS

Especficamos la hocallzacion de cads st de delos necesarios para &l entranamisaio,
valdacion ¥ prueba, asi como tamblén, establecemnos las dimensoanes a utlizar en &

proprocesamienio:

traln_data dir = "[(ataset/train’
valldarlon data dlr = '"Datasersvglidaclan'
tast data dir = 'Dacaaet/casc’

img:width, img helgit, img - chanoela = 25965, 229,
lrput shaps = |lng width, im3 hafght, )
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Hacamos uso de la clase mageDataGaneralor para crear gensradomnss, s cuales s
encangen de eplicar una sare de ¥cnicas de transformacion ¥ preprocesamients, tales
GO v;nmbiﬁ de escala. motacin, raslacdn ¥ aumento, con la fmaldad de aumentar la
cantidad de datos de entrenamisnio y mejorar la capackdad del modelo para generalizar ¥

avilar al sobresjusis,

validation datagen = Imagelatacenerator{rescale=l. /246,
shear range=0. o,
Toam rangeE=t.d,
horizontal E£lap=Trus)
validation datagen = ImageDataGenarstor {rescealesl. f294)
teat datagen = Inap=fataCenerator (rescale=l . 255)

Con ayuda de los generadores inglanciados antescmment2, chiusmos kos 2ats de dains
comaciamente preparadoes v eatructurados pars of entrensmiente, vaidacion v finglmeanta
pueba.

traln_datsset=yvalidsticn dategen, flow from directosyibtmin dats dit,
target slza={lmg widch, img Felghtl, bBatch alza=:i,
clams node='cabegorical');
valldation datacer=
vallidatian datagen.Flow Crom diveotory{valldatios datas dir,
Largel plza=[lmg wldrh, g _Pelghik, batoh Bl Ea=31,
clasd moda='sabatiorical” b
test_datasat=test datagen.flow from directocytest data dir,
target size = (259,.239),
batch size = MI,
shuffla=False,;

clams made='cat=gocical']

Extrasmos 10 alementoa ded primar bateh generado aleatedameants an s pesos anbariores
¥ mosiramos el resulisdo

batch = traln dataeet.no=stq)
maigstra = Barch[D] [210]
labela = list{craln dataset.clasa indices . keya|}}

eTLauetas = np,argnar (batohill. aris=11

Pplt.figuce(figsize=[14, &1)

for L in cangsilen{ma=atoa))t
plt. subplob{2, 2. 1+1]
I ple.axin{'aata’}
plr, imahd {musscea[17)

plr.zlaval {lapalalatimsebas[1] ]

plt . =how(
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Figura 11
Imapenes pre prooesades

Las imagenas resullantes dol preprocesamento ya e encusniran organizadas a
identificadas eegin su categoria, listas para el proceso de entrenamiants y vaitacion. Este
proceso 58 adnea a babaies de imestigacdn similares, lades como las de Uppal el al.
(2021) ko= cuales aplicaron matodos v teenicas de redimensionamiantn ¥ Sumeanto de aatns
ankes dal procesarmisrio

4.2 Resultado eapecifico 2

Para construr el modele clasificacikdn, instanciamos e modalo Inceplion''3 en la vaniable

vl model” con el propdsite de manipuar su estuciura,

iw 3 podel = Inc=pticnVl (veights=' imaganst ", inglude top=Falews;
inpiut shapasipput soaps)

Recommemos las capas del modelo con el fin de evitar sobreescribir los pesos del modslo
que fue previamente entrenads con 1a base de dates visual Imageflal

apet in Lv3-model. lapere:
Laper.crainable = Falas

Con b funcidn oufput oblenemos el fensor resultants de la caps convolucional dal madsio
inatanclado, elmacenandolo meevaments en wna varisble pam su postardor integraciin en

v modelo.

res= | vl model okt
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El nuewo modsio a5 genarado 8 parir 3al tensor ameriormenta obtando, a este le
afiadimos ung capa de aplanamesento (Flatten) conectado a una capa denaa (Densa) de
124 unidades con funcion de adivasidn "Relu’, [a cual estard conechada a una ulfima capa
densa (Derse)de 3 unidades con activacidn “Soltmaxz”. Esta dlfima capa se encamansd de
la clasficacion,

res = Flatten|) {res)
rea = Denas(l0zd, activatlon = fralod) {res)
predictisns-= Oen=el(d, activation = '=sottmax? (ros)

Configuramos el mackeln con InceptionV3 como capa de enfrada, v el modeio almacenado
&n la vasriable “predictions’ como capa de salida o decisidn, Almacanamos & modeln
mzdlanta an la varablke “model”,

model = Mod=l{inputa = iv3 model.inpuk; Sutputs = predictiona)

Gon la funcicn compde, compllamos el modelo uiizando el algonims de opfimizacion
Adam vy la antropia gneada cabegdnca como medida ded armor durante al antrengmiants
de la red. Ademas. eapacificamos el monitoreo de la exectitud chtenida por el modelo en
cada ileracdn o apoca del entrenamisnta 8 raves del pardmeairn mstncs,

model _Gompilejopcinizer = 'adan', lgss= 'catoporical orpasaobcopyt, matrcics
= [TaccuEasi']| |

Amtes de proceder con & entrenamiendo, eslablecimos las cafbacks checkpont ¥
earfyFop, las cuales son funciones que se sjeculamn duranie cedos momeantos del
entrenamisnto, skendos:

«  Chachpoint: Almscana sl modelo antrenado cada vez gue aleanza un punto maxime
en &l walor de exactitud con gl et de validackn durante el entrenarmiento.

= EaflyStop: Debiens g enrenamients cuando no %& ha meprado el indicador e
axactitud con el sst de validacson durants un rango ds ileraciones espaciicados en
pararmetng patience, ko que ayuda a presenin gl sobreajusie del model

chackpoint = HWodel hockpednc | "Rloce . Tnoepolen¥d Besconh',
meooitor="val agcuracy's
save best only=Troe,
moda=max’,
et bae=1]

sar lyStop = EarlyBtoppangimanitor="val accuracy’; patilance=3|
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Para &l enfranamisnio, ingresamos el sel de arfrenamianio, el nimaro da lotes que 58
procesaran en cada época de entrenamiento (sleps per spochl), las épocas de
enfrenamients (epoechs), el $el de vabdacion, & ndmero de loles gue $e prosesanin durante
Iz evaluacidn | va¥datfon_siapsy, v linalmants los callbacks anteriorments explcados,

Con el méteda it ejecutamos &l entrenamiento, 1o gue noa devuelee & historial de dicho
enfrenamients  oon & meéticas de monibemeo especficadas en la compilacidn,
Almacanamas esie nistoral en lavariable “nistory”
history - madal . Tic{traln daranarc, Eteps per apach -
traln dataset.nfferain dataset . batch =siee,
epoche = S0, walidstlon dets = valildatlom dataget.
valldation stapa -

vall l}I&T.ll.].I'I_-J-:I Lasel affva 11-:3&!:].-:::1_-.1.5 Lasel , ]}-:I.'LEI"I_S.'I g —F]
calikacka=[chackpalnt, earlysStap))

Tras sl anirenamearo, cormboramos |2 exactiiud dal modelka con & datasst da prusba, al
aual ha sdo separade ¥ no ha benido esposicion alguna al modelo duranie &
entrenamiento.

Se0Ee - medel Jovaliate (teat dacaset, ACaps -
test dataset.n//btost datasokb.batch size)
print{ PéErdidet "y acorefl]]

prlot{"'Peecislant ", scooe[l]]

Como resultado, obluvimos un 56,88% de exaciiiud con el dataset de prusha,

515 [=e=emrmemersermwrsems e weeew=]| - 00m Jd=Yektep - los=si DOES21 -
accoracy: U, UeHH

Pardlica: DL.ES2LLTEA3 3963008

Preciaidns 0, 3E875

Con a',llﬁl da la libreriz matplotib.pyplot, teramos sobre la variable history” para
graficar la evoluciin de la exactited v i pérdida del models a o largo de las epoces da
enfrenamisnta.

Inport matplatlib.pyplot an plt

saTiear I8 avaluplon d4a lo PREELEISN 'S phrdlids durancs al esteshamiem
plr.plot (np.arange{l, L&}, history.history(faccocacy’] .,
alw'Eraoritiidr)
pilt.plot (np.arangeq{l, 1EY, History.history|*val accocscy' |,
Igbel="Exactitud validacion')

plicplotinp.aramge{l, 19}, histocy.bhisbory["lo==s"], label='Pecdids’)
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Serdadad

pltoplot (np.orange{l, 1} histocy.histoecyl val lopa"]; label-?
valldacian®)
plrctitla('Metrioas del entrenamisnto’)
plt.xlabel (' Epocas’h
Pt LAt [ Eaacc Lrod  Pardl Aat ]
plt. legendih
pltoahins |
m— Exactitud
& —— Exsctitud valsascssn
— Perdida
. — Pérdidad validacidn
4
5
3
i
3
7
] ﬁ\/\—P
0 -
.| & & T 10 13 14 16
EpoCas
Figura 12

Méincas ded enirenarmienio

Como e puede observar en & grafico del pmoesn de entrenemients (Figuea 13). los
valaras finales de la melrica de exadtiledg, tanto en al set de entrenamisato como da

valdacion, eslos no varian @n dernasia, 10 gue nas indica que no hay presencia de

sobresjusie snal modelo.

Sharma &1 al. (2021} en su frabajp. elabora un modele para detectar la enfermedad de la
“hispa del amrar”. Ellos proponen una red neural convaluconal con b gue obfienen una
exacttud de B6% en & sat de enbenamiento y un 95% con el s&1 de valdacion. En
contraste con e resultados obenidos pos el modela propussto en esta Investigacidn,
podemcs evidenciar mejoras. tanto con el et de enfrenamesnto (100%) v &l set de
vahdacion (99 43%), Esio puede deberse a la complejidad del modele presndrenado

ulilizags an el model o gue poponemos.




42

4.2 Resultado especifico 3
Fara delermirer |8 precision del modelo, mstanciamos ef modelo previamentie entreraco ¢
guarado con ayuda del callback ModelCheckpoint

aaved mod=l = keras.models.losd model {'Bioe InceptlonV best B

Ganeramos la prediccidn con el dataset de prueba, almacenands e resuftados an la
wvonable “prob®, de esie dlimo, obtenemos el conjunio de clases predichas v o
armacenamos gn lavarable “predicied _ciasses”,

prob = paved nodel .predict{test _dataset)
predl I":"'-j_-'“ lazges = A, argnaxiprol: axleg=1]

Del dataset de prueba, extreemos las etigustas correspondientes a cada clasificacion, y
obteremos |35 classs a las que perensca cada uno de os datos,

laheals = LT i'.i-‘?'._-'IFllF.I?q':'r.ﬁl-il:’:-‘:i_'ll'll:l':f?‘i'-:‘-k'?‘_-."-:-ll:
fron atlaarn lmpoet matedca
ref classaes = []
for index in rongs{lon(test daktaaet} |
ref classes.extend (np.argmex{test dataset|index] [1], axls=L]}

Con los resulfados verdaderos o0 la vanable “ref classes” y los resultados predichos por
&l mocel en la variatle “predicied_casses”, asi como Bs probabilidades obbenadss en ta
prediccidn en |a variable “prob”, procedemos a someterios a las mémicas de avaluacidn da
desampelio:

« Exactiud

= Coafloents F1
= Precigion

= Hacall

& Kappade Cohen

= Area ey de curda ROC (1 vs el resio)
= Area bepe de gurds BOC (1 vs 1)

= s de confusion

BEOUFACY = MELIlCs.A00UFs0Y BdoEe (rel Cladees, predloced classed)
PELRT | "Exaartitid; £' % ascuracy)
f1 = mektcics.fl soore (rof classes; predicted classes, ayercage='micca')

PELRT " CoClolenca B %Y W L)
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Eslos rasukados coincidan an gran medida con los resultados reportados por Latif a4 al
(2022) comc puede ser el coeficiente F1, el cual alcanza wn valor promedio de 09683, ko
que resulta igermmente supenor al valor olrenido durante la presente nvesligacion, Sin
smbargo, an cuanio a la exactiud promedio del modelo, Latif et al. (20321 obtisne un vakor
dal 9609%, sienda Bgeraments infenor al $6.79% olenda por nmussing modsio
Adicionalmanie a eatos reaultedos. se cosfensn abres 2 modedes arquitaciuras con un flujo
i Tungionsmento Simikar

Para & primang madake 58 usd un enfoque de ransharancia do aprendizaje coma an &l
presents caso, hacldndose wso del modsio pre entrensdo RasMetS0. Para el segumdo
moetn, se utilizt la arquitecies AlexMel, la cual cuenta con 8 capas de profundidad y con
la gque no 28 ush un enfogue de fransterencla de aprendizaje, sino que se endrend por

compledn con el msma set de enirenarmienio v validacion,

Para asegurar |3 conssslancia de las matnicas de rendimesnto, 8 secciond al s deé prusba
en & Qrupos, pars postanormenta, cormers cada modeko con ceds grupe del set de pruaba.

Tras ejecutar las predicoiones, e lagaron a ins siguientes resuliadog (Tabla 2)!




Tabla X

Iatncas segu grups g EVaLEnoT
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KAPPADE AOC

WORD MRS MU M eMOMON MCAL Lagy™ Sn D
1 0T QAT DBEST i, BehT DEA 08K QD6
S 11 67 QAT OpeRT I} ¥ Wt R (hEeEs  OHETR
| 0.0 [ s i 0. 6000 bRd2a iR ] ahras
AEINET
4 .50 OoOD S 08000 0B334 =T = D423
B D D D R ] Dadza 1 SO 1.0
1] [ L AT DT T QA1 [ B QRTTE
1 0..287 O0EAT  GGERT 0.287 Dod1 = L [aliy il
s 08T COWSRT  OEEST . W T O D 1 O 1.0
3 500 O D i, 000 naEa n=are QD DENR
AEGKETHD
1 B3N QEES  DEXD IS L haaE: QBET2
5 AT OEERT  ORERT . BE/T 03441 OaTE GpETR
-] 0.0 O O 0. 8000 il o] 3457 (s K12 i
1 100 10000 10000 10000 1030 1 0D A0
2 1000 100 10000 10000 1.0 1 O 1.0
] 16T QERT  DBET .056T 0gisn n2a3e 00san
INGERTICHYD
i LTS DERS  DEXD 0 s ] AT QT
5 [ ke GEEE OEns (i i} oAEE Jife - P OORS2
-] . mEET QUESET  DEET 0. 58T Da431 1 SR 1. 0050

Fara determinar si exste diferencias signficalivas en oS resuliados provistos por los
mocelos propuastes, hicsmos wso dal método ANCWVA (analisis da varanza), con & quae 58
abiuvienon s sigulentes reaulisdos:

I 3.
Hesuilados de la prostie ANOWA o - o o
Sums de I
omdndss O°  susdnitios ¥ e
Enlo grupos [T = Mz 1743 209
Enaciitud Canéro e grupas & 15 (T3]
Toeal fiky) 17
Entie prupas o0 F] 7] 1.742 ]
E;'"“'"h' Devrodsgugns 016 ih o
Tistal 20 17
o Enla grupas M 2 Tz 1743 T
Presisiin Daniro b grupos e 16 it
Tekal ik n] 17
Enie prupas i 2 i 1 ¥ e
Recall Dt e 1L0s 118 15 i)
Tokal g 17 s
Enle GTE] Fl [T 1778 ]
:'F'F"' o :umrdf:.!p. i 15 e
an Tetal 55 17
Enhe pripos HI 2 I [ 1] 515
RO (A Derera s grupos HE 18 I
Total HE Iz S —
Enle gripos [T ] (i) ana an
A 0D Dol b g higins M 15 il
Todal [i5T ] 17
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Tabla d.
EFGOSHN05 desnnpyvas S
054 ded inlemrsic
de conflana
jo Madia n-n ""I = :::': I i o Mnimo  Esomo
Lomite  Lamie
Inferinr  supssior
Al 0 DIXEE  O0EN GOME DSHMN GETIE DSNOD DT
Eemctingy POUOE0 B DOMAR 00877 00133 0S04s0 0973E 0SNG0 DOESET
ImGeplon¥d 0 DAGOOT  DO2EE OOIET  053E0 0EETE] 0SNG NG00
Tota 16 DHEI0  0004sH A1 DESE GEEMA OBKGD 10000
Almaran B  D9xEaE  00G6ES1 G.0v49 OEAS1 GEFIES OSO00 O986EF
Cosfickense Poarossl 6 DAEER 00AETT 00133 090450 0.073Ed  OGO0  OOEEGT
F1 Icoplon¥d B D9BEET 0085 001217 093538 GEETES 05333 100000
Tomd 1B DOIEAD  D0A4EE GO0E1E 053N el 050000 1 0O000
- Fr— 0 03003 0O 0004 08Es1 0TI 0S0M0 DN
sonn Resras #  DOSEAD 0T 0.01%3 000450 0.07AS  OCOMO0 GOOESET
lcoplonvs . 6 DO9BeE7 0085 00T 0935IA (EETEE 0S3EE 100000
Tutad 1K DOIERS  OOA4ER O0CR1E 2T 0BG 0SW0 100000
- Meinal | 0 03303 0OOGS1 | 003 0P8M| GETI6)  DS0000  DAGOOT
ARosesl 6 D93FE3 00387 00133 050450 0.673EE  OS00  0O9RGET
Fsas Imceplonvd. 0 DSOOGT 0026 GOIZ1T  050M0 OEETE] D533 100000
Toimd 18 0(94E30 003456 COOB1S  0S29%1 (66348 050000 104000
TP B DAKAE  O0SE1S 002374 0E3108 095040 DEAR0 004505
Kagpa e Mesmes3l 0 DHEeAR  QOoEER D0EE 0BG GREMNET OAPRIE D841
Coken Inseplondd B DO4STD DO4EST 0.01078 0E0S02 0.0D6SS LEDDT 100000
Tou 16 DEITD Do TOVHO  QBUME 0EME DEEEE 1O
Mgl § DOpAZ.  0OIEE 000613 DSGME LO00SE  DSETSE 1 OO0
Rosriesd 6 DOEEGT  000EST OO0EE 096008 (ESTES DSTR4I 100000
P IncoplonVd, 6 DOESGd  QO0EEE 000334 0EE2d1 VL0CREE OETTAT 1HO00
Taisl 15 DOETE 001115 05 0096589 G0N O0STSE 100000
T - A DaTET  Orends OO ISAFN L DS 1 a0
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Tolsd 16 DAE1 0BT 000055  0ETTAZ OEGEET 0SB 100000

Sagiin los valores de significancis obasrvados en la tabé 3, y an térmings da la presba
ANOV ylilizando un inbervalo de confiangs del 99%, se delemind que no exisle dferenca
zlgnificatvs en las métricas de rendimienty obdenidas por los desbntos mocelos

ambargo, fras analizar s valdees do os estadisicos descriplives, espacificaments la
mecha v el error estandar de | media, es posible determinar gue IncaptionV'a akanze an
promedio valores mds altos ios cuales se desvian menos enbre sia comparacidn de los
demas modelns Esto sealinea a los resuftados obtenidos por Simhadnl & Kondavesi
(2023) en los gua 54 ohssrva un mejor valor de la exactiud promedie dal modeio basado
an Inceplony3 respecio a olros 15 modelos pre-endrenados en los cuales se mcluyean

Aexne y Fesneldil,
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CONCLUSIONES

1. Logramos detectar &8 enfemmedades mas Treceentes que alectan las plantaciones de
arrmz madianies el mcanaoamients de patronss visualas, Almves dal uss del modalo da
red convoludonal InceplionVvad v o andlsis de un dofasel de 1874 imapones,

2. lderdifcames exliozamente |as caracieriaticas ¢ pafrones  visuales  de as
enfermedadas mas frecuentes pressntes en la: planlacionss de ardg dal sachkor
hMishguiyacu, Medianie un exhauslivo analisis de magenes, ademas ideniificamos
rasgos distintivos asociados a cada enfermedad, lo gue nos permitid optimizar el
desanmiio de un modeky di reconocimients efcients.

& a:lﬁlmﬁnn-s & mplementamas un modelo de recongcimasndo de patrones visuales
para | dateccion de [as enfermedades mas fracusntes en las planmacionss de armz del
gactor Mishguivacy. Hacsendo uso de ta fransferencia de aprendizae de la arguteciura
de red conwglucional IncepborVd, recondcida por su copacidad de  oxbrocr
cargctenislicas relevanies de las magenes, El model fue enlrenado con un exlenso
datzset de 3 categorias ¥ 52 aphcaron 18cnacas de preprocesamentn par megerar los
resuftados.

4, Teas ponEbail otros 2 modeles de reconocimenio de paliones visuakes con
arguitechuras Alexiat v Reshatsd, comparamos los Indlcaw de randimizgnio da los
3 modeks de reconocimiento de pationes visuales Bn la deteccn de las
enfermedades mas frecugnies on s plantacionss de armaz del sector Mishquivacu,
Despuis de evaldar sus ndickeones de rendimiento con la prueba ANDVA, no 58
pudisraon snconlras difsranciss signifcativas antre ks distintas g Sin ambangn,
luege de analizar e valores estadisticos descriptivos v gue, dads la madia y el armor
eslandar de o media, e delerming que Incepliond slcanca en promedio vakores mas
allos s cuales se desvian menos entre 5i 8 comparacion de os demas modslos




48

RECOMENDACIONES

. Para fiurns frabajos, recomeandamos recopdlar un conjunio de dains o sulicentemente

granda ¥ mepresantalivo de las enfermedades que sa dﬁaadmmar an s
plantagiones de aros. Realiza un exhaustivo progeso de limpaeza v pregrocesamianta
de ks deios para garantizar |a calldad y consstencia da las imagensas.

. Rscomendamos la wlilizacion ¥ evaluacion difsrertes arquitecturas de  rades
convolud endles para debemminar cudl se ajusia meior @ as necesidedes v al proflema
especifico abordade, Conssderando metricas de evaluacion del rendimisnta similares a
la expuesias durants la presente Investgacion

. Azcomendamos expeamentar oon dlerenbes valores de hiperparametros, como fasas

de aprendizaje, tamano de |ote y nimem de capas, para encontrar la codiguracian
ophima que masirmece & rendimiento del mededo,

. Com gl Bim e ausmeerilag s ipos de enfemnedades que el madedo es capaz de delectar,

recomendamos  extender sl sel de dafbos con nuevos dalos relaconsdos a
enfermedades en las plantaciones de amoz gque ne hayan sdo abarcadas en esta

trabajo,
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