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RESUMEN

La presente investigacion nace con la intencion de ofrecer como ayuda una
herramienta de facil uso a todos los citricultores que dia a dia velan por el cuidado de sus
cultivos, dicha herramienta permitira al usuario identificar la deficiencia de Zinc en los
naranjos ya que esta deficiencia nutricional es un causante de una serie de dafios a la

planta en general reduciendo en gran manera su productividad.

Para el desarrollo de la investigacion, se utilizé la metodologia CrispDM, asi mismo se
siguieron 4 etapas: 1) Adquisicion de Imagen, 2) Preprocesamiento de Imagen, 3)
Extraccion de Caracteristicas, 4) Reconocimiento; La identificacion de la deficiencia fue
realizada mediante Redes Neuronales Convolucionales (siglas en inglés - CNN), tomando
como datos de entrenamiento imégenes de las hojas de los naranjos y para su clasificacion
e identificacion, se hizo Transfer Learning haciendo retdso del modelo preentrenado
VGGL16.

La aplicacion de este proyecto fue realizada en una parcela ubicada en el distrito de
Quellouno, Provincia La Convencidn, en el Departamento Cusco, en la cual se recopilo
un DataSet de imagenes de hojas de naranjo de dicha zona, para después entrenarlos
mediante el modelo VGG16 antes mencionado, el cual fue implementado en una interfaz
web donde se realiz6 la identificacion ingresando una imagen de hoja de naranjo cuyo
resultado identifico si es una hoja sana o con deficiencia de zinc exitosamente contando

con un 81.12% de precision.

El desarrollo de esta herramienta fue util para el agricultor, ya que le permite tener un
mejor control de sus cultivos frente a la deficiencia de zinc. Asi mismo como trabajo
futuro se propone afiadir datos para cubrir mayor cantidad de deficiencias nutricionales e

implementar un modulo de diagnostico y tratamiento para cada una de ellas.

Palabras clave: Convolucién, Deficiencia, Identificacion, Redes Neuronales, Zinc.
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ABSTRACT

This research was born with the intention of offering as an aid an easy-to-use tool to all citrus
growers who day by day watch over the care of their crops, this tool will allow the user to
identify the deficiency of Zinc in orange trees since this nutritional deficiency It is a cause

of a series of damages to the plant in general, greatly reducing its productivity.

For the development of the research, the CrispDM methodology was used, likewise 4 stages
were followed: 1) Image Acquisition, 2) Image Preprocessing, 3) Characteristics Extraction,
4) Recognition; The identification of the deficiency was carried out by means of
Convolutional Neural Networks (CNN), taking as training data images of the leaves of the
orange trees and for their classification and identification, Transfer Learning was carried out
by reusing the pretrained VGG16 model.

The application of this project was carried out in a plot located in the district of Quellouno,
La Convencion Province, in the Cusco Department, in which a DataSet of images of orange
leaves from that area was compiled, and then trained using the VGG16 model.
aforementioned, which was implemented in a web interface where the identification was
made by entering an image of an orange leaf, the result of which was successfully identified

if it is a healthy leaf or with zinc deficiency, Counting with 81.12% of precision.

The development of this tool was useful for the farmer, since it allows him to have a better
control of his crops against zinc deficiency. Likewise, as future work, it is proposed to add
data to cover a greater number of nutritional deficiencies and implement a diagnosis and

treatment module for each of them.

Keywords: Convolution, Deficiency, Identification, Neuronal Nets, Zinc.
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CAPITULO L. El problema
1.1 Identificacion del problema

Alrededor del mundo las enfermedades de las plantas son el principal problema que
reduce directamente la calidad de la produccién agricola; dentro de las causas mas frecuentes
para que una planta sea atacada por enfermedades esta la falta de nutrientes, ya que estos son

necesarios para que la planta se encuentre fortalecida y en total vitalidad.

El Micronutriente Zinc (Zn) es un elemento muy importante en la produccion de la
naranja. Después de Nitrdgeno, sin embargo su deficiencia es la mas comun en este cultivo
y ocurre bajo un amplio rango de suelos por lo que resulta ser un problema a nivel mundial;
es asi que trabajos desarrollados en Venezuela (V. A. Rodriguez et al., 2014) consideran al
Zn como el elemento més limitante para la produccion de naranjo. Ya que la deficiencia de
este nutriente reduce significativamente el crecimiento y el potencial de productividad, los
niveles bajos de zinc disminuyen el nimero de frutas por arbol y, en menor medida, el
tamarfio de la fruta, lo que resulta en una baja produccién. El zinc también es el mas pobre
del mundo, incluso si las necesidades de las culturas son muy bajas. Actualmente, hay una

deficiencia de Zn en el 40% de los pisos inundados en todo el mundo. (Intagri S.C, 2014).

El Ministerio de Agricultura y Riego, a traves del Servicio Nacional de Agricultura -
Senasa, certifico 1.616 toneladas de naranja que se exportaron a Costa Rica, confirmando la
provincia de Satipo, en la region de Junin, como importante productor Citrus. (SENASA,
2017); Asi mismo datos estadisticos (MINAGRI, 2018), reporta a los departamentos con
mayor produccion de naranjas encontrandose a Junin con (283,224 Tn), San Martin (56,629
Tn), Lima (33,710 Tn), Puno (27,432 Tn), Ica (26,571 Tn), Sin embargo Cusco y Huanuco
solo produce (18,274 Tny 11,731 Tn), esto convierte a estos dos departamentos con menos
produccién y por ende no hay mucho crecimiento econémico. Entre los factores que influyen
en este decrecimiento de produccion se encuentran las enfermedades, plagas y las

deficiencias nutricionales como el Zinc.
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En el distrito de Quellouno, provincia de la Convencién en el departamento Cusco, la
poblacion se dedica mayormente a la citricultura, especificamente la produccion de naranja.
Sin embargo, para que este producto se comercialice en més regiones del pais y hasta se
exporte a nivel internacional, se debe tener un fruto de buena calidad, tomando en cuenta la
guia de buenas practicas para el cultivo de citricos recomendado por SENASA, dentro de
los cuales para tener un producto de buena calidad el cultivo debe encontrarse con un
eficiente abonamiento para evitar deficiencias nutricionales, ya que esto es el principal
problema para que se reduzca la produccion y el tamarfio del fruto, por lo que esta zona del
pais solo se comercializa dentro de la region, adoptando los costos definidos por la misma,

las cuales por ser bajos favorecen al decrecimiento econémico

Por ello la deteccion oportuna y temprana de enfermedades y deficiencias nutricionales en
este cultivo es un factor determinante para una eficiente produccion de citricos. Por esta
razon, en este proyecto desarrollaremos un Aplicativo Web para la Identificacion de
Deficiencia de Zinc en naranjos mediante Redes Neuronales Convolucionales donde se

tomaran como datos para el entrenamiento imagenes de las hojas del naranjo.

1.2 Justificacion

Este proyecto procura dar al usuario agricultor una ruta accesible para el diagnostico de
la deficiencia nutricional del Zinc en sus cultivos; dado que esta deficiencia afecta tanto al
fruto como a la planta en si, por lo que, los dafios que ocasiona son considerables ya que
reduce en gran manera la produccion por arbol y esto genera pérdidas econdémicas al
agricultor. Por lo que este proyecto tiene la intencién de ofrecer una herramienta de facil uso

en el que el usuario pueda realizar el monitoreo de sus cultivos por si mismo.

Ademas, los beneficios que obtendran los citricultores del sector, al considerar los
resultados de la presente investigacion seran: informacion sobre el estado nutricional de Zinc
en el naranjo; de manera que puedan realizar una adecuada planificacion y organizacion de
su cultivo, garantizando su productividad efectiva que beneficie al agricultor y a la sociedad.
Esta tecnologia serad de ayuda y facilitara al agricultor a poder realizar la identificacion de

esta deficiencia en su cultivo de citricos, de manera que no sera necesario invertir en la
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contratacion de un especialista en Agronomia, por lo tanto, el agricultor podra realizar el

diagnostico respectivo sin realizar muchos gastos.

Por esto, mas que una necesidad es una obligacion que los cultivos de citricos estén bajo
supervision y control de calidad haciendo uso de las nuevas tecnologias que permitan
identificar las deficiencias que podria tener una planta. De esta manera es posible mejorar la
productividad y el rendimiento de la planta, ayudando al crecimiento econémico y la

comercializacién de citricos en esta zona del Pais.

Este proyecto implementa un modelo automatico de Redes Neuronales Convolucionales
en el que identificaremos la deficiencia de Zinc en las plantas del naranjo a través de sus
hojas, el cual serd de mucha ayuda para las siguientes investigaciones en esta rama, dado

que se utilizé Transfer Learning con un modelo preentrenado.
1.3 Presuncion filosofica

En el periodo académico desarrollado en la Universidad Peruana Union, los estudiantes
adquieren una serie de conocimientos, habitos, aptitudes y ensefianzas basadas en los
principios cristianos; asi como los conocimientos adquiridos para ser un buen profesional al
servicio de la humanidad, también nos ensefian a cuidar el medio donde vivimos; Porque
Dios creo este mundo, la naturaleza y plantas para que el hombre pueda administrarlo y
cuidarlo ya que fue creado para nuestro sustento.

Salmos 104:14, “Haced producir el pasto para los animales y la vegetacion para el servicio

del hombre, a fin de sacar la tierra el alimento”.
1.4 Objetivos

e Objetivo general.
Desarrollar un Aplicativo Web para la Identificacion de Deficiencia de Zinc en
naranjos mediante Redes Neuronales Convolucionales
e Objetivos especificos.
v’ Caracterizar la Deficiencia de Zinc en naranjos
v’ Recopilar un Data set de imagenes de hojas de naranjos
v Construir y validar el modelo de Red Neuronal Convolucional
v

Desarrollar una interfaz web para mejor visualizacion para el usuario
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CAPITULO Il.  Revision de la literatura
2.1 Antecedentes de la investigacion.

En la investigacion de (Mehdipour Ghazi et al., 2017), Se utilizaron redes neuronales
profundas para distinguir las especies de plantas capturadas en una foto y evaluar varias
variables que influyen en la exhibicion de estas organizaciones. Se evaluaron tres estructuras
solidas y bien conocidas de CNN, que fueron Googlenet, Alexnet y VGGNet. Ademas, se
familiarizaron con el intercambio para desarrollar ain méas los modelos previos a la guia
utilizando los datos de LifeFlef 2015, dando lugar a GoogLeNet y VGGNet que, al examinar
la exposicion comparativa con otras organizaciones, logran una mejor ejecucion y una mayor

precision.

Segun la Revista de Investigacion Agropecuaria (RIA) Argentina, investigadores del
INTA usaron técnicas de Deep Learning para identificar sintomas de enfermedades y
carencias nutricionales en arboles de citricos, enfocandose en la huanglongbing (HLB)
conocida mundialmente una de las enfermedades amenazadoras para la citricultura teniendo
impacto en Asia, Sudafrica y Brasil, siendo esta una amenaza para las plantas que sufran
deficiencias nutricionales. (Aplican Inteligencia Artificial En La Deteccion de HLB En
Citricos | Revista RIA, n.d.), Asi mismo en el sector Agricola se han realizado
investigaciones de implementacion de herramientas computacionales dirigidas con gran
intensidad a la identificacion de esta enfermedad HLB en citricos; sin embargo, no se le ha
dado importancia relevante a la deficiencia de nutrientes, dado que es un factor de suma
importancia, ya que pone en riesgo a la produccién, y al igual que el HLB tiene el mismo

impacto en perdidas econdmicas. (P-salazar et al., 2018)

El trabajo realizado por Robles-Camarillo et al (2016) muestra un examen entre dos
estructuras utilizadas en el desafio de reconocimiento de imagenes llamado ImageNet en un
desafio de coleccion visual de gran alcance (ILVRC). El uso de las redes cerebrales
convolucionales de Alexnet y VGGNet desderia la caracterizacion de las imagenes oculares
y depende de cudl de las dos organizaciones obtenga mejores expectativas. En total, la red
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Alexnet obtuvo la mejor precision de estas imagenes anticipadas con una exactitud del 75%

en comparacion con la organizacion VGGNet, que obtuvo la mitad.

En el estudio de (Cifuentes et al., 2019), uso redes neuronales convolucionales para el
reconocimiento del modelo de imagen de criatura para la produccion de la organizacién
cerebral convolucional (CNN), las bibliotecas de flujo tensor se utilizaron en lenguaje
python. Para el disefio de la organizacion se trabajo con una organizacion VGG. La
organizacion se prepar6 con 1.500 fotografias obtenidas de Internet, coordinadas en fichas
por clasificaciones y disefio en JPG. Para valorar la exposicion de la organizacion se
valoraron los 30 nuevos cuadros, de los cuales 10 eran elefantes, 10 leones y 10 pandas.

Logra més del 90% de precision.

En la investigacion de (Alejandro Reeatui Pezo, 2018), hicieron una aplicacion
tecnoldgica a través de redes de neuronas convolutivas, que permiten el reconocimiento de
los caminos de sus hojas, teniendo en cuenta 2800 imagenes para procesos de capacitacion,
validacion. Y el uso de la prueba, que consta de 1400 imagenes de Camu Camu y 1400
imagenes de Camu Camu. El software tiene la oportunidad de reconocer el 100% de las
imagenes que realmente corresponden a la hoja de especies de Camu e indican al mismo

tiempo al 97%, es otra especie.
2.2 Marco teorico.
2.2.1 El Naranjo

Los citricos, especialmente la naranja, el limon y la mandarina, se encuentran entre
los arboles frutales mas importantes del mundo. Su cultura y consumo también se llevan a
cabo en cinco continentes, también se explota comercialmente en todos los paises donde las
condiciones climéticas son ideales para su desarrollo en el estudio (Alejandro Reategui Pezo,
2018) hizo una aplicacion tecnoldgica a través de redes de redes neuronales, Permite el
reconocimiento de los caminos de sus hojas, teniendo en cuenta 2800 imagenes para
procesos de entrenamiento, validacion y prueba, que consisten en 1400 imagenes de Camu
Camu y 1400 iméagenes diferentes de Camu Camu. El software tiene la oportunidad de
reconocer el 100% de las imagenes que realmente corresponden a la hoja de especies de

Camu e indican al mismo tiempo al 97%, es otra especie. (Restrepo Salazar, Juan Camilo;
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Sanchez Lopez, Ricardo; Gallego Beltran, Juan Fernando; Beltran Ospina, Teresita; Soto
Rave, Carlos Alberto; Nieto Solorzano, 2012)

En nuestro pais las exportaciones de naranja crecieron 11% durante el 2019,
registrando 16,744 toneladas equivalentes a (US$ 6.6 millones) destinados al Reino Unido
teniendo como participacion 42% y Paises Bajos con 41%, asi mismo los paises donde tuvo
mejor acogida y mejores precios fueron Estados Unidos (US$ 0.90 por kilo), Colombia (US$
1 por kilo), y Ecuador (US$ 1.14 por kilo). (Peru, n.d.)

Los cultivos del naranjo son permanentes, con una longevidad de 30 y 40 afios. Se
desarrollan en climas sub-tropicales, debido a este clima existe nivel de humedad que
provoca la aparicion de algunos hongos, plagas y enfermedades que podrian atacar a la
planta, Por ello es recomendable realizar la inspeccion y verificacion ante posibles sintomas
de deficiencias nutricionales, ya que una deficiencia podria poner en riego a la planta frente

a los ataques de distintas enfermedades.
2.2.2 Servicio Nacional de Sanidad Agraria — SENASA

SENASA - El Servicio Nacional Agropecuario es una asociacion publica particular adscrita
al Ministerio de Agricultura con la Autoridad Oficial de Sanidad Agropecuaria, otorga

calidad, creacion organica y seguridad rural.(Gob.pe, 2020)

Mantiene un marco de vigilancia fitosanitaria y zoosanitaria que resguarda al pais de la
seccion de molestias y enfermedades que no son detectadas en el Per(. También tiene un
marco de cuarentena para problemas de plantas y animales donde hay tareas de importacion.
Con motivo del Programa Nacional de Control Biolégico, el Senasa busca una agroindustria
sin pulir que genere interés de mercado para los reguladores naturales, avanzando en la
preparacion de instalaciones privadas de investigacion de control orgénico; a través de

modalidades de participacion y ayuda especializada.(Senasa, 2018)

Por lo tanto, Senasa en su papel de autoridad nacional desarroll6 un conjunto de guias con
buenas préacticas agricolas para diferentes culturas y / 0 exportaciones locales. Estas guias
fueron desarrolladas para ser implementadas por productores agricolas a través de
recomendaciones ecoldgicas, higiénicamente aceptables y econdémicamente aplicables.

(Insumos & Inocuidad, n.d.)
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2.2.2.1 Guia Para La Implementacion De Buenas Préacticas Agricolas para el

cultivo de naranja

Su objetivo principal es proporcionar las directivas necesarias para la
implementacidn de buenas practicas agricolas (BPA) para pequefios productores

de naranja.

Uno de los principales es la seleccion del campo, es importante
considerar todos los requisitos de cultivo, como el agua, el clima, el tipo de suelo,
la disponibilidad del equipo de campo, asi como la accesibilidad al sitio
seleccionado. El naranja es una cosecha muy sensible de bajas temperaturas, se
desarrolla mejor entre 13 y 30 ° C. La temperatura es decisiva en la produccion
de vegetacion y volumen de floracién de los arboles.

Del mismo modo, la evaluacién del tipo de suelo es util para el uso y la

gestion de los fertilizantes porque BPA menciona el Capitulo IV:

Es aconsejable analizar las hojas para saber cuantos nutrientes deberian
contribuir a la planta. Las muestras deben retirarse de las plantas homogéneas,
gue no estan enfermas, las hojas de las epidemias se tomaron antes de las frutas.
El analisis del suelo, por otro lado, facilita el conocimiento de la disponibilidad

de nutrientes en el suelo (suministros y seguridad, S.D.)

Los citricos citricos son cultivos muy fertilizados, el comienzo de la
fertilizacion se realiza hasta el comienzo de la segunda germinacién. El
microcrock genera cambios en el crecimiento y la cantidad de frutas
recolectadas. La necesidad nutricional de cultivo naranja varia segun la edad
estatal y fenoldgica; Por otro lado, cuando las temperaturas comienzan a
aumentar, la necesidad de nutrientes también es mayor. (Insumos & Inocuidad,
n.d.)

2.2.3 Zinc

El Zinc esta catalogado como un micronutriente debido a que la cantidad de Zinc que
necesita una planta para su crecimiento y desarrollo es pequefia, Amezcua Romero &

Lara Flores,( 2017) menciona que dicha cantidad varia entre 15 y 20 miligramos por
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kilogramo de tejido seco; Estos valores representan menos del 0.1% del peso total del
tejido seco. Sin embargo, aunque son pequefias cantidades, este elemento es esencial
para las plantas porque participan en el metabolismo celular, ya que ningun otro

elemento puede llevar a cabo esta funcion especifica.

Una de sus funciones mas importantes es promover el crecimiento celular; Al
gobernar la produccion de auxinas en la planta, estimula el desarrollo de nuevas hojas,
la formacion de brotes florales, el desarrollo del tamafio de la fruta y un buen sistema de
raices. Ademas, contribuye a la viabilidad de los 6rganos reproductivos de 6rganos, a la

formacion de aminoacidos, proteinas y clorofila. (Terralia, 2018)

Ademas, Zn activa sustancias quimicas responsables de la fusion de proteinas
especificas. Se utiliza en el desarrollo de clorofila y ciertos carbohidratos y en la
transformacion de almidones en azUcar; su presencia en el tejido de la hoja ayuda a las
plantas a soportar las bajas temperaturas. Es fundamental en la disposicion de las

auxinas, lo que se suma a la pauta de avance y extension del tronco. (Terralia, 2018)

Figura 1: Naranjo en Produccion en buen estado nutricional - Naranja Valencia
Fuente: (DANE, 2016)

En la investigacién de licenciatura como ingeniero agronomo por (. Rodriguez, 2018),

menciona la importancia del Zinc en una planta por ser una de sus principales funciones la

formacion de la clorofila que interviene como activador de algunas funciones importantes

participando en la formacién de las auxinas. Ademas, en frutales interviene como metal

componente de la estructura de las enzimas interviniendo en el metabolismo y formacién de
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los pigmentos que como resultado darian un fruto de buen color y tamafio adecuado. Por el
contrario, la deficiencia de este nutriente llevaria a la manifestacion de un retraso de
crecimiento en las hojas, retofios tupidos y cortos poniendo en peligro a la formacion de

nuevos frutos.
2.2.4 Deficiencia de Zinc

Se caracteriza por la formacion de areas amarillentas alrededor de los nervios
secundarios de las hojas que se distinguen en un verdoso, que se vuelve estrecho. En estados
serios, las hojas, especialmente las mujeres jovenes, alcanzan un tamafio mas bajo que la
normalidad. Ademas, la cosecha se reduce y las frutas son mas pequefias, con la corteza
delgada, el pequefio jugo y una baja concentracion de soluble sélido. (Deficiencias Nutritivas
En Los Citricos, 2016)

Figura 2: Deficiencia de Zinc en citricos.
Fuente: (2-6 . Sintomas Visuales de Deficiencias Nutricionales ( Diagndstico Visual ), 2015)

Los elementos principales del zinc son la actividad como cofactor catalizador y la
cooperacion en la creacion de controladores de crecimiento responsables del aumento de la
aplicacion y el desarrollo de los cloroplastos. La insuficiencia de Zn esencialmente
disminuye el potencial de desarrollo y eficiencia. (Zinc En La Produccién de Citricos | Yara
Peru, 2019)
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» Zincy el nimero de frutos

Cuajado de frutos(%) Fruto caido (%)
20 40
3715
18
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10 20

Figura 3: Cuajado de fruto y Caida de frutos con aplicacién de
Zinc en naranjas navel, Egipto

Fuente: (Zinc En La Produccion de Citricos | Yara Pert, 2019)

En la Figura 3. La deficiencia de zinc reduce considerablemente el crecimiento y el
potencial de rendimiento. Los niveles bajos de zinc reducen el nimero de frutas por arbol

porque mostraron pruebas con naranjas navel Egipto.

» Zincy el peso del fruto

Rendimiento (kg/arbol) Peso del fruto (g)
50 220
217,00

215
45 44,40

210
40 205

201,00
36,20 200

35

195
30 190

m Agua del grifo = 2 x Zn foliar

Figura 4: Rendimiento y Peso del fruto con aplicacion de Zinc en
naranjas navel, Egipto
Fuente: (Zinc En La Produccion de Citricos | Yara Pert, 2019)

La figura 4 muestra niveles bajos de zinc, aunque no son tan graves como el nimero de
frutas, reduce el tamafio de la fruta resultante.
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» Zincy vitamina C

Acido ascorbico (mg/100ml jugo)
70

60,50
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53,00 53,60

51,30
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40 38,40
31,20
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0

Control +Zn Control +Zn Control +Zn +Zn

foliar foliar foliar suelo

Washing.ton Navel Naranja Valencia Toronja, India
Egipto Egipto

Figura 5: Zinc y contenido de 4cido ascorbico en Washington Navel-
Egipto, Naranja Valencia-Egipto y Toronja-India.

Fuente: (Zinc En La Produccion de Citricos | Yara Pert, 2019)

El zinc también aumenta el contenido de é&cido ascérbico de la fruta. En las
circunstancias de una deficiencia severa de Zn, las frutas pueden estar poco entrenadas y

tener bajo contenido de jugo, y el regalo no sabra a ella. Figura 5.

» Zincy mortalidad de ramas

Mortalidad (4 = ninguna, 2 = 10 - 20 ramas afectadas)

4 an 38 3,83
3,60

245 259

Ao 1 Afio 2 Afio 3
1 Control Zn foliar
Figura 6: Mortalidad de ramas en mandarina kinnow - India

Fuente: (Zinc En La Produccion de Citricos | Yara Perd, 2019)
Segun la gréfica de la Figura 6, Los sintomas de la deficiencia de zinc citrico aparecen
primero como puntos cloroticos en las hojas amarillas y la superficie de la superficie con
venas verdes. Hojas jovenes atrofiadas y en muchos casos, como las rosetas, porque las

ramas estan cortadas. Las ramas se pueden corregir con aplicaciones del folleto, como se

indica en el gréafico.
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2.2.5 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial creada por el hombre es el esfuerzo por hacer que una PC
sea tan inteligente como una persona; facultdndolo para pensar o razonar en vista de la

informacién que se le da.

En ingenieria de software, una "maquina sabia” ideal es un especialista sensato
adaptable que puede ver el clima y hacer que los movimientos aumenten sus posibilidades
de salir victorioso frente a un objetivo o empresa. La expresion "razonamiento hecho por el
hombre"” se aplica cuando una maquina se hace pasar por las capacidades mentales que las
personas realizan, por ejemplo, aprender, pensar criticamente y volverse mas brillantes y
astutas para realizar actividades, por ejemplo, el reconocimiento éptico de personas que
hacen que esta percepcion se convierta en innovacién mecénica. (Tesis Inteligencia
Artificial, 2017)

Asi mismo Nils J. Nilsson, uno de los pioneros de la inteligencia artificial (1A), establece 4

pilares basicos en los que se apoya la IA.

Busqueda del estado requerido en el conjunto de los estados producidos
por las acciones posibles.

- Algoritmos Genéticos

- Redes Neuronales Artificiales.

- Razonamiento mediante una logica formal.

2.2.5.1 Aprendizaje Maquina (Machine Learning)

Es la manera de hacer algo inteligente artificialmente, mediante una serie de
algoritmos que le puedan dar estabilidad. Conocida también como aprendizaje automatico o

aprendizaje maquina.

Segun (Garcia Gazabon, 2014) La IA es un conjunto de procedimientos que son
importantes para el razonamiento hecho por el hombre, a la luz de los calculos que buscan

aprender sobre grandes colecciones de informacion. Un elemento vital de estos calculos es
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la expectativa de nuevos casos a la luz de la experiencia obtenida del conjunto de datos

utilizado para la preparacion, esto se denomina especulacion en el escrito.
2.2.5.2 Vision Computacional (Computer Vision)

La Computer Vision, también llamada vision computacional o vision especializada,
es una disciplina logica que incluye estrategias para obtener, manejar, desglosar y
comprender imagenes de esta realidad presente para entregar datos computarizados o
representativos para que puedan ser manejados por una PC. Mientras que las personas
utilizan nuestros o0jos y mentes para comprender nuestro entorno general, la vision artificial
planea crear un resultado similar con el objetivo de que las PC puedan ver y captar una
imagen o grupo de imagenes y actuar de la misma manera en una circunstancia especifica.
Esta comprension se obtiene en varios campos, como el célculo, las mediciones, las ciencias
fisicas y diferentes disciplinas. La adquisicion de informacién se obtiene a través de
diferentes medios, como agrupaciones de imagenes, viendo diferentes videocamaras o

informacion multifacética de un escaner clinico. (Wikipedia Org, 2020)

i - Representacion
Segmentacion y descripcion
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Figura 7: Esquema de Vision Artificial
Fuente: (AVALOS, 2018)

La vision Computacional o vision por computadoras, es la disciplina bajo un area
amplia de inteligencia artificial que ensefia a las maquinas a ver. Su objetivo es extraer el
significado de los pixeles. También pretende idear modelos computacionales del sistema

visual humano

La vision Computacional se divide en 3 etapas:
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1. Procesamiento de nivel bajo: en el que se extraen propiedades como
orillas, gradiente, profundidad, textura, color y otras caracteristicas de la
imagen.

2. Procesamiento de nivel intermedio: se agrupan elementos de nivel bajo
para obtener contornos y regiones con el propésito de segmentar las
iméagenes.

3. Procesamiento de alto nivel: basado en la interpretacion utilizando
modelos y conocimiento del dominio del problema.

» Vision Profunda (Deep Vision)

El aprendizaje profundo ha despegado desde 2012. El aprendizaje profundo es un
subconjunto del aprendizaje automatico donde las redes neuronales artificiales, algoritmos
inspirados en el cerebro humano, aprenden de grandes cantidades de datos. Al impulsar
sistemas de recomendacion, identificar y etiquetar amigos en fotos, traducir su voz a texto,
traducir texto a diferentes idiomas, Deep Learning (Aprendizaje Profundo) ha transformado

la vision por computadora que conduce a un rendimiento superior. (Singh Ranjeet, 2019)

Los algoritmos de visién por computadora basados en aprendizaje profundo, como
las redes neuronales convolucionales, han comenzado a dar resultados prometedores con

precisiones superiores, incluso superando la precision del nivel humano en algunas tareas.
2.2.5.3 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales son una representacion inspirada en la Red Neuronal de un

Ser Humano.

Dendritas

O
Sinapsis

Axdon

O [ Cuerpo de la célula

Figura 8: Componentes principales de una neurona.
Fuente: (Requena et al., 2017)
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Como se muestra en la figura 8, los elementos basicos que componen una neurona
humana son tres: Dendritas, cuerpo celular o suma y axon. La conexién se llama sinapsis.
Las dendritas son los destinatarios de la red que lleva el cuerpo celular con sefiales eléctricas,
el cuerpo celular hace la suma de estos signos de entrada. Axon es una fibra larga que lleva

la sefial del cuerpo del cuerpo a otras neuronas.

Se llama Red Neuronal a la comunicacion entre neuronas interconectadas, en el que
estas son capaces de resolver problemas complejos. Segin (Montes, 2018), Las redes
neuronales tienen forma de surtidos de neuronas conectadas a un grafico no ciclico; de esta
manera, los resultados de neuronas especificas se convierten en diferentes fuentes de datos.
Estas organizaciones estan coordinadas en varias capas de neuronas, las mas conocidas estan
completamente asociadas, donde las neuronas entre dos capas vecinas estan asociadas y las

neuronas que tienen un Iugar con una capa no comparten asociaciones.

INPUT LAYER1 LAYER 2 QUTPUT

Figura 9: Capas de una Red Neuronal Artificial
Fuente: (Requena et al., 2017)

Una red neuronal estd compuesta de neuronas interconectadas y se organiza en tres
capas. Los datos penetran a través de la "capa de entrada™ (entrada), que pasa la "capa oculta”

(capal, capa2) y deja la "capa de salida™ (output). Figura 8.

Las redes neuronales se utilizan para: clasificacion de correo electrénico,

reconocimiento de voz, reconocimiento de caracteres, caras e imagenes de reconocimiento.
2.2.5.4 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Una Red Neuronal Convolucional se puede definir como una red multicapa (Red
Neuronal Jerarquica). Una red neuronal convolutiva es un tipo de red multicamada

compuesta por varias capas convolutivas y de agrupacion (subnumbiles) y, al final, tiene una
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serie de capas completas como una red de perptrones multicopa. La entrada de una capa
convolutiva suele ser una imagen M X M X R, donde M es la altura y la imagen ampliay R

es el nimero de canales. La composicion de esta red se puede ver en la siguiente figura.

Mapas de caracteristicas

Mapas de car

Mapas de car.

Entrada
: '.‘-.\ Salida

»

|

Convoluciones Submuestreo Convoluciones Submuestreo Clasificacion

Figura 10: Esquema de una Red Neuronal Convolucional
Fuente: (Duran Suérez & Del Real Torres, 2017)

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal para el manejo de
informacion, especificamente el manejo de iméagenes. Su nombre proviene de una actividad
numérica llamada convolucion. La convolucién es un tipo especifico de actividad directa
como la que utilizan las redes convolucionales en al menos una de sus capas. Segun (Montes,

2018) se define por la siguiente formula y se denota con un asterisco:

s=(t) = (x*xx)(0)

La funcion X se conoce como nombre de entrada, la funcién W es el nicleo y la

salida se llama mapa caracteristico. Discreto:

o0}

SO =W = ) x(@w(t-a)

a=—oo

En aplicaciones de aprendizaje automatico, la entrada suele ser una disposicion
multidimensional de datos o tensores y el nucleo es una disposicion de los parametros

adaptados por el algoritmo de aprendizaje.
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Figura 11: Ejemplo de Convolucién en 2 dimensiones
Fuente: (Montes, 2018)

Una Red Neuronal Convolucional, esta compuesta de capas Convolucionales,
reduccion alternadas y capas de conexidn total a esto se le conoce como una Red Perceptron
Multicapa. Esta Red consiste en una capa de partida, capas ocultas y una capa clasificadora
que corresponde a la salida; con el perceptron multicapa que incorpora capas de neuronas
ocultas para presentar funciones no lineales. Se caracteriza por tener salidas disjuntas pero

relacionadas entre si, de tal manera que la salida de una neurona sea la entrada de la siguiente.

" & R\ 752\
/- —_ N 7 output layer
output layer = '

input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 12: Arquitectura de un perceptron Multicapa. Compuesta por 3 capas: capas de entrada, capas
ocultas y capas de salida

Este perceptron esta compuesto de 3 capas, como se muestra en la siguiente figura:
Fuente: (Bendemra, 2018)

» Funcionamiento de Convolucién.

En la convolucion, se realizan productos y sumas entre la capa inicial y los filtros N
(o nacleo) que generan un mapa de funcionalidad. Las caracteristicas extraidas

corresponden a cada ubicacion posible del filtro en la imagen original.

32



La ventaja es que se utiliza un canal similar (= neurona) para separar una utilidad
similar en cualquier parte de la informacion, lo que reduce la cantidad de
asociaciones y la cantidad de limites que se deben preparar en comparacion con una
organizacion de asociacion multifacética completa. (Red Neuronal Convolucional

CNN - Diego Calvo, 2017).

Capa de partida

ol111 11Q(Q 0 Capa convolucionada
olof1fzafo]o-... .. [1]4]3]4]1]
olojofLrjL]L]o i) e [ 1]/214{3]3
oloJof1fsfo]0]-« _[of1]o] = [1]{2[3[4]1
0joj1{1[0f0]|O. [1[0]1 1{3[3[1]1
DILLIGHC 1 Filtro utilizado ARIE .
1{1]ojofofo]0

: “‘\i’
A

Figura 13: Funcionamiento de Convolucion
Fuente: (Red Neuronal Convolucional CNN - Diego Calvo, 2017)

La convolucion consiste en tamizar una imagen a traves de una capa. Varias capas
producen varios resultados. Las capas abordan las asociaciones entre neuronas en las
capas anteriores.

Estas capas, paso a paso, ganan puntos destacados de mayor demanda a partir de la
entrada de experiencia. Esta experiencia de crecimiento destacada programada es el
elemento fundamental del modelo de aprendizaje profundo Ilamado divulgacion de
inclusion.

Las redes cerebrales convolucionales estdn enmarcadas a través de dos tipos de
capas: convolucional y agrupada. La capa de convolucion cambia la informacion a
través de la actividad numérica de la convolucion. La actividad de convolucion
describe como consolidar dos arreglos Gnicos de datos.

Después de la(s) capa(s) de convolucion, se utiliza una capa de agrupacion. La
capacidad de las capas de agrupacion es sumar las reacciones de las visitas contiguas.
Hay 2 elementos principales de la capa de agrupacion, primero, la capa de agrupacion
I6gicamente disminuye el tamafio espacial de la informacion y, en segundo lugar, la
agrupacion ayuda a obtener una representacion invariable en una pequefa

interpretacion de la informacion.
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Figura 14: Convolucion y Pooling en una Red Neuronal
Fuente:(Intelligent, 2018)

En la actualidad existen muchos entornos y herramientas de desarrollo que permiten trabajar

con redes Neuronales convolucionales, tales como:

v’ Caffe = Desarrollado por la Universidad de Berkeley

v’ Caffe2 - Sucesor de Caffe soportado por Facebook

v" TensorFlow - Soportado por Google.

v" Torch = Soportado por ingenieros de Facebook. Twitter y google,
desarrollado en el lenguaje Lua.

v' PyTorch = Una version de Tocrh para Python soportada por
Facebook

v" CNTK - Soportado por Microsoft.

v' DSSTNE - Soportado por Amazon.

2.2.5.5 Redes Convolucionales para clasificacion y deteccién
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Existen varios modelos preentrenados para reconocimiento, tales como se muestra en la

siguiente figura:
— /—\ —

Red neuronal de base
convolucional para
reconocimiento de
objetos

.. Base

Keras trae los modelos .
convolucional

* Xception —

* Inception V3
* ResNet50

* VGG16yVGG19

¢ Moblenet 5 -

Entrenados con la BD Clasificador

ImageNet Denso
—

Figura 15: Arquitectura de modelo pre entrenado
Fuente: (Rivera, 2019)

2.2.55.1 AlexNET

AlexNet es el nombre de una red neuronal convolucional (CNN), disefiada por Alex
Krizhevsky en colaboracion con llya Sutskever y Geoffrey Hinton, quien fue el Ph.D. de
Krizhevsky. Asesor; AlexNet compitié en el ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge el 30 de septiembre de 2012. La red obtuvo error de cinco de 15,3 %, 0 méas de
10,8 puntos porcentuales por debajo del segundo lugar. El efecto secundario principal del
primer articulo fue que la profundidad del modelo fue fundamental para su visualizacion
superior, lo cual fue computacionalmente costoso, pero se logré gracias al uso de unidades

de procesamiento de disefios (GPU) durante la preparacion.

Segin (Wei, 2019), la arquitectura consta de ocho capas: cinco capas
convolucionales y tres capas completamente conectadas. Pero esto no es lo que hace especial
a AlexNet.

22552 ImageNet

ImageNet es un conjunto de datos de mas de 15 millones de imagenes marcadas de
alta resolucion que pertenecen a aproximadamente 22,000 categorias. Las imagenes fueron
recolectadas en la red y etiquetadas por personas que utilizan la herramienta de herramienta
de investigacion colectiva de Amazon Mechanical Turk Turk. A partir de 2010, como parte
del Pascal Visual Object Challenge, se llevdo a cabo una competencia anual llamada
ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). ILSVRC involucra un
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subconjunto de ImageNet con aproximadamente 1000 imagenes en cada una de las 1000
clasificaciones. En total, hay aproximadamente 1,2 millones de imégenes de preparacion, 50
000 imégenes de aprobacién y 150 000 imagenes de prueba. ImageNet se compone de
imagenes de objetivos fluctuantes. En consecuencia, las imagenes se han reducido a un
objetivo decente de 256 x 256. Dada una imagen rectangular, la imagen se vuelve a escalar

y se edita la fijacion focal de 256 x 256 de la imagen posterior.(Muneeb ul Hassan, 2018).

2.2.5.5.2.1 ImageNet desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet
(ILSVRC)

El desafio del reconocimiento visual (ILVRC) evalUa los algoritmos para detectar y
clasificar objetos de imagen a gran escala. La motivacion de alto nivel es permitir a los
investigadores comparar el progreso de la deteccion en una mayor variedad de objetos,
aprovechando el esfuerzo de etiquetado muy costoso. Otra motivacion es medir la progresion
de la vision computacional para la indexacién de imagenes grandes en una escala de

recuperacion y anotacion. (Imagenet ILSVRC, 2015)
22553 VGGI6

VGG16 es un modelo de red neuronal convolucional propuesto por K. Simonyan y
A. Zisserman de la Universidad de Oxford en el articulo "Organizaciones de nombres
excepcionalmente profundas para reconocimiento de imagenes de alcance enorme". El
modelo logra una precisién del 92,7 % de las cinco pruebas principales en Imagenet, que es
un conjunto de datos de mas de 14 millones de imagenes que contienen 1000 categorias. Fue
uno de los modelos populares presentados en ILIVRC-2014. Realice la actualizacion de
Alexnet para reemplazar canales de piezas grandes (11 y 5 en la primera y segunda capa
convolucional, por separado) con unos pocos canales de piezas de 3 X 3 uno tras otro.
VGG16 se prepard durante mucho tiempo y utilizé la GPU Nvidia Titan Black. (Muneeb ul
Hassan, 2018)
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Figura 16: Arquitectura de VGG16
Fuente:(Muneeb ul Hassan, 2018)

VGG16 excede considerablemente la generacién anterior de modelos en las
habilidades ILVRC-2012 e ILVRC-2013. El resultado VGG16 también compite por el
ganador de la tarea de calificacion (Googlenet con un error del 6,7%) y supera
significativamente la presentacion ganadora de ILIVRC-2013, Clarifai, que alcanzo el
11,2% con los datos de capacitacion externa 'y 11, 7% sin ella. En términos de rendimiento
de una solared, la arquitectura VGG16 obtiene el mejor resultado (error de prueba de 7.0%),

superando a googlenet en un 0.9%.

Method top-1 val. error (%) | top-5 val. error (%) | top-5 test error (%)
VGG (2 nets, multi-crop & dense eval.) 23.7 6.8 6.8

VGG (1 net, multi-crop & dense eval.) 244 71 7.0
[VGG (ILSVRC subnussion, 7 nets, dense eval) | 24.7 | 7.5 [ 73 |
GoogLeNet (Szegedy et al., 2014) (1 net) - 79

GoogLeNet (Szegedy et al., 2014) (7 nets) - 6.7

MSRA (Heetal 2014) (11 nets) - - 8.1

MSRA (He et al., 2014) (1 net) 279 9.1 9.1
Clarifar (Russakovsky et al., 2014) (multiple nets) - - 11.7
Clarifai (Russakovsky et al., 2014) (1 net) = = 125

Zeiler & Fergus (Zeiler & Fergus, 2013) (6 nets) 36.0 14.7 148

Zeiler & Fergus (Zeiler & Fergus, 2013) (1 net) 375 16.0 16.1
OverFeat (Sermanet et al., 2014) (7 nets) 34.0 13.2 13.6
OverFeat (Sermanet et al_, 2014) (1 net) 35.7 142 -
Krizhevsky et al. (Krizhevsky et al., 2012) (5 nets) 381 164 164
Knizhevsky et al. (Krizhevsky et al., 2012) (1 net) 40.7 18.2 -

Figura 17: Tabla de resultados de ILSVRC-2013
Fuente: (Muneeb ul Hassan, 2018)

Se demostrd que la profundidad de representacion es beneficiosa para la precision de la
clasificacion y que se puede lograr un rendimiento de vanguardia en el conjunto de datos de
desafio de ImageNet utilizando una arquitectura ConvNet convencional con una profundidad

sustancialmente mayor.(Muneeb ul Hassan, 2018)
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Segun la investigacion de (VALDERRAMA MOLANO, 2017), Clasificacion De Objetos
Usando Aprendizaje Profundo Implementado En Un Sistema Embebido, Concluye que la
red que menos tiempo tomo en clasificacion de objetos fue la red VGG16, en comparacion

con las demaés redes preentrenadas.
2.2.6 Lenguajes de Programacion

Elegir el Lenguaje de programacion puede ser una tarea un tanto dificil debido a muchos
factores y sobre todo a las exigencias del tipo de proyecto que queramos realizar, entre ellas
podrian ser la facilidad de aprendizaje, el tamafio que ocupa para sus funciones, el tiempo
de instalacion del IDE, el mas moderno, etc. A continuacién, veremos un grafico de la

posicion de los 20 lenguajes de programacién mas usados a nivel mundial.

N J <K -

% of overall question views each month

2012 2014 2016 2018 2020
Time

Figura 18: Lenguajes de programacion mas utilizados
Fuente: (Lopez Mendoza Marvin, 2020)

Segun la clasificacion de este proyecto, se decidio usar el lenguaje de programacion de
Python, porque enfatiza que es un lenguaje de programacion facil y Gtil. Es de codigo abierto
y se utiliza en muchas areas, como el aprendizaje automatico, la automatizacion y la
cientifica. Gano popularidad que incluso venci6 a Java en la clasificacion de Gitub en 2019.
(Lopez Mendoza Marvin, 2020)

2.2.6.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de codigo abierto poderoso y rapido, es amigable
y facil de aprender.
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Recientemente, se ha vuelto extremadamente popular en los mundos de la ciencia de datos
y el aprendizaje automatico. Si desea conseguir un trabajo de programacion bien remunerado
en un area interesante, Python es una buena opcién ahora. Y si esta contratando, hay un
grupo creciente de desarrolladores experimentados de Python. Python es un buen lenguaje
de uso general y de alto nivel. Su disefio lo hace muy legible, lo que es mas importante de lo
que parece. Cada programa de computadora se escribe solo una vez, pero se lee y revisa
muchas veces, a menudo por muchas personas. Ser legible también hace que sea mas facil
de aprender y recordar; por lo tanto, méas escribible. En comparacion con otros lenguajes
populares, Python tiene una curva de aprendizaje suave que lo hace productivo antes, pero

tiene profundidades que puede explorar a medida que adquiere experiencia. (Bill, 2019)
2.2.7 Anaconda

Con mas de 20 millones de usuarios, Anaconda es la plataforma de ciencia de datos
mas popular del mundo y la base del aprendizaje automatico moderno. siendo pioneros en
el uso de Python para la ciencia de datos, dirigen proyectos de cddigo abierto que hacen
posibles las innovaciones del mafiana. (Anaconda Inc, 2020)

Anaconda es una distribucion open-source para el desarrollo de Machine Learning,
dicha tecnologia sera usada en este proyecto junto con las librerias y herramientas de

Inteligencia Artificial como que seran descritas a continuacion.

ANACONDA

Figura 19: Logo Anaconda
Fuente: (Anaconda Inc, 2020)

2.2.7.1 Jupiter Notebook

Es un proyecto sin fines de lucro, nacido del proyecto Ipython en 2014, porque ha

evolucionado para apoyar los datos interactivos y la ciencia cientifica en todos los lenguajes
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de programacion. Jupyter siempre sera un software de codigo abierto al 100%, gratis para
todos y publicado en los términos liberales de la licencia BSD modificada. (Jupyter Org,
2020)

— Jupyter

Figura 20: Logo Jupyter
Fuente: (Jupyter Org, 2020)

2.2.8 Flask

Flask es un microframework de Python con licencia BSD basado en Werkzeug y Jinja2. Ser
un microframe no lo hace menos funcional; Flask es un marco muy simple pero altamente
extensible. Esto les da a los desarrolladores el poder de elegir la configuracion que desean,
lo que facilita la escritura de aplicaciones o complementos. Flask fue creado originalmente
por Pocoo, un equipo de desarrolladores de codigo abierto en 2010, y ahora es desarrollado
y mantenido por The Pallets Project, que impulsa todos los componentes detrds de
Flask. (Kunal, 2019)

Flask tiene dos componentes principales, Werkzeug y Jinja2. Si perfectamente Werkzeug es
responsable de proporcionar enrutamiento, depuracién e interfaz de ventana de asociacion
del cuidador web (WSGI), Flask aprovecha Jinja2 como motor de modelo. De manera nativa,
Flask no admite el borde a la almohadilla de datos, la autenticacién de usuarios o cualquier
otro adorno de holgado grado, sin embargo, si brinda soporte para la integracion de
extensiones para adicionar todas esas funcionalidades, lo que convierte a Flask en un
escenario de responsabilidad acicalado para la fabricacion y microempresas para idear
aplicaciones web y servicios. Una aplicacién ingenua de Flask puede contener en un solo
fichero de Python o puede modularizarse para difundir una tenacidad franja para elaboracion.
La idealizacion antes de Flask es urbanizar una buena colchoneta para todas las aplicaciones

dejando todo lo demas en extensiones.

La sociedad de Flask es justo enorme y activa con cientos de extensiones de estatuto franco.
El equipo central de Flask revisa continuamente las extensiones y se garantiza de que las
extensiones aprobadas sean compatibles con las versiones futuras. EI matraz, que es un

microframe, proporciona elasticidad a los desarrolladores para elegir las decisiones de
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disefio adecuadas para su programa. Mantiene una nomina de extensiones que se actualiza

periddicamente y se mantiene continuamente.
Segun (Mufioz, 2017), existen varios motivos por cual usar este Frame work, como:

e Micro Framework: Para desarrollar una App basica o que se quiera desarrollar de
una forma &gil y rapida Flask puede ser muy conveniente, para determinadas
aplicaciones no se necesitan muchas extensiones y es suficiente.

e Servidor web de desarrollo: No se necesita una infraestructura con un servidor web
para probar las aplicaciones sino de una manera sencilla se puede correr un servidor
web para ir viendo los resultados que se van obteniendo.

e Depurador y soporte integrado: Si tenemos algun error en el cddigo que se esta
construyendo se puede depurar ese error y se puede ver los valores de las variables.
Ademas, esta la posibilidad de integrar pruebas unitarias.

e Compatibilidad: Es compatible con Python3 y Wsi. Wsig es un protocolo que
utiliza los servidores web para servir las paginas web escritas en Python.

e Manejo de rutas: Cuando se trabaja con Apps Web hechas en Python se tiene el
controlador que recibe todas las peticiones que hacen los clientes y se tienen que
determinar que ruta esta accediendo el cliente para ejecutar el codigo necesario.

e Soporta de manera nativa el uso de cookies seguras.

e Se pueden usar sesiones.

e Sirve para construir servicios web (como APIs REST) o aplicaciones de contenido
estatico.

e Flask es Open Source y esta amparado bajo una licencia BSD.

e Buena documentacidn, al alcance de todos, c6digo de GitHub y lista de correos.
2.29 CRISP-DM

Es uno de los procesos mas populares y ampliamente utilizados para proyectos de analisis y
mineria de datos. CRISP-DM proporciona el marco requerido, que describe claramente los
pasos y flujos de trabajo necesarios para ejecutar un proyecto de analisis y mineria de datos,
desde los requisitos comerciales hasta las etapas finales de implementacion y todo lo demas.
La ciencia de datos, la mineria de datos y el aprendizaje automatico se tratan de intentar

ejecutar maultiples procesos iterativos para extraer conocimientos e informacién de los
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datos. Por lo tanto, podemos decir que analizar datos es realmente tanto un arte como una
ciencia, porque no siempre se trata de ejecutar algoritmos sin razén; Gran parte del esfuerzo
principal implica comprender el negocio, el valor real de los esfuerzos que se invierten y los
métodos adecuados para articular los resultados finales y los conocimientos.(Dipanjan,
2018)

Al igual que los proyectos de ingenieria de software, que tienen diferentes modelos de ciclo
de vida, CRISP-DM nos ayuda a rastrear un proyecto de analisis y mineria de datos de
principio a fin. Segun (M. Reese, 2017), este modelo se divide en seis pasos principales que
abarcan desde los aspectos del negocio y la comprension de los datos hasta la evaluacién y

finalmente la implementacion, todos los cuales son de naturaleza iterativa.

Business

under

h 4

Data
preparation

Modeling

Deployment

Evaluation

Figura 21: Diagrama de proceso de CRISP-DM
Fuente: (M. Reese, 2017)

Como hemos podido ver, la metodologia CRISP-DM ha recibido gran acogida en los
proyectos de implementacion de Mineria de Datos, asi como se muestra en la figura 22 donde
muestran los resultados del Ranking de metodologias usadas para Mineria de Datos o

Proyectos de Ciencia de Datos.
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What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200
votes total]
2014 poll s 2007 poll
CRISP-DM (86) I 430
I £ 2
My own (55) I -7 .5%
I | 5%
SEMMA (17) I 5.5%
3%
Other, not domain-specific (16) I 5
. 4%
KDD Process {15) I 7.5%
I 7.3%
My crganizations' (7) M 3.5%
- 5.3%
A domain-specific methodology (4) B 2%
4. 7%
MNone (0) 0%
. 4.7%

Figura 22: Metodologias mas usadas en Minera de Datos/Ciencia de Datos
Fuente: (Digg Data, 2015)

2.2.9.1 Comprension del negocio

Esta primera fase probablemente es la mas importante y retne las tareas de comprender los
objetivos y requisitos de las empresas desde el punto de vista de las empresas, para
convertirlos en objetivos técnicos y un plan de proyecto. Sin comprender estos objetivos,
ningn algoritmo, tan sofisticado, permitira resultados confiables. Para obtener la mejor
ventaja de la exploracién de datos, debe comprender la forma mas completa del problema
que desea resolver, esto recopilard datos correctos e interpretara adecuadamente los
resultados. En esta fase, la capacidad de convertir el conocimiento adquirido de la empresa
en un problema de exploracion de datos y un plan anterior para lograr objetivos comerciales
es muy importante para lograr objetivos comerciales. (Melo Chura, 2018). Esta fase tiene
como objetivo determinar los objetivos y requisitos de las empresas desde el punto de vista

de las empresas, para hacerlas mas tarde en un punto de vista técnico y un plan de proyecto.
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Comprensiéon . Comprension \Preparacion odelado “\Evaluaciéon “\Distribucion
del negocio de los datos de los datos

Determinar Contexto Objetivos Criterios de éxito
objetivo del B | delnegocio ||  del negocio
negocio e e
Evaluacion Inventario Requisitos, Riesgos y - . Costes y
dela derecursos | supuestos y contingencias Terminologia beneficios
situacion | . — restricciones | | e s
Determinar Objetivos Criterios de
los objetivos |  deDM Exito de DM
del DM | s
Realizar el Plan de | Evaluacion
plan de proyecto inicial
proyecto I R

Figura 23: Fase de Comprension del negocio
Fuente: (Melo Chura, 2018)

a)

b)

Determinar los objetivos del negocio. Esta es la primera tarea que se desarrolla 'y
tiene como objetivo determinar qué problema se debe resolver, por qué la necesidad
de usar la exploracion de datos y definir los criterios de éxito. Los problemas pueden
diversificarse, como detectar fraude con tarjetas de crédito, detectar intentos de
ingresos inadecuados para un sistema, garantizar el éxito de una cierta campafia
publicitaria, etc. En términos de criterios de éxito, pueden ser cualitativos; En este
caso, un especialista en dominio describe el resultado del proceso de exploracion de
datos, o tipo cuantitativo, por ejemplo, el nimero de detecciones de fraude o la
respuesta del cliente a una campafia publicitaria. (Melo Chura, 2018)

Evaluacion de la situacion. En esta tarea, el estado de la situacion debe describirse
antes de lanzar el proceso de exploracion de datos, teniendo en cuenta aspectos como:
¢ Qué conocimiento anterior esta disponible sobre el problema? ;La cantidad de datos
necesarias para resolver para resolver el problema? ¢ Cual es el problema? ;El costo
de las ventajas de la proporcion de la aplicacion de la exploracion de datos?, Etc. En
esta fase, los requisitos del problema se definen, tanto en negocios como en términos

de exploracion de datos.(Melo Chura, 2018)
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c) Determinar los objetivos de la mineria de datos. Esta tarea tiene como objetivo
representar objetivos comerciales en términos de objetivos de exploracion de datos,
como si el objetivo comercial sea desarrollar una campafia publicitaria para aumentar
la asignacion de préstamos hipotecarios, el propdsito de la exploracion de datos
determinard, por ejemplo, el perfil del cliente de su capacidad de deuda.(Melo Chura,
2018)

d) Realizar el plan del proyecto. La Gltima tarea de la primera fase de CRISP-DM es
desarrollar un plan para el proyecto, que describe los siguientes pasos y las técnicas

que deben usarse en cada uno de ellos.(Melo Chura, 2018)
2.2.9.2 Comprension de los datos

En esta segunda fase de la metodologia CRISP-DM, la recopilacion inicial de datos
se realiza para establecer un primer contacto con el problema, para familiarizar los datos y
descubrir su calidad, asi como identificar las relaciones mas obvias en la formulacion de las

primeras hipotesis.(Galan Cotrina, 2015)

Comprension \Comprensién »Preparacién odelado “\Evaluacién NDistribucién
del negocio de los datos “'de los datos
l}ectzll:cta: Informe de
oAt I recoleccion de datos
iniciales .
Descripcion Informe de descripcion
de los datos de los datos
Exploracion Informe de exploracion
de los datos | de los datos
Verificar la Informe calidad de los
calidad de datos
los datos e

Figura 24: Fase Comprension de los datos
Fuente: (Melo Chura, 2018)

a) Recolectar los datos. La primera tarea de esta segunda fase del proceso CRISP-DM
es la recogida inicial de datos y su adaptacion para el futuro tratamiento. Esta tarea

tiene como objetivo preparar las relaciones con una lista de datos adquiridos, su
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ubicacion, las técnicas utilizadas en su recogida y los problemas y soluciones

inherentes a este proceso.(Melo Chura, 2018)

b) Descripcion de datos. Una vez adquirida la informaciéon subyacente, hay que
representarla. Esta interaccion incluye la presentacion de los voliumenes de
informacion (numero de registros y campos), su prueba reconocible, la importancia

de cada campo y la representacion de la disposicion subyacente.(Melo Chura, 2018)

c) Exploracion de datos. Cuando se ha realizado la representacion de la informacion,
se investiga, lo que significa rastrear un disefio general para la informacion. Esto
incluye la utilizacion de pruebas medibles esenciales que descubren las propiedades
de la informacién hasta ahora, la elaboracion de tablas de recurrencia y la
construccidn de graficos de transmision. El lanzamiento de esta tarea es un informe

de exploracion de datos.(Melo Chura, 2018)

d) Verificar la calidad de datos. En esta tarea, se realizan comprobaciones de los datos
para determinar la consistencia de las Unicas ventajas de los campos, la suma y
distribucion de valores cero y para encontrar valores fuera del lado del océano, que
pueden estar fuera de circulacion por el ciclo. La idea lograda a partir de ahora es
tener la opcién de garantizar la honestidad y veracidad de la informacién.(Melo
Chura, 2018)

2.2.9.3 Preparacion de los datos

Este periodo del procedimiento incluye la adecuacion de la informacion a los métodos
de investigacion de informacion que se utilizaran para ello. Incluye elegir el subconjunto de
informacion que se utilizara, limpiarlos para trabajar en su calidad, acumular nueva
informacion a partir de la informacion existente y disefiarlos como lo espera el instrumento

de demostracién. (Galan Cotrina, 2015)
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Comprension \Comprensién odelad
del negocio

de los datos

0>Evaluaci6n>3istribucién>

=5

Figura 25. Fase Preparacion de datos
Fuente: (Melo Chura, 2018)

a)

b)

Seleccionar datos. En esta etapa, se elige un subconjunto de la informacion
adquirida recientemente en vista de los estandares caracterizados recientemente en
las etapas anteriores, por ejemplo, la calidad de la informacion relacionada con el
cumplimiento de la informacion, la correccion de la informacién y las restricciones
de volumen o tipo de informacion relacionadas con la informacién. métodos de
informacion. (Melo Chura, 2018)

Limpiar datos. Esta tarea cierra la anterior y es posiblemente la tarea y el esfuerzo
mas tedioso debido a la variedad de métodos que se pueden aplicar para agilizar la
naturaleza de la informacion para prepararla para la etapa de visualizacion. Algunos
de los procedimientos que deben utilizarse para este propésito son la normalizacion
de la informacion, los campos informaticos discretos, las calidades faltantes, la
reduccion del volumen de la informacion, etc.(Melo Chura, 2018)
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c) Construir datos. Este recado incorpora tareas de preparacion de informacion, como
producir nuevas propiedades a partir de cualidades existentes, coordinar nuevos

registros o cambiar cualidades por rasgos existentes. (Melo Chura, 2018)

d) Integrar datos. La coordinacion de la informacion incluye hacer nuevos disefios a
la luz de la informacion elegida, por ejemplo, producir nuevos campos a partir de los
existentes, hacer nuevos registros, combinar nuevas tablas o tablas en las que las
cualidades de los atributos de diferentes registros o diferentes campos en nuevas
tablas de sinopsis. (Melo Chura, 2018)

e) Formateo de datos. Esta tarea es predominantemente para realizar cambios de
informacidn sintactica sin cambiar su importancia para ser aprobado y trabajar con
la utilizacién de una estrategia de investigacion de informacion especifica, como el
redisefio de registros de campo o registro potencial o el cambio de la tabla de valores
a los confines de la tabla. mostrar instrumentos (evacuacion de coma, simple,

extraordinario, mayor y menor para caracteres, etc.) (Melo Chura, 2018)
2.2.9.4 Modelado

En esta fase de la metodologia, se eligiran las técnicas (o técnicas) mas apropiadas
para los increibles objetivos de la exploracion de datos. Por lo tanto, y una vez que se
realizard una prueba de los modelos elegidos, estas técnicas se aplicaran al modelo para
generar el modelo y finalmente debe evaluar si el modelo ha cumplido los criterios de éxito
0 no exitoso. (Galan Cotrina, 2015)

48



a)

b)

Comprension N\Comprensién “Preparacion odelado “Evaluaciéon \Distribucion
del negocio de los datos ~de los datos

Escogerla Técnica de Presunciones del
técnica de — modelado modelado
modelado —— o
|
Generar el
plan de — Plan de prueba

| prueba |

Construir el Ajustes de Descripcion
. modelo | parimeo Modelos del modelo

Evaluar el Evaluacion Ajl}SteS de
modelo — del modelo __ parametros
. revisados

—

Figura 26: Fase de Modelado
Fuente: (Melo Chura, 2018)

Escoger técnica de modelado. Esta fase consiste en elegir el procedimiento de
investigacion de informacién méas adecuado para el tipo de asunto que necesita
resolver. Para esta eleccion, se debe considerar el objetivo fundamental del
emprendimiento y la relacién con los instrumentos de investigacion de informacion
existentes. Por ejemplo, si el problema se esta agrupando, puede elegir entre los
arboles de eleccion, el extremo o el caso K-A, segln el caso (CBR), si el problema
es una evaluacion, un examen de recaida o cerebro. organizaciones o por el contrario
asumiendo que el tema es division, organizaciones cerebrales, procedimientos de

representacion, etc. (Melo Chura, 2018)

Generar plan de prueba. Se debe producir un sistema que muestre la calidad y
legitimidad del modelo elegido cuando esté en desarrollo. Por ejemplo, en una tarea
de investigacion de informacion regulada, por ejemplo, ordenar, es normal involucrar
el proceso de pensamiento erréneo como una proporcion de la calidad. Luego,
generalmente separe la informacién en dos conjuntos, uno de la preparacion y otro
de la prueba, luego fabrique el modelo como lo indica el conjunto de preparacion y
mida la naturaleza del modelo creado con el conjunto de prueba.(Melo Chura, 2018)
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c) Construir modelo. Luego, la estrategia elegida se realiza sobre la informacion
recientemente preestablecida para producir al menos un espectaculo. Todas las
estrategias de demostracion tienen un montdn de limites que deciden las cualidades
del modelo que se va a producir. Elegir los mejores limites es una interaccién
iterativa y depende completamente de los resultados producidos. Deben ser

descifrados y sustentada su exhibicién. (Melo Chura, 2018).

d) Evaluar modelo.

En la dltima tarea de esta etapa de demostracion, los ingenieros de DM descifran los
modelos segun la informacion previa sobre las reglas de progreso establecidas
recientemente. Especialistas en el tema, juez de emision y expertos en investigacion de
informacidn, aplican sus propios estandares (prueba de seguridad, infortunios, etc.). (Melo
Chura, 2018)

2.2.9.5 Evaluacion

En este periodo del sistema, se esfuerzan por evaluar los modelos creados, pero esta vez
la evaluacion es de acuerdo con la perspectiva de los objetivos comerciales, en
contraposicion a los objetivos de investigacion de informacion. Cuando se ha dirigido esta
evaluacion, es importante elegir si se cumplieron los objetivos y, en conjunto, se puede
avanzar en la etapa de ejecucion, mientras que tal vez no haya elementos que puedan

desatenderse y se deba distinguir la auditoria del ciclo. (Galan Cotrina, 2015)

Comprension \Comprensiéon “Preparacion odelado \Evaluacién MDistribucion
del negocio de los datos /de los datos

Evaluar los Evaluacién de los Modelos
resultados — resultados de DM aprobados
| ==
Revisarel Revision del
proceso o proceso

Determinar Listade
los proximos posibles

| pasos | . -

Decision J
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Figura 27: Fase de Evaluacion
Fuente: (Melo Chura, 2018)

a) Evaluar resultados. En fases previas de evaluacion, se examinaron factores, por
ejemplo, la exactitud y el consenso del modelo producido. Esta tarea incluye la
evaluacion del modelo sobre los objetivos comerciales y trata de decidir si existe una
justificacion comercial de por qué el modelo es malo o si es adecuado probar el
modelo en un problema real si el tiempo y los requisitos lo permiten. A pesar de los
resultados directamente relacionados con el objetivo de la empresa, ¢es prudente
considerar el modelo en contraste con objetivos distintos a los primeros? Esto podria

descubrir datos adicionales.(Melo Chura, 2018)

b) Revisar proceso. Esta interaccion alude a la capacidad de todo el ciclo de
investigacion de la informacion para distinguir componentes que podrian ser llevados

al siguiente nivel.(Melo Chura, 2018)

c) Determinar préximos pasos. Suponiendo que se haya resuelto que hasta este punto
las etapas han producido resultados aceptables en la etapa siguiente, de otra manera
se podria concluir hacer un ciclo méas de la etapa de planificacion de informacion o
demostrar con varios limites. Puede tratarse de que en esta etapa se opte por
comenzar sin preparacion alguna con otro proyecto de investigacion de
informacion.(Melo Chura, 2018)

2.2.9.6 Despliegue o Implantacion

Este es el Gltimo periodo de la metodologia CRISP-DM vy el objetivo es aclararle al cliente
cdémo organizar la tarea trabajada en las etapas anteriores, asi como descubrir los resultados
que obtuvo el cliente para resolverlo de manera efectiva. Otro punto a favor de esta etapa es
idear un método para mantenerse al dia con el proyecto y entregar un informe que incluya
mejoras potenciales para el futuro y un resumen de las dificultades experimentadas. (Galan
Cotrina, 2015)

51



Comprension \Comprension paracion odelado “Evaluacién
del negocio de los datos /“de los datos

Figura 28: Fase de Despliegue o Implantacion
Fuente: (Melo Chura, 2018)

a) Planear implantacion. Para llevar a cabo la consecuencia de la investigacion de la
informacién en la asociacidn, este emprendimiento obtiene las secuelas de la
evaluacion y cierra una metodologia para su ejecucion. En caso de que se haya
identificado un sistema general para hacer el modelo, este método debe informarse

para la ejecucion resultante.(Melo Chura, 2018)

b) Planear monitorizacién y mantenimiento. Asumiendo que los modelos obtenidos
del proceso de investigacion de la informacion se llevan a cabo en el campo del
problema como parte del dia a dia de la practica, es prudente preparar metodologias
de observacion y mantenimiento que se apliquen a los modelos. La entrada producida
por la verificacién y el mantenimiento puede mostrar si el modelo se esta utilizando

con precision. (Melo Chura, 2018)
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¢) Producir informe final. Esta es la culminacion del proyecto de auditoria de la
informacion. Dependiendo del plan de ejecucidn, este informe debe ser una sinopsis
de los aspectos méas importantes del proyecto y la experiencia adquirida donde tiende
a ser un ultimo espectaculo que incorpora y da sentido a los resultados obtenidos con
el proyecto. (Melo Chura, 2018)

d) Revisar proyecto. Esta tarea evalla qué cosas se hicieron con precision y queé se
equivoco, asi como puntos en los que se podria trabajar en la tarea. EI proceso de
investigacion de informacion le permite adquirir informacion para que los datos
trabajen en ella. Posteriormente, esto se hara a través de una estrategia CRISP DM.
(Melo Chura, 2018)

2.3 Métodos y procedimientos
2.2.10 Transfer Learning

Transfer Learning es uno de los procedimientos de aprendizaje profundo. Esa es su
ventaja, mas que preparar una red nuronal sin ninguna preparacion, puede incluir una gran
cantidad de informacién y requiere un monton de tiempo de procesamiento (dias 0 semanas)
para preparar, vamos de una prensa. Esta estrategia nos permite descargar un modelo de
codigo abierto que alguien prepard recientemente en un gran conjunto de datos y utilizar sus
limites (miles o millones) como etapa inicial para seguir preparando el modelo mas adelante

con toda la informacion (méas modesta) que tenemos sobre algln proyecto.(Torres, 2019)

Suponiendo que el primer indice de informacion a partir del cual se preparé la red
neuronal de administracion es suficientemente grande y general, el orden espacial de los
elementos (destacados) avanzados mediante la busqueda previa y, en consecuencia, sus
resaltados podrian ser Utiles para una amplia gama de problemas de vision de PC, aunque
estos nuevos los problemas pueden incluir clases totalmente diferentes de las de la primera

empresa.
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Figura 29: Arquitectura de Transfer Learning
Fuente:(Rivera, 2019)

2.2.11 Capas de Keras
2.2.11.1 Modelo Sequential

API Keras tiene dos formas de construir redes neuronales. EI mas simple es el modelo

secuencial que solo permite agregar las capas a la secuencia.
La forma de importacién esS. from keras.models import Sequential, Model
2.2.11.2 Dense

Capa oculta en la que cada nodo esta conectado a cada uno de los nodos de la capa oculta

subsiguiente.
Una capa completamente conectada también se conoce como una capa densa.
2.2.11.3 Flatten

La instruccion plana convierte los elementos de la matriz de imagen de entrada en una red
plana. Entonces, con la instruccion, agregamos una capa oculta (capa oculta) de la red
neuronal. El primero, por ejemplo, puede tener 1000 nudos, el segundo 500 y el tercero (capa
de salida) 100.
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2.2.11.4 Dropout

La capa de abandono es una técnica simple y poderosa para las redes neuronales y, con el
aprendizaje en profundidad, el abandono (abandono) es una técnica en la que las neuronas
seleccionadas al azar se ignoran durante el entrenamiento. Ellos "se van" al azar. Esto
significa que su contribucién a la activacion de las neuronas aguas abajo se elimina
temporalmente en la parte delantera y las actualizaciones de peso no se aplican al paso hacia
atras.

Segun (Browenlee, 2016), a medida que se aprende una red neuronal, las neuronas se
establecen con respecto a la organizacion. Las cargas de las neuronas se adaptan a elementos
explicitos que dan una especializacion especifica. Las neuronas dependen de esta
especializacién que, si es distante, puede generar un modelo extremadamente delicado para
preparar informacion. Esta configuracion de dependencia de una neurona durante la

preparacion alude a mezclas complejas.

Por lo tanto, suponiendo que las neuronas se eliminen al azar de la organizacion durante la
preparacion, otras neuronas deberian intervenir y manejar la representacion esperada para
generar expectativas por la ausencia de neuronas. Esto se acepta para lograr que la

organizacion aprenda algunas representaciones internas gratuitas.
2.2.12 Funciones de Activacion

La funcion de activacion es responsable del retorno de una salida de salida, generalmente

todos los valores de salida en una playa dada, como (0.1) o (-1,1).

Se buscan funciones que las derivadas sean simples, para minimizar con ello el coste

computacional.
22121 RELU

La funcion de reduccion transforma los valores ingresados que cancelan los valores

negativos y dejan lo positivo.

(Noren, 2019) menciona, Cuando procesamos una imagen, cada capa de convolucion debe
capturar un ejemplo en la imagen y pasarlo a la siguiente capa. Las cualidades negativas no

son significativas en el manejo de la imagen vy, por lo tanto, se establecen en 0. Sin embargo,
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las cualidades positivas después de la convolucion deben ir a la siguiente capa. Por ello se

utiliza apoyandose en la funcién de activacion.
2.2.12.2 Softmax

La funcion softmax transforma los resultados en una representacion en forma de

probabilidades para que la suma de todas las probabilidades de las salidas sea 1.

La funcion Softmax se utiliza como la capa final de clasificador basada en redes neuronales.
Estas redes se forman comunmente por una dieta de entropia cruzada, que obtuvo una

variante no lineal de regresion de logistica multinomial multinomial.

Softmax es ejecutado por una capa de red neuronal en poco tiempo antes de la capa de
resultados. La capa Softmax debe tener una cantidad similar de concentradores que la capa
de resultados. Softmax acredita probabilidades decimales a cada clase en un caso de varias
clases. Estas probabilidades decimales deben sumar 1,0. Este imperativo adicional permite

que la preparacién hable mas rapido.
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Figura 30: Capa Softmax en una red neuronal
Fuente: (Google Developers, 2020)

2.2.12.3 Sigmoide

La funcién sigmoide transforma los valores introducidos en una escala (0.1), donde los
valores altos tienen asintdticamente en 1 y los valores muy debiles tienden a asintoticamente

en 0.

Esta capacidad, también llamada trabajo calculado, esta en los valores de resultado en algun
lugar en el rango de cero y uno, con el objetivo de que el resultado se descifre como
probabilidad. Si la capacidad se evalta con valores de informacion muy malos, por ejemplo,
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x 0, la capacidad sera cero, si se estima en cero, la capacidad dara 0,5 y con calidades altas,
su valor serd ser aproximadamente 1. Posteriormente, se utiliza esta capacidad, por lo tanto,

se utiliza esta capacidad. en la ultima capa y se utiliza para caracterizar la informacién en
dos clases.

0.5

fx) =

1—e*

Figura 31: Funcion Sigmoide
Fuente:(Bootcamp Al, 2019)
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CAPITULO IIl. Materiales y métodos
3.1 Lugar de ejecucion

El proyecto se aplicé en el fundo “Valle Encantado”, parcela de 5.8 Ha, ubicado en el
Distrito de Quellouno, Provincia La Convencién en el Departamento Cusco. Donde se
desarrollé la recoleccion de datos de entrada, imégenes de hojas de naranjo para el

entrenamiento y se realizaron pruebas del modelo de red neuronal.
3.2 Herramientas

3.2.1 Software

Tabla 1: Lista de Software usados

Libreria/  Version Definicion
Software
Tensorflow 2.1.0 Es una etapa de codigo abierto para la IA. Tiene un

entorno total y adaptable de herramientas locales, bibliotecas
y activos que permite a los cientificos desarrollar inteligencia
artificial inteligente y a los ingenieros solicitar y enviar
aplicaciones con innovacion AA sin ningun problema.
(TensorFlow Org, 2020) Tensorflow es una biblioteca creada
por Google Brain para sus aplicaciones de inteligencia
artificial y sus organizaciones cerebrales profundas, lanzada
por la programacion de codigo abierto el 9 de noviembre de
2015. También es una biblioteca de calculo numérico, que
funciona rapidamente y realmente transmite graficos. Un
grafico de flujo se compone de tareas numéricas dirigidas a
los centros, y la informacion y el resultado son un vector (o
tensor) de informacion multifacético. (Luis, 2019)

Es una biblioteca gratuita para conocimientos de
méaquinas que admite Python y C ++ es para estimaciones
computarizadas que utilizan un esquema de flujo de datos y
gréficos de direcciones de tareas numeéricas. Tiene una
ingenieria adaptable y se espera que lleve a cabo una sola API,
y su capacidad es para IA..

58



MatplotLib 3.2.2

Matplotlib es una biblioteca completa para crear perspectivas
estaticas, energizadas e inteligentes en Python. Es un
emprendimiento apoyado por Numfocus, una asociacion
magnanima sin fines de lucro en los Estados Unidos.
Numfocus brinda ayuda monetaria, legal y administrativa
para garantizar el bienestar y la capacidad de administracion
de la empresa. (Matplotlib: Python Plotting — Matplotlib
3.3.2 Documentation, n.d.)

Numpy

1.17.0

Numpy, la abreviatura de Python Digital, ha sido una piedra
angular de la informética digital en Python. Proporciona
estructuras de datos, algoritmos y bibliotecas pegadas para la
mayoria de las aplicaciones cientificas que involucran datos
digitales en Python. Numpy se suma a Python, uno de sus usos
principales en el analisis de datos es un contenedor para pasar
los datos entre algoritmos y bibliotecas. Para los datos
digitales, las matrices numpy son mas efectivas para
almacenar y manipular datos que otras estructuras integradas
de datos de Python.(Wes, 2017)

Pandas

1.05

Proporciona estructuras y funciones de alto nivel disefiadas
para operar con datos estructurados o tabulares son rapidas,
faciles y expresivas. Desde su aparicion en 2010, Python ha
ayudado a ser un entorno poderoso y productivo de analisis
de datos. Pandes combina -EN: ideas de matriz de
rendimiento con funciones de manipulacion de calculo
flexible y bases de datos relacionales (como SQL).
Proporciona una funcion de indexacion sofisticada para ser
facil de remodelar, cortar y cortar, agregar y seleccionar el
subconjunto de datos. Desde el manejo, la preparaciéon de
datos y la limpieza son una capacidad tan importante en el
analisis de datos. (Wes, 2017)

Keras

2.3.1

Keras es una libreria para crear arquitecturas de aprendizaje
profundas, es una capa de flujo de tensor que es una libreria
mas compleja. Estd escrito de codigo abierto a Python;
Disefiado para permitir una experimentacion temporal con
redes de aprendizaje profundo. Fue creado para ser una
interfaz de aprendizaje automatico. Contiene
implementaciones de bloques de construccion de redes
neuronales, como capas, objetos, funciones de activacion,
optimizacion matematica. (Keras io, 2020)

Python

3.7.7

Lenguaje de programacion de cddigo abierto, un buen
lenguaje general y de alto nivel. Su disefio lo hace muy
legible, lo cual es mas importante de lo que parece. Cada
programa de computadora esta escrito solo una vez, pero lee
y revisa varias veces, generalmente para muchas personas. Ser
legible también facilita el aprendizaje y la memoria; Por lo
tanto, mas escrito. En comparacion con otros idiomas
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populares, Python tiene una curva de aprendizaje fluido que
la hace productiva antes, pero tiene profundidades que pueden
explorar a medida que la experiencia adquiere experiencia.

(Bill, 2019)
Image 3.1.1 Es una herramienta de Windows que le permite cortar,
. cambiar de tamafio y compactar las imagenes, modificar el
Resizer . . .
tamano sin perder la calidad de imagen.
Windows 10 0S

Fuente: Elaboracion propia (2020)

3.2.2 Hardware

Tabla 2: Lista de Hardware usados

Hardware Caracteristicas
Laptop Procesador i7
Memoria Ram 16 GB
Tarjeta grafica 4GB
Camara digital fotografica 14 MP

Fuente: Elaboracion propia (2020)

3.3 Metodologia de la investigacion
Segun la metodologia Crisp DM se procedio de la siguiente manera:
3.3.1 Comprension del negocio
Establecimiento de los objetivos del negocio
Segun la investigacién se tuvo como objetivo principal:

e Desarrollar un Aplicativo Web para la Identificacion de Deficiencia de Zinc en

naranjos mediante Redes Neuronales Convolucionales

3.3.2 Comprension de los datos
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En esta fase para comprender los datos que se tuvieron, se procedio a la Caracterizacion de
la deficiencia de Zinc en las plantas de naranjo. Dicha fase se realiz6 con la ayuda de un

Ingeniero Agronomo especializado en el area de citricultura.

Descripcion de los datos. Los datos con el que se conto son fotografias de imagenes de
hojas de naranjo sanas, con deficiencia de zinc y para las pruebas también se contd con
imagenes de hojas con deficiencia de manganeso, dichas imagenes fueron capturadas
directamente en la planta teniendo en consideracion las caracteristicas fisicas que tienen las

hojas con deficiencia de estos nutrientes segun las indicaciones del ingeniero agronomo.
3.3.3 Preparacion de los datos

Esta fase nos permitié reunir y recopilar un DataSet de imagenes de hojas de naranjo,
tomados con una cdmara de 14MP, para lo cual se contd con un total de 3000 imégenes de
las cuales se definid clase 0 =1000 datos de hojas sanas, clase 1= 1000 de hojas con

deficiencia de zinc y clase 2= 500 de hojas con deficiencia de manganeso.
3.3.4 Modelado

Esta fase se busco un modelo pre entrenado que tenga mas precision para la identificacion y
clasificacion de iméagenes, el cual después de una evaluacion se decidié por el modelo
VGG16. Se hizo transfer learning utilizando este modelo en la construccion del algoritmo o

modelo de identificacion de red neuronal.
3.3.5 Evaluacion

Para la evaluacion se trabajé con 50 épocas para el entrenamiento del algoritmo contando
con 64 datos de entrada de cada clase por épocas, de las cuales se pudo apreciar un 81.12%

de exactitud y precision en identificar cada clase.
3.3.6 Distribucion

Como ultima fase se realizd y construy6 una interfaz web para que el usuario tenga mejor

visualizacion y mejor experiencia al momento de predecir.

3.4 Investigacion Tecnoldgica
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La investigacion tecnoldgica no se limita al estudio de un fendomeno natural que existe en la
naturaleza, sino a la creacion de nuevas realidades que no existen, para este uso, el proceso

de invencion, innovacion, disefio o desarrollo tecnoldgico. (Ingenium, 2016)

La investigacion tecnoldgica es buscar conocimiento que pueda definirse como util para
problemas de apoyo y resolucion. Esta resolucion de problemas generalmente tiene la
intencion de mejorar la sociedad, mejorar los procesos activos y las convenciones
tecnoldgicas.(Jonathan, 2018)

Debido a que esta investigacion busca desarrollar una herramienta tecnoldgica que sera de
mucha ayuda para la sociedad en el &mbito de la citricultura, es que se optd por este tipo de

investigacion tecnoldgica.
3.4.1 Arquitectura de solucién

La arquitectura se explica en la siguiente figura:

Construyendo y
Validando el modelo de
Red Neuronal haciendo
Transfer Learning

Clasificando hojas

* Visualizando el
de naranjo con

resultado en una
interfaz web

-
deficiencia de Zincy
sanas

[Gapa de entrada

Relso del modelo
Convolucional pre
entrenado
VGG16

Recopilacion  de
imagenes de hojas
de naranjos ‘

N>

Figura 32: Arquitectura de solucion
Fuente: Elaboracion propia (2020).

Segun la figura 32 se tiene la arquitectura de solucion el cual se llevo a cabo en 4 fases:

v' Como primera fase se tiene la clasificacién de hojas de naranjo con deficiencia
nutricionales y hojas sanas, en el que se realiz6 un estudio de las caracteristicas que

presenta cada deficiencia nutricional en las plantas de naranjo.

62



v Después se obtuvieron los datos que fueron fotografias de hojas de naranjo con y sin
deficiencias nutricionales.

v" Seguidamente se construyd un modelo de red neuronal aplicando transfer learning y
realizando una serie de pruebas para validar la funcionalidad del modelo.

v Finalmente se logrd desarrollar una interfaz web en el que se pudo visualizar los
resultados de identificacion de la deficiencia de zinc mediante una imagen cualquiera

de hojas de naranjo.
3.5 Desarrollo de la investigacion

Parte de la investigacion se desarroll6 mediante la metodologia basada en la investigacion
de (Tomas, 2019) para la clasificacion de imagenes, el cual fue desarrollado para el
reconocimiento automatico de enfermedades foliares en cultivos de palta; se opto por esta
metodologia dado que tiene similitud a la presente, y ademas el proceso es de comodo

desarrollo para la ejecucion de los objetivos.
Esta metodologia consta de 4 etapas que seran descritas a continuacion:
3.5.1 Etapa 1: Adquisicion de Imégenes

En esta primera etapa se recolectaron las imagenes adecuadas, en buenas condiciones que

nos permitan continuar con las siguientes etapas.

Una adquisicion correcta de la imagen es un paso muy importante para que el proceso de
reconocimiento tenga éxito. En esta etapa, hay varios factores que pertenecen directamente
al proceso de captura de iméagenes, formado principalmente por: el sistema de material de
vision artificial (habitacion, éptica, tarjeta de adquisicion de imagenes, computadora y
software) y el entorno y posicionamiento de elementos (iluminacién, menor , posicion

correcta de la cAmara, ruido eléctrico externo, etc.). (Tomas, 2019)

Para la adquisicion de imagenes se utilizo una camara de 14MP, y se tomaron 2500 imagenes
de hojas de naranjo; 1000 de hojas sanas, 1000 con deficiencia de zinc y para realizar pruebas
de validacion también se cont6 con 500 imagenes con deficiencia de manganeso debido a

que sus caracteristicas fisicas se parecen a la deficiencia de zinc.

63



Figura 33: Recoleccidn de imagenes de hojas de naranjo
Fuente: Elaboracion propia (2020)

3.5.2 Etapa 2: Preprocesamiento de Imagenes

Debido a que existen factores que podrian alterar la calidad de la imagen y ademas
caracteristicas que pueden sufrir alteraciones como, por ejemplo: ruido, perdida de
definicion y fidelidad de la imagen; es necesario ajustar la imagen con el objetivo de

prepararlas para el entrenamiento.

Para esta etapa también se utiliz6 la herramienta Image Resizer, para redimensionar las
imagenes a un tamafio de 224 X 224, de tal manera se tengan todas las imagenes a un mismo

tamafo.

H i I n [ Image Resizer para Windows x

202003061 202003061 202003061 202003061 Redimensionar las imagenes
01740,jpg 01742,jpg 01743.jpg 01744, )pg _
Escoge un tamafio.

A N -
{ ) (2 () Pequefio (se ajusta 854 = 480 pixeles)

O Mediano (se ajusta 1366 x 768 pixeles)
20200306_1 20200306_1 20200306_1 20200306_1 ~ . )
01941,pg 01942,jpg 01943jpg 01945,jpg (O Grande (se ajusta 1920 x 1080 pixeles)

y O Teléfono (se ajusta 320 x 569 pixeles)
[ 1 ®
- H . ®) personalizado | Ajustar ~ | | 224 x 224 Pixeles v
20200306_1 202003061 20200306_1 202003061 Solo encoger, no agrandar
03640,)pg 35521jpg 35523jpg 35527.jpg _ N o _ R
Redimensionar las imagenes originales (sin copia)

I H Ignorar la orientacion

202003061 202003061 20200306_1 20200306_1

35608,)pg 35609jpg 35613jpg 35617, jpg |

Figura 34: Redimensionando las imagenes con la herramienta
Image Resizer
Fuente: Elaboracion propia, 2020

3.5.2.1 Etapa 3: Extraccion de caracteristicas

En general, extraccion de caracteristicas recibe un objeto como entrada y devuelve una

representacion matematica del mismo en un espacio vectorial donde se conserven las
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similitudes inherentes a dichos objetos. Este mismo enfoque también se aplica a las
imagenes. (Tomas, 2019)

Con la ayuda de un especialista se extrajo las caracteristicas de las imégenes, segun los
rasgos que muestra la deficiencia de zinc y manganeso; en el cual se visualiza como zonas
amarillentas alrededor de los nervios secundarios de las hojas que acentan sobre un fondo
verdoso, y algunos dependiendo de la deficiencia nutricional volviéndose estrechas
puntiagudas y aumentando el nivel de espesor de la hoja, Por lo que se procedi6 a

clasificarlos por nivel de penetracion de la deficiencia de zinc y manganeso respectivamente.

Sin dficiencia bajo medio alto muy alto

Figura 35: Clasificacion de hojas por penetracion de deficiencia de zinc
Fuente: Elaboracion propia (2020)

En la figura 35 se muestra 5 tipos de clasificacion de hojas el cual tiene el rango desde sin
deficiencia hasta muy alto en deficiencia de zinc, mostrando el nivel de penetracion de la
deficiencia de zinc.

Sin deficiencia bajo medio muy alto

Figura 36: Clasificacion de hojas por nivel de penetracién de la deficiencia

de Manganeso

Fuente: Elaboracion propia (2020)
En la figura 36 se muestra 5 tipos de clasificacion de hojas el cual tiene el rango desde sin
deficiencia hasta muy alto, mostrando el nivel de penetracion de la deficiencia de
manganeso.
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Una vez extraido las caracteristicas mas representativas de la imagen, se realiza el
entrenamiento del algoritmo, introduciendo 1000 imé&genes de hojas con deficiencia de Zinc,
500 imagenes de hojas con deficiencia de manganeso y 1000 imégenes de hojas sanas como
inicio del entrenamiento para luego predecir si la imagen es una hoja sana o con alguna de

estas 2 deficiencias nutricionales.
3.5.3 Etapa 4: Reconocimiento

Para realizar el reconocimiento o identificacién se adiciono un modelo pre entrenado

llamado VGG16 el cual mencionaremos detalladamente mas adelante.
3.5.3.1 Preparacion del entorno de trabajo

Para el desarrollo se hizo uso de la plataforma Anaconda. Para la instalacion de esta
plataforma de ciencia de datos podemos hacerlo desde su pagina web oficial:

www.anaconda.com, en la parte de abajo visualizaremos las versiones disponibles para cada

sistema operativo y procedemos a descargar; para este proyecto se utilizé la version 1.9.12

Anaconda Installers

KN

AN
B

Windows & MacOS & Linux &

-Bit Graphical Installer (466 MB) 64-Bit Graphical Installer (462 M 64-Bit (x86) Installer (S50 MB)
64-Bit G Installer (466 MB Bit G ller (462 MB 54-Bit (x86 lier (550 MB]
32-Bit Graphical Installer (397 MB) 64-8it Command Line Installer (454 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (290

MB)

Figura 37: Pagina de descarga de Anaconda
Fuente: (Anaconda Inc, 2020)

Ya descargado procedemos a instalar en nuestro ordenador teniendo en cuenta los permisos
de usuario administrador, siguiendo los pasos de instalacién donde podremos elegir la ruta
donde se instalara.

Anaconda viene con una suite de herramientas graficas llamada Anaconda Navigator
y trae la versidn mas reciente de Python. Anaconda Navigator permite trabajar con entornos
virtuales independientes, en las cuales se pueden instalar librerias y complementos de
diferentes versiones acorde a cada tipo de proyectos; para crear un entorno virtual y trabajar

en él, desde la terminal usamos la siguiente linea de comandos:
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http://www.anaconda.com/

$ conda create -n [ “nombre de entorno”] anaconda python=[version de python]
$ conda activate [ “nombre de entorno™]
Asi mismo fue necesario la instalacion de Jupyter notebook, la cual lo hicimos desde
la interfaz grafica de anaconda o desde la terminal: $ pip install jupyter

{0 ANACONDA NAVIGATOR e

v channels

Figura 38: Interfaz principal de Anaconda Navigator
Fuente: Elaboracion propia, 2020

Asi mismo se instal6 algunas librerias:

$ conda install tensorflow-gpu==2.1.0 cudatoolkit=10.1
$ pip install tensorflow==2.1.0

$ pip install keras==2.3.1

$ pip install numpy scipy Pillow cython matplotlib scikit-image opencv-python h5py imgaug
IPython[all]

3.5.3.2 Construccion del modelo

3.5.3.2.1 Configuracion de parametros
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width shape = 224

height ShE[JE' - 14 } tamafio de las imagenes

Clase 0 =Hojas sanas

num_classes = 3 Clase 1 =Deficiencia de Zinc
_|'I - Clase 2 = Deficiencia de manganeso
€pocns = 58 > Epocas de entrenamiento

hatch_sue = 64 > Numero de lote de entrenamiento

Figura 39: Configuracién de parametros para el entrenamiento
Fuente: Elaboracion propia (2020)

Segun la imagen figura 39, en los parametros a considerar esta el tamafio de imagen que
como ya mencionamos es de 224x224, para esta investigacion se tuvo 3 clases, donde como
valor o clase 0 estan las hojas con deficiencia de manganeso, clasel las hojas que se
encuentran con deficiencia de Zinc y clase 2 las hojas sanas; seguido estd el nimero de
épocas, el cual consideramos 50 donde seran entrenadas cada 64 imagenes (nimero de lote);
Asi mismo estas imagenes seran entrenadas utilizando la funcion ImageDataGenerator, en

el que se le asignaron valores y rangos de rotacién de todos los angulos en 360°.
3.5.3.2.2 Transfer Learning

Para la transferencia de aprendizaje (Transfer Larning), utilizamos el modelo pre entrenado

VGG16 dado que tiene las siguientes caracteristicas a favor:

e Tiene una arquitectura facil de comprender y, en su caso, de implementar.

e Logra un excelente resultado en la competencia ImageNet (ILSVRC-2014), entre el
96% y 97%.

e Contienen relativamente pocas capas convolucionales: 13 capas convolucionales y 3
densas, de ahi que en su nombre incluya el 16.

e Lared (modelo y pesos entrenados) esta disponible en Keras
Se realizo la importacion en el modelo del proyecto mediante la siguiente linea:
model = VGG16(input_tensor=image_input, include_top=True,weights='imagenet’)
A continuacion, se muestra el entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional:

Model: "model 1"

Layer (type) Output Shape Param #
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input 1 (InputLayer) (None, 224, 224, 3) 0

blockl convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792

blockl conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928

blockl pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) 0

block2 convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856

block2 conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584

block2 pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) 0

block3 convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168

block3 conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080

block3 conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080

block3 pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) 0

block4 convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
block4 conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4 conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) 0

block5 convl (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5 conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5 conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5 pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) 0

flatten (Flatten) (None, 25088) 0

fcl (Dense) (None, 4096) 102764544

fc2 (Dense) (None, 4096) 16781312
output (Dense) (None, 3) 12291

Total params: 134,272,835

Trainable params: 12,291

Non-trainable params: 134,260,544

Epoch 1/50

39/39 [ ] - 334s 9s/step loss: 0.4609
0.8247 - val loss: 0.1229 val accuracy: 0.9688

Epoch 2/50

39/39 [ ] - 337s 9s/step loss: 0.1440
0.9470 - val loss: 0.1660 val accuracy: 0.9435

Epoch 3/50

39/39 [ ] - 346s 9s/step loss: 0.0986
0.9639 - val loss: 0.0311 val accuracy: 0.9848

Epoch 4/50

39/39 [ ] - 341s 9s/step loss: 0.1001
0.9643 - val loss: 0.0315 val accuracy: 0.9907

Epoch 5/50

39/39 [ ] - 342s 9s/step loss: 0.0656
0.9791 - val loss: 0.1518 val accuracy: 0.9562

Epoch 6/50
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39/39 [

J -

] -

J —

] -

J —

] -

J —

] -

] -

J —

] -

J —

J -

J —

] -

J —

] -

] -

] —_

J -

] —_

0.9776 - val loss: 0.1376 val accuracy:
Epoch 7/50

39/39 |

0.9756 - val loss: 0.0325 val_accuracy:
Epoch 8/50

39/39 |

0.9804 - val loss: 0.0458 val accuracy:
Epoch 9/50

39/39 |

0.9844 - val loss: 0.0078 val accuracy:
Epoch 10/50

39/39 |

0.9856 - val loss: 0.0249 val accuracy:
Epoch 11/50

39/39 |

0.9926 - val loss: 0.0443 val accuracy:
Epoch 12/50

39/39 |

0.9900 - val loss: 0.0165 val accuracy:
Epoch 13/50

39/39 [

0.9836 - val loss: 0.0303 val accuracy:
Epoch 14/50

39/39 [

0.9910 - val loss: 0.0230 val accuracy:
Epoch 15/50

39/39 |

0.9933 - val loss: 0.0037 val accuracy:
Epoch 16/50

39/39 |

0.9930 - val loss: 0.0044 val accuracy:
Epoch 17/50

39/39 [

0.9926 - val loss: 0.0069 val accuracy:
Epoch 18/50

39/39 [

0.9924 - val loss: 0.0149 val accuracy:
Epoch 19/50

39/39 |

0.9897 - val loss: 0.0036 val accuracy:
Epoch 20/50

39/39 [

0.9924 - val loss: 0.0177 val accuracy:
Epoch 21/50

39/39 |

0.9936 - val loss: 0.0068 val accuracy:
Epoch 22/50

39/39 [

0.9947 - val loss: 0.0191 val accuracy:
Epoch 23/50

39/39 [

0.9865 - val loss: 0.0049 val accuracy:
Epoch 24/50

39/39 |

0.9922 - val loss: 0.0271 val accuracy:
Epoch 25/50

39/39 [

0.9948 - val loss: 0.0102 val accuracy:
Epoch 26/50

39/39 |

0.9897 - val loss: 0.0080 val accuracy:
Epoch 27/50

39/39 [

0.9934 - val loss: 0.0246

Epoch 28/50

J -

val accuracy:

351s 9s/step
0.9781

337s 9s/step
0.9933

346s 9s/step
0.9924

338s 9s/step
0.9966

340s 9s/step
0.9966

343s 9s/step
0.9806

346s 9s/step
0.9798

345s 9s/step
0.9933

351s 9s/step
0.9941

345s 9s/step
0.9966

363s 9s/step
0.9933

372s 10s/step
0.9958

368s 9s/step
0.9798

358s 9s/step
0.9933

354s 9s/step
0.9949

367s 9s/step
0.9934

359s 9s/step
0.9966

350s 9s/step
0.9949

345s 9s/step
0.9966

350s 9s/step
0.9992

358s 9s/step
0.9941

377s 10s/step
0.9958
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- loss:

0.0617 -

0.0670 -

0.0479 -

0.0489 -

0.0435 -

0.0243 -

0.0316 -

0.0563 -

0.0264 -

0.0367 -

0.0198 -

0.0209

0.0239 -

0.0261 -

0.0200 -

0.0193 -

0.0141 -

0.0314 -

0.0218 -

0.0129 -

0.02%96 -

0.0169

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

- accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:
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39/39 [

0.9959 - val loss:

Epoch 29/50

.0653

J -

val accuracy:

39/39 [

0.9971 - val loss:

Epoch 30/50
39/39 [

.0073

] -

val accuracy:

0.9966 - val loss:

Epoch 31/50

.0083

} —

val accuracy:

39/39 [

] -

0.9952 - val loss:

Epoch 32/50

.0013

val accuracy:

39/39 [

0.9930 - val loss:

Epoch 33/50

.0035

J —

val accuracy:

39/39 [

0.9979 - val loss:

Epoch 34/50
39/39 [

.0061

] -

val accuracy:

0.9922 - val loss:

Epoch 35/50

.0238

J —

val accuracy:

39/39 [

] -

0.9959 - val loss:

Epoch 36/50

.0032

val accuracy:

39/39 [

0.9979 - val loss:

Epoch 37/50

.0094

] -

val accuracy:

39/39 [

0.9975 - val loss:

Epoch 38/50

.0158

J —

val accuracy:

39/39 [

] -

0.9979 - val loss:

Epoch 39/50
39/39 [

.0021

val accuracy:

0.9881 - val loss:

Epoch 40/50

.0015

J —

val accuracy:

39/39 [

0.9947 - val loss:

Epoch 41/50

.0032

] -

val accuracy:

39/39 [

0.9996 - val loss:

Epoch 42/50

.0070

J —

val accuracy:

39/39 [

] -

0.9955 - val loss:

Epoch 43/50
39/39 [

.0010

val accuracy:

0.9967 - val loss:

Epoch 44/50

.0022

J —

val accuracy:

39/39 [

0.9975 - val loss:

Epoch 45/50

.0036

] -

val accuracy:

39/39 [

0.9984 - val loss:

Epoch 46/50
39/39 [

.0109

J -

val accuracy:

0.9984 - val loss:

Epoch 47/50

.0017

] —_

val accuracy:

39/39 [

J -

0.9962 - val loss:

Epoch 48/50

.0060

val accuracy:

39/39 [

0.9928 - val loss:

Epoch 49/50

.0017

] —_

val accuracy:

39/39 [

0.9984 - val loss:

Epoch 50/50

J -

364s 9s/step - loss:

0.9755

347s 9s/step - loss:

0.9941

334s 9s/step - loss:

0.9907

373s 10s/step - loss:

0.9941

375s 10s/step - loss:

0.9983

370s 9s/step
0.9966

355s 9s/step
0.9899

352s 9s/step
0.9916

352s 9s/step
0.9975

353s 9s/step
0.9933

352s 9s/step
0.9992

352s 9s/step
0.9958

353s 9s/step
0.9958

354s 9s/step
0.9967

353s 9s/step
0.9958

352s 9s/step
0.9975

352s 9s/step
0.9975

352s 9s/step
0.9992

358s 9s/step
0.9983

346s 9s/step
0.9992

357s 9s/step
0.9992

352s 9s/step

.5357e-04 - val accuracy: 0.9975
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.0117

.0073

.0200

.0117

.0094

.0100

.0069

.0317

.0119

.0038

.0119

.0101

.0085

.0077

.0083

.0115

.0164

.0059

0.0119 - accuracy:

0.0111 - accuracy:

- accuracy:

0.0142 - accuracy:

0.0200 - accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:



39/39 [ ] - 345s 9s/step - loss: 0.0114 - accuracy:
0.9954 - val loss: 0.0123 - val accuracy: 0.9992

3.5.3.3 Desarrollo de interfaz web

Para el desarrollo de interfaz web se utiliz6 el micro FrameWork Flask el cual permite tener

una mejor visualizacion para el reconocimiento de la deficiencia de Zinc

» Instalacién del micro FrameWork

Se realizo la instalacion desde la terminal mediante pip install flask==1.1.2

asi mismo se requirio la importacién desde keras:

__ future__ division, print_function

keras.models load_model
keras.applications.imagenet_utils preprocess_input

flask Flask, request, render_template
werkzeug.utils secure_filename

os

numpy np
cv2

Figura 40: Importacién para construir interfaz web con Flask
Fuente: Elaboracion propia (2020)
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CAPITULO IV. Resultados y discusion
4.1 Resultado del objetivo 1: Caracterizar la Deficiencia de Zinc en naranjos

Para la realizacion de este objetivo se caracterizo la deficiencia de Zinc mediante la
adquisicion de imagenes donde se recolectaron imagenes en buenas condiciones, realizando

un trabajo de campo.

Con la ayuda de un ingeniero Agronomo se procedi6 a la identificacion visual de las hojas
deficientes y sanas. Donde se pudieron extraer caracteristicas de color, tamafio, forma que
influyen en la hoja causada por la deficiencia de Zinc y Manganeso y asi clasificarlas. En la

figura 41 se muestran los resultados obtenidos en la clasificacion de las imagenes.

Con deficiencia de Zinc

\-.

Con deficiencia de Manganeso Hojas Sanas

1
4

Figura 41: Clasificacion de imagenes de hojas de naranjo
Fuente: Elaboracion propia (2020)

4.2 Resultado del objetivo 2: Recopilar un Data set de imagenes de hojas de naranjos

En este objetivo se recopilo un Data Set de imagenes de hojas de naranjo con deficiencia de
Zinc, con deficiencia de Manganeso y hojas sanas en el que se realizé reprocesamiento de
imagenes y Extraccion de caracteristicas, identificando si las hojas estan sanas o con
deficiencia de zinc o manganeso. Se crearon 3 directorios: pruebas, entrenamiento y
validacion. Dicho DataSet se puede encontrar en el siguiente repositorio de github
https://github.com/lizceth/IDdeficienciasNaranjo/tree/master/dataset
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dataset
test
train
E E E Dmanganeso
Dzinc
Sanas

test train valid
walid

Figura 42: Etiquetando y clasificando el Data Set
Fuente: Elaboracion propia (2020)
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Figura 43: Data recolectada por cada directorio
Fuente: Elaboracion propia (2020)
4.3 Resultado del objetivo 3: Construir y validar el modelo de Red Neuronal

Convolucional

En este objetivo se realizé Transfer Learning y se Reuso el modelo preentrenado VGG16 el
cual después de su entrenamiento se logro los siguientes resultados de precision. EI modelo
se puede encontrar en el siguiente repositorio de  Google Drive:
https://drive.google.com/drive/u/1/folders/10uiCB8x2QyWIRLCrIWNRtiOZL BMWduVf

precision recall fl-score  support

e B.8617 B.8728 B.8668 258

1 1.6688 B.60866 8.7547 see

2 6.7184 8.9266 B.82E8 see

accuracy 8.8112 1256
macro avg B.8573 B.8213 B.81E58 1256
weighted avg B.8565 B.8112 B.8655 1256

Figura 44: Matriz de confusion, datos de precision del modelo de
red neuronal convolucional

Fuente: Elaboracion propia (2020)
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Ahora que ya tenemos nuestro modelo entrenado se puso a prueba dicho modelo, para lo
cual se necesitd un conjunto de datos de prueba para construir la Matriz de Confusion, en la
figura 44 que como resultado pudimos ver que de la clase 0 que son las hojas de naranjo con
deficiencia de Manganeso se tuvo una precision del 86% y esto supone que hay una buena
prediccion de la clase, seguido la clase 1 son las hojas de naranjo con deficiencia de Zinc se
tiene un 100% de precision es porque no tenemos falsos negativos por ende nuestro modelo
no detecta la clase muy bien, pero cuando lo hace es altamente confiable, esto debido a que
se podria mejorar el modelo colocando mas diversidad de imagenes y en distintas
circunstancias, y con la clase 2 que son las hojas de naranjo sanas podemos ver que tenemos
una precision del 71% esto nos quiere decir que nuestro algoritmo detecta bien la clase,
pero también incluye muestras de las otras clases. Asi se puede tener mejor visualizacion

mediante la siguiente figura.

Dmanganeso ne J »

Dzinc »

true label

Sanas 7

“
. >
»
01’ o,’b(\

>
S
(\,\\’0
Q
predicted label

Figura 45: Matriz de confusion - validacion del modelo
Fuente: Elaboracion propia (2020)

De la matriz de confusion en la figura 45 se puede determinar que, de las 1250 iméagenes de
entrada, 250 corresponden a hojas con deficiencia de manganeso, 500 de deficiencia de zinc
y 500 hojas sanas, de las cuales, segun resultados que muestra la grafica, se tuvo precision

de 493 que corresponden a hojas sanas, 218 datos que corresponden a hojas con deficiencia
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de manganeso, 303 datos fueron reconocidos como deficiencia de zinc, no obstante, se tienen

236 datos que no tuvieron precision en el reconocimiento.
4.3.1 Graficas de los resultados de validacion

Datos de perdida: la figura 46 muestra que los datos de perdida estan presentes hasta la
época 20, asi mismo desde esta época va disminuyendo, estabilizdndose con maés fuerza
desde la época 30 a la 50.

—— Loss Training
e B N Loss Validate

0.0 # DT

0 10

Number of Epochs
Figura 46: Datos de perdida

Fuente: Elaboracion propia (2020)
Datos de Precision: En la siguiente figura (47) muestra los datos de exactitud o de precision,

el cual se visualiza como la linea roja donde incrementa a partir de la época 30 y posterior a
esta existe mejor precision.

100
£ 95
>
®
5 90
[
Q
b g5 —— Accuracy Training
fffff Training Validate
0 10 20 30 40 50

Number of Epochs
Figura 47: Datos de Precisién

Fuente: Elaboracion propia (2020)

Se realizo un Testing de validacion por consola con el objetivo de verificar que el modelo
entrenado en realidad predice y sabiendo esto no tendremos problemas al momento de

integrar con la interfaz web, el siguiente resultado se muestra en la figura 48.
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ARE> Q=M B

Figura 48: Resultados de testing y validacion del modelo por consola
Fuente: Elaboracion propia (2020)

Para ejecutar el archivo de Testing del modelo por consola, se cargé una imagen de una hoja
con deficiencia de manganeso, seguido se ejecutd el archivo de testing el cual en los
resultados que muestra en consola la prediccion es una hoja con deficiencia de manganeso,

lo cual es correcto.

4.4 Resultado del objetivo 4: Desarrollar una interfaz web para mejor visualizacion
para el usuario

En este objetivo se logr6 desarrollar una interfaz web con el Micro FrameWork Flask; donde
se carga una imagen y accederemos al boton de prediccion, seguido nos muestra si la imagen
corresponde a una hoja sana o hoja con deficiencia de Zinc. Dicha aplicacion se encuentra

en el siguiente repositorio de github: https://github.com/lizceth/IDdeficienciasNaranjo

|1dentificacion de Deficiencia de Zinc

Fuente: Elaboracion propia (2020
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CAPITULO V. Conclusiones y recomendaciones.
5.1 Conclusiones

Que la deficiencia de zinc en los naranjos es un problema recurrente en la region cusco, y su

afectacion a la planta reduce la produccion, perjudicando al agricultor econémicamente.

Que para una mejor precision e identificacion se deben contar con una gran cantidad de datos
para el entrenamiento del modelo y/o algoritmo. Considerando que las imagenes capturadas

cuenten con una iluminacion adecuada.

Que el modelo pre entrenado VGG16 fue optimo en la precision de la identificacion de la
deficiencia de zinc con un total de 81.12% de precision. Su uso fue de considerable refuerzo

para llevar a cabo la prediccion.

Finalmente concluiremos con el logro de desarrollo de esta herramienta Gtil para el agricultor
el cual le permitira tener un mejor control de sus cultivos frente a las deficiencias

nutricionales que pueda tener.
5.2 Recomendaciones

Se recomienda seguir desarrollando investigaciones que involucren el desarrollo de
innovaciones tecnoldgicas en inteligencia artificial, para ser aplicadas en el &mbito de la

agricultura.

Se recomienda también que a futuro se desarrolle y amplié esta herramienta a fin que
permitan realizar un amplio diagnéstico de enfermedades y deficiencias de todos los

nutrientes en las plantas.

Finalmente se recomienda como un futuro trabajo tener esta plataforma en un aplicativo

movil a fin de sea mas préactico y accesible para el agricultor.
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ANEXQOS

Anexo A: Pantalla principal del aplicativo web

|Identificacion de Deficiencia de Zinc paouius ot

Anexo B: Pantalla de seleccion de archivo a identificar o predecir.
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Anexo C: Interfaz para la identificacion de la imagen ingresada.

|1dentificacion de Deficiencia de Zinc

Anexo D: Interfaz en el que se muestra los resultados de la identificacion que
corresponde a una hoja con deficiencia de zinc.

Resultado: Hoja con deficiencia de Zinc
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Anexo E: Interfaz en el que se muestra los resultados de la identificacion que
corresponde a una hoja sana.

Resultado: Hoja Sana

Anexo F: Interfaz en el que se muestra los resultados de la identificacion que
corresponde a una hoja con deficiencia de Manganeso.

N i
,‘ ‘c

Resultado: Hoja con deficiencia de Manganeso
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Anexo G: Trabajo de campo con el Ingeniero Agronomo en la identificacion visual de
hojas con deficiencias nutricionales.
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