Universidad l

Nacional

. de Loja

1859

Universidad Nacional de Loja

Facultad de la Energia, las Industrias y los Recursos Naturales
no Renovables

Carrera de Ingenieria en Sistemas

Modelo predictivo basado en deep learning para identificar la Mancha
Angular (Xanthomonas fragariae) en la hoja de Fresa para el Municipio
del canton Saraguro

Predictive model based on deep learning to identify the Angular Spot
(Xanthomonas fragariae) in the Strawberry leaf for the Municipality of
Saraguro canton.

Trabajo de Titulacién, previo a la

obtencion del titulo de Ingeniera en

Sistemas.

AUTORA:
Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli

DIRECTORA:
Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mg. Sc.

Loja — Ecuador

| |

)~ Educamos para Transformar .




Certificacion

Loja, 29 de enero del 2025

Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mgs.
DIRECTORA DEL TRABAJO DE TITULACION

CERTIFICO:

Que he revisado y orientado todo el proceso de la elaboracién del Trabajo de Titulacion
denominado: Modelo predictivo basado en deep learning para identificar la Mancha
Angular (Xanthomonas fragariae) en la hoja de Fresa para el Municipio del cantén
Saraguro, previo a la obtencion del titulo de Ingeniera en Sistemas, de autoria del
estudiante: Diana Gabriela Gonzéalez Chillogalli con cédula de identidad Nro. 1150036984,
una vez que el trabajo cumple con todos los requisitos exigidos por la Universidad Nacional
de Loja, para el efecto, autorizo la presentacién del mismo para su respectiva sustentacion y
defensa.

EGENOVEVA TACKEL I NNE
) SUI NG ALBI TO
Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito. Mgs.
DIRECTORA DEL TRABAJO DE TITULACION



Autoria

Yo, Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli, declaro ser autora del presente Trabajo de
Titulacion y eximo expresamente a la Universidad Nacional de Loja y a sus representantes
juridicos de posibles reclamos y acciones legales, por el contenido del mismo.
Adicionalmente acepto y autorizo a la Universidad Nacional de Loja la publicacion de mi
Trabajo de Titulacion en el Repositorio Digital Institucional — Biblioteca Virtual.

Fima:

Cédula de Identidad: 1150036984

Fecha: 29/01/2025

Correo electrénico: dggonzalesch@unl.edu.ec

Teléfono: 0999652485



Carta de autorizacion por parte de la autora, para la consulta, reproduccién parcial
y/o total, publicacion electrénica de texto completo del Trabajo de Titulacién

Yo, Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli, declaro ser autora del Trabajo de Titulacion
denominado: Modelo predictivo basado en deep learning para identificar la Mancha
Angular(Xanthomonas fragariae) en la hoja de Fresa para el Municipio del canton
Saraguro; como requisito para optar el titulo de Ingeniera en Sistemas; autorizo al sistema
Bibliotecario de la Universidad Nacional de Loja para que con fines académicos muestre la
produccién intelectual de la Universidad, a través de la visibilidad de su contenido de la

siguiente manera en el Repositorio Institucional.

Los usuarios pueden consultar el contenido de este trabajo en el Repositorio Institucional, en
las redes de informacion del pais y del exterior, con los cuales tenga convenio la Universidad.

La Universidad Nacional de Loja, no se responsabiliza por el plagio o copia del Trabajo de
Titulacion que realice un tercero.

Para constancia de esta autorizacién en la ciudad de Loja, a los veintinueve dias del mes de

enero del dos mil veinticinco.

T

1 mado el ectr oni canente por
==Dl ANA GABRI ELA

Firma:

Autor: Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli

Cédula: 1150036984

Direccidn: Saraguro

Correo electrénico: dggonzalesch@unl.edu.ec

Celular: 0999 652 485

DATOS COMPLEMENTARIOS:

Directora del Trabajo de Titulacion: Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mg. Sc



Dedicatoria
Este trabajo de titulacion es dedicado con todo mi carifio y gratitud a las personas que han

sido mi soporte, inspiracion y razon para alcanzar esta meta

A mi amado esposo Alvaro, por su sacrificio, esfuerzo y por creer en mi incluso en los
momentos mas dificiles. Gracias por tu amor incondicional, tu comprension y por ser mi

compafiero en cada paso de este camino.

A mis preciosos hijos, Samuel y Jhonas, quienes han sido mi mayor motivacion e inspiracion

para superarme y demostrarles que con perseverancia se pueden alcanzar los suefos.

A mi linda mamita Paula, quien siempre me brindd su apoyo incondicional y con sus
oraciones y palabras de aliento, no me dejé quedar a mitad del camino, sino que siempre me

animaba a ser perseverante.

A mi querido hermano César y a su esposa, por su carifio, paciencia y por el enorme esfuerzo
que hicieron para ayudarme a construir mi carrera. Sus consejos y ensefianzas me han hecho

valorar cada logro y superar cada obstaculo. Sin ustedes, esto no hubiera sido posible.

A mis hermanos, Cristhian, Daniela y Roberth, por su poyo, por estar presentes en cada etapa
de mi vida, por su confianza y por cada esfuerzo que han hecho para que yo termine esta

carrera.

A mi pap4, quien, aunque ya no esta fisicamente conmigo, me dej6 un legado invaluable: el

ejemplo de responsabilidad, esfuerzo y, sobre todo, un profundo amor por la familia

A toda mi familia, quienes de una u otra manera pusieron un granito de arena para que pudiera

alcanzar este objetivo académico.

Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli



Agradecimiento

Agradezco primeramente a mi Dios, pues por su plenitud he recibido gracia sobre gracia, ha

sido mi escudo y fortaleza durante toda mi vida.

Expreso mi gratitud a toda mi familia quienes me han acompafiado durante mi formacion
academica con sus oraciones, consejos, palabras de animo y apoyo, en especial a mi madre,

mi esposo, mis hijos y mis hermanos.

De la misma manera, extiendo mi agradecimiento a mi tutora de Trabajo de Titulacion, la
Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mg. Sc., por su apoyo incondicional, su asesoria y

ensefianzas, que me permitieron culminar esta investigacion .

Diana GabrieCa Gonzalez Chillogalli

Vi



Indice de contenidos

o] = o - ST USRS i
(O] g o7 To] o] o USSRV ii
U (o] o - USSP USSR i
D LTo [or= 1o o - RSOOSR %
| =T [T [ 1 1=T o (o USRS RRPRI Vi
INAICE 0B CONTENMITOS ...ttt ettt en s an e vii
INAICE U8 TADIAS ...ttt ettt an e X
INAICE 0B FIGUIBS.......veeeevececeeceeee ettt Xii
INAICE U8 ANEXOS........eeeeereceieceeteeee ettt ettt n et en et XV
(T N1 (0 [ SO U TSRO PRPRO 1
2. RESUIMBIN ...ttt b et b e ab e e b e e s et e e sb e e et e e s be e e nbe e nbeeenbeeneeas 2
N ] 1 - Uo! AU RTSR 3
K TR 1 11 0o [ ol o1 T ) o SRS 4
Y - U ol N (=10 ] T TSRS 6
4.1 N g1 (<ol (=] 0 SRS 6
4.1.1  Escuela Agroecol0gica de SAragurO.........cccccueieeiieiieiieesieeeesreesie e sree e seesreeseen 6
4.1.2  MaNCha @NQUIAT ......cc.ooiiiieie ettt re e 6
4.1.3  Sintomas y dafios asociados a la mancha angular en la fresa............cccccceeveinennnns 7
4.2 FUNDAMENTOS TEONICOS .....vevvevieieiie ittt 8
4.2.1  Inteligencia ArtifiCial (IA) ........coioiiie i 8
4.2.2  MAChINg LEAIMNING......cciuiiieiii ettt ste e sre e s e areere s 8
4.2.3  DEEP LEAMING ....oiviiiiiie ittt ettt nra e reere s 8
4.2.4  VisSiON POr COMPULATOTA ....cvecveeiieeieciie ettt ste et e et sbeeste e sreesreennesre e e 9
4.2.5 Redes Neuronales ConvolUCIONAIES ...........cccoiieiiiiniieiiiieseee e 9
426  YOLO (YOU ONlY LOOK ONCE)...ccvviiiieiiicieectie ettt 10
.27  YOIOVD ..ot e 11
N T 0] [0 SR 12
e B 0] [0 SR 13
4.2.10  FASter R-CNIN ...t e e e e e e snae e e nnaeeens 15



4.2.11 Metodologia CRISP-DM ...t 17
4.2.11.1 Fases de la metodologia CRISP-DM.........cccccooiiiiiiinineieeese s 18
O A O7o] - o SR PPR S 19
4.2.13  Zer0-ShOt LEAIMING.....cuiiieiieieeiiesieeie ettt sbe e sreenteenee e 19
4.2.14  Matriz de CONTUSION ....ccuiiiiiiiiiiiieieie e et eneas 20
4.2.15 Meétricas de la matriz de CONTUSION.........ccccvviiieriiie i 21
4.2.16 Dataset StraWberry QiSEASES .........civerueiieiierieieeseesesie e e sre e e ste e sreesre e 22
4.3 Herramientas de etiquetado de IMAJENES .........ccevvevieieeiieie e 23
0t R - 1 o 1 1 [ o SR 23
4.3.2  LabelMe The Open Annotation TOOl ..........cccoveiieiiiii i 23
4.3.3  RODOTIOW ... 23
4.3.4  Comparativa de las herramientas de etiquetado ............ccceevveieene s v, 24
4.4 APLICACION MOVIl.......ooiiiiec e 24
4.4.1  Metodologia XP (Programacion EXtrema) .........ccccecvevieiieienieseese e 24
4.4.2  HiStOrias 08 USUAKIO .......eceiieieieiiiie sttt sttt sbe st st snenneas 25
443  Roles de la Metodologia XP ... 26
4.4.4  Fases de la Programacion EXIrEMA.........ccccurereieereneesesee e 27
4.5 1] SRS 28
4.6 Trabajos RelaCioNadOS. ........ccviiiiiiiieieriese e 29
ST 1Y, 1 (oo [o] [0 - WSSOSO 35
5.1 ATEA A8 BSTUTIO ...ttt 35
5.2 PrOCEAIMIENTO ......eeiieie ettt esteenae e e nteaneenneenneas 36
5.2.1  Implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto de datos
necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa. .........ccccccveenee. 36

5.2.2  Construir un prototipo de software e integrar el modelo de red neuronal utilizando
12 MEtOdOIOgIa XP ..o 37

5.3 RECUISOS .ottt ettt e et e e e e e e nb e e e nnneeea 37
5.3.1  RECUIS0S CIENTITICOS . .cuviiiieiiieiiiie i eie e ae e nes 37
5.3.2  RECUISOS TECNICOS ...vveueiiieiieieeiee e eeeereesteetesee e ete e steetesseesreesseesaessaensesneenees 38
5.4 PATICIDANTES ..ottt ettt bbb ene s 39
B. RESUITATOS. ... .eeeiceiecieee ettt e st et esneenteeaeene e aaeneenneenes 40



6.1 Objetivo 1: Implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto
de datos necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa. ......... 40

6.1.2  Fase 1: Entendimiento de 10S datos ..........ccooviieiieiiiiiiiieice e 43
6.1.3  Fase 2: PreparaCion de datos ........c.ccoeieriririienieise e 46
6.1.4  Fase 3: MOAEIAAOD ......cc.ooueeiieiecie s 52
6.1.5  Fase 4: Evaluacion de 10S MOdEl0S. ..........c.cveverieieniiiiisieieie e 67
6.2 Objetivo 2: Construir un prototipo de software e integrar el modelo de red
neuronal utilizando la metodologia XP. .......ccccocvveiiiiiiiniiiieesee e 78

6.2.1  Fase 5: IMplementacion...........ccoeiiiiiiiiiie e 78
6.2.2  Metodologia de Desarrollo del prototipo de aplicacion movil.................ccco....e. 79
B.2.3  ACTOIES ..ttt e et e b nnnas 79
6.2.4  PlANIFICACION ..c.eoviiiiiicicee e 80
B.2.5  DISBIAD ...eeuiiieieite sttt et bbb ne e 83
6.2.6  COUITICACION ...ovviiiiiiieiciieee et b e e 85
B.2.7  PIUBDAS ..ot 91
A B 1ol U] o] o SRR PR 94
ST Oo] o Tod 11 ] o] 1L RSO PSTPPRPR 97
9. RECOMENUACIONES ......eevieiieieite ettt sttt be et e et e sbenbeereene e 98
10. BiIblIOQrafia.......ccocviiieiicc s 99
L0 AANIEXOS. ..ottt etttk h e E et et Rt e n e e be e b e e nan e e be e e e ere e 104



indice de tablas

Tabla 1. Estructura de la Matriz de CONTUSION .........cccveiiiiieiiiiieie e 20
Tabla 2. Resumen conjunto de Datos de Kaggle ..o 22
Tabla 3. Tabla Comparativa de las herramientas de etiqUetado ...........ccoeveiiieneinineie e 24
Tabla 4. Plantilla de HiStoria 8 USUAIIO ...........oiiiiiieiiiee sttt st 26
Tabla 5. Trabajos REIACIONAUOS. ........vcveieiie ettt e e ene e e et e e neenns 29
Tabla 6. Fases que comprenden el proceso de 1a presente RSL ......coovvveieieiniie s 40
Tabla 7. Bases de datos cientificas utilizadas para la bisqueda de estudios primarios ..........cc.cceeevverererinnnn. 41
Tabla 8. Analisis establecidos para la eleccion de investigaciones definitivas en la etapa 2 de la revisién
sistematica de [a lITeratura (RSL) ......cuiiiiriieiieeise bbb 41
Tabla 9. Recursos empleados en el proceso de adquisiCion de datosS .........ccocvvvrveierierene s 44
Tabla 10. Pardmetros para el aUmEeNt0 A JAL0S.........coveiierieiereiee et 47
Tabla 11. CONJUNTO 08 TALOS ......e.veiiieeieieite ettt et b e et b ettt b ettt e s b 49
Tabla 12. Formato de etiqueta para los modelos Faster RCNN, Y0lo V5, V7 Yy V8., 50
Tabla 13. Métricas establecidas por cada modelo identificado en los trabajos analizados (TA) de laRSL .... 53
Tabla 14. Pardmetros de NtrENAMIENTO.........cuiiiieiierieiste ettt st st sr et b et b s et eens 55
Tabla 15. Resultados de entrenamiento de 10s modelos de detecCion ...........ccceveirereiiiieneiesie e 70
Tabla 16. Comparacién de los resultados de prediccién de los modelos implementados en el conjunto de
AALOS B PIUBDA......eeeeiitieeiet bbbt bbbt bbbttt b s 72
Tabla 17. Conjunto de datos con dos clases (DATASET=2) ..ot 74
Tabla 18. Comparacion de métricas entre el modelo Yolov5 con una clase y Yolov5 con dos clases............ 77
Tabla 19. Descripcion de los roles que son parte del desarrollo del TT ......ccccovvveiiiiicie i, 80
Tabla 20. Historia de Usuario N°01 — Integrar modelo entrenado ...........ccovveveivieiicic e 80
Tabla 21. Historia de Usuario N°02 — Informacion prinCipal............cccocveveiiiiiecieicse e 81
Tabla 22. Historia de Usuario N°03 — Seleccionar foto de Galeria..........cccocvvvvviinieneice e 81
Tabla 23. Historia de Usuario N° 04 — Capturar foto con 1a CAMAra .........ccceoviereineneiiienecee e 81
Tabla 24. Historia de Usuario N° 05 — Mostrar ReSUITA0 .........ccveieieriene e 82
Tabla 25. Valores de priorizacion de las Historias de USUAIIO ..........cuevereiererieeieriene e sie e 82
Tabla 26. Estimacion € iteraCion A8 HU ...ttt 83
Tabla 27. RECUIS0OS SOFEWAIE.........eiuiiiiiiieiieiteite ettt bbbt bt st et e b sb e b e bt eb e e e et et saeneas 85
Tabla 28. Pantalla de TNICIO .........ooiiiiieieiee e ettt bbbttt sa e 89
Tabla 29. Informacion de eNfErMEAAU ...........cuiiriiiie ettt e 89
Tabla 30. Pantalla con SEIECCION 08 CAMAIA .........cevveieieiee e st ee et e e et enae e e seeseenes 90
Tabla 31. Pantalla con SElecCiON de GalErTa.........ccccveieierieiie e es 90
Tabla 32. Pantalla con resultados de AELECCION ........ccveieiereierese e nes 91
Tabla 33. Resultados de métricas de evaluacion final del modelo integrado en el prototipo mévil ................ 93
Tabla 34. Fases que comprenden el proceso de RSL basado en la metodologia de Barbara Kitchenham ... 105

X



Tabla 35.
Tabla 36.
Tabla 37.
Tabla 38.
Tabla 39.
Tabla 40.
Tabla 41.
Tabla 42.
Tabla 43.
Tabla 44.
Tabla 45.
Tabla 46.
Tabla 47.
Tabla 48.
Tabla 49.

Preguntas de INVESTIGACION .........coeiviiiiie sttt re s reere e snesrenns 105
Palabras claves en el MEt0do PICOC .........ccoiiiiiieicieie et 106
FUBNTES 08 DUSGUETA. ... vttt bbbttt 107
Cadenas de busqueda por cada base de datos CIENtifiCa ...........cccevvveriiiiiiiesiie e 107
Criterios A8 INCIUSION.........ociiieiiiicece ettt e ettt sbe e eresre e 108
Criterios A8 EXCIUSION ....i.viviitiiieiicte ettt ettt s e et sb e e be st e e e besb e e etesbeseetesreeas 108
Resultados de BUSUEHA .........ccveieiiiiiie sttt sttt e et e sbesresne e e e e e seenrenns 109
Numero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del andlisis uno................. 110
Numero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del andlisis dos................. 110
Numero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del analisis tres................. 111
Trabajos aprobados (TA) obtenidos durante la fase de seleccidn de estudios ...........cceeevervrrnnnns 111
Identificacion de Modelos CNN €N 10S TA ..ot 114
Meétricas para la evaluacion de modelos CNIN.........ccciiiiiiiriree e 118
Numero de imagenes de la hoja de fresa con mancha angular capturadas en areas de estudio ..... 127
Comparativa de resultados de prueba del modeloYolov5 integrado en la App mdvil y el experto 137

Xi



Indice de figuras

Figura 1. Enfermedad de la mancha angular en la hoja de fresa ........cccocveiiieiiicncc e 7
Figura 2. Proceso del funcionamiento de una Red Neuronal Convolucional ..o, 9
Figura 3. ArqUITECTUI YOI0 .....c.oiuiiiiieiieiic ettt et 11
Figura 4. ArqUItECIUrE YOIOUS ......couoiiiiiiiiiie ittt bbbt 11
Figura 5. ArqUItECTUIE YOIOVT ...ccuveuieicie ettt sttt e na e et et e et e neenaene e st e eeseenre e 13
Figura 6. ArqUItECTUIA YOIOVS .......cveiiie ettt sttt ettt et e teeneene et e eennenre e 14
Figura 7. Arquitectura de FaSter R-CNN.........ccciiiiiiieieiiie e e ettt bt na e e e e sre e e 15
Figura 8. Mapa de caracteristicas de salida de la imagen después de pasarlas a través de la columna vertebral
(RO DBSE) ...ttt ettt bbb bbbt b bbb ekt eb etk b ettt bbb 16
Figura 9. Cuadros de anclaje en el espacio de 1a IMAGgEN ........c.ccovviiiiiiiinee s 16
Figura 10. Etiquetado 0bjetivo de UN RO ..o 17
Figura 11. Area experimental 1y 2 — Mapa de la Comunidad La Matara y Barrio Puente Chico ................. 35
Figura 12. Area experimental 3 — Mapa Parroquia El TabION..............cccovvevevieeieceescees s 36
Figura 13. Numero de articulos encontrados en el proceso de seleccién de estudios primarios ..................... 41

Figura 14. Gréafica que muestra la cantidad de articulos admitidos, rechazados y duplicados como resultado
de 105 @NALISIS FEALIZAUDS. .......eiveriieiieiei ettt neenes 42

Figura 15. Resultado de los modelos CNN encontrados en los estudios primarios para la identificacion de

eNfermMedades FOIIArES .........cvi e nre s 43
Figura 16. Areas experimentales de cultivo de fresa en Saraguro.........c..co.coeveevevererersressesseesee e, 44
Figura 17. Conjunto de imagenes de mancha angular en la hoja de fresa propias ..........ccccoeeevvevevecicvesennenn, 45
Figura 18. Informacidn de imAgeNES PrOPIAS .......ccecvveveiriiueiieirieeeie et steste e sreere e et e resrestesbeere e e e e e sresresre e 45
Figura 19. Conjunto de imagenes del repositorio de Kaggle.........ccooeviiiiiiiie e 46
Figura 20. Informacidn imagenes de Kaggle.........ccoviiiiiiiiie it 46
Figura 21 Seccidn del cddigo para aplicar técnicas de aumento de datos ..........covevvirinnneneneeese 48
Figura 22. Etiquetado de la enfermedad en RODOFIOW ..........ccoiiiiiiiiii s 48
Figura 23. Conjunto de datos ELIQUETAAOD ..........eviiriiiiiriecee e 49
Figura 24 Etiquetas de las im&genes en el fFormato YOl0 ........cociiiiiiiiniiiic s 50
Figura 25. Estructura del conjunto de datos €N YOl0........cccviiiiiiiiie i 51
Figura 26 Etiquetas de las imagenes en formato Faster RCNIN .........cccviiiiiinininencseeese s 51
Figura 27. Estructura del conjunto de catos en Faster RCNN (Formato COCO) .......ccocevirerininiericiienenene 52
Figura 28. Division del conjunto de datoS DATASET -1 ....ccociieiiiriiiiiieisiesieesie s seens 52
Figura 29. Modelos de deteccién con mejores resultados de precision segiin la RSL.........cccocvveviriinennnn, 54
Figura 32. Arquitectura de Faster R-CNN [38] ........coiiiiiiiiiiinieiscniee e 56
Figura 33. Instalacion de la biblioteca Detecron2 y SUS dePeNdENCIAS ........ccvveveririerieirieieeserieesie s 56
Figura 34. Adquisicion del dataset con Roboflow en el formato COCO ........coceoiviiiininiiiinereeees 57
Figura 35. Codigo de registro de conjunto de datos en DEteCtrON2..........cc.cvvverieirerieiieieese e 57



Figura 36. Codigo de preparacion de datos para ser utilizado por Detectron2...........cccocevvvevveveieeveseseseens 57
Figura 37. Subclase para ajustar la evaluacion al modelo Faster R-CNN .........ccccoviveiienininnn e 58
Figura 38. Modelo entrenado Faster R-CNIN ...t 58
Figura 39. Gréfico de diagrama de capas de Y0IOoV5 entrenado ...........ccovvirueeririeeninieieniniee e 59
Figura 40. Lineas de codigo ejecutadas para la descarga del modelo pre entrenado Yolov5.........ccccoveeeennee 59
Figura 41. Cédigo para importar el dataset desde RODOFIOW ..........ccoociiiiiiiniiiiicc e 60
Figura 42. Estructura del archivo data.yaml..........ccccooeiiiiiiiisiecc e 60
Figura 43. Configuracion del repositorio de YOIOVS........cccviiiiieiieieie e 61
Figura 44. Codigo para entrenar el modelo de YOIOVS ......ccccvcviiiiiieic e 61
Figura 45. Archivos de resultados del ModeloYOlOV5 .........cocoiiiiiiiiiiieee s 62
Figura 46. Gréafico de capas del MOdelo YOIOVT ..ot s 63
Figura 47. Repositorio de Yolov7 en GIthub ..o s 63
Figura 48. Instalacion de requerimientos Para YOIOV T .........ccoiriiiiiiinineie s 63
Figura 49. Importacion de Datos desde Roboflow en formato yolov7 ..........ccccceeveiiiiie i 64
Figura 50. Codigo de descarga de los pesos pre entrenados del modelo Yolov7(yolov7_training.pt) ............ 64
Figura 51 Linea de cddigo para el entrenamiento del modelo YoloV7 ... 64
Figura 52. Archivos resultantes del entrenamiento del modelo YOIOVT ..o 65
Figura 53. Diagrama de capas A& YOIOVS.........ccciiiiiiiiiiiiiieisiee st 65
Figura 54. Codigo de instalacion de la libreria UIFalYLiCS ..........ccoviviiiiniciiicceeee s 66
Figura 55. Codigo de importacion de Dataset de roboflow en formato Yolov8...........ccccoviviniiiincincnnn, 66
Figura 56. Cadigo de entrenamiento del MOdelo YOIOVS...........ccooiiiiiiiiiniincee s 66
Figura 57. Archivos resultantes del entrenamiento del modelo YOIOVS...........ccccovevievieie e 67
Figura 58. Matriz de confusion del modelo YOIOVS ... 68
Figura 59. Matriz de confusion del modelo YOIOVT .........ccviiiiiicicice e 69
Figura 60. Matriz de confusion del modelo YOIOVSB...........ccovcuiiiiiiicic e 69
Figura 61. PrediCCiONeS YOIOVS .......coiiiiiiiiieiiiiitee sttt bbbt 71
Figura 62. PrediCCiONES YOIOVT .......cooiiiiiiiiiiiitee sttt 71
Figura 63. PredicCioNes YOLOVS .......c.oiiiiiiiiiiiiteeei ettt bbbttt 72
Figura 64. Predicciones con Faster R-CNN ...ttt sre e 72
Figura 65. Curva de precision de los resultados en la clase “sana” y “m_angular” ...........cccooerervnvrerennnnnnes 74
Figura 66. Curva de confianza de la sensibilidad de los resultados en la clase “sana” y “m_angular”........... 75
Figura 67. Curva de precision- sensibilidad de los resultados en la clase “sana” y “m_angular” ................... 75
Figura 68. Matriz de confusion con la clase "sana" y "m_angular. ... 76
Figura 69. Predicciones realizadas por el modelo entrenado con dos clases. a) Etiquetas originales b)
Predicciones realizadas por €l MOGel0...........cooiiiiiiiiiiee e 77
Figura 70. Estructura de modelo YOIOV5 €Ntrenado.........coccivveieiiiiiiciiniiesieeesee s 78
Figura 71. Fases de la metodologia XP aplicadas en la investigacion.............ccococvvervinenieiisieneisesee s 79
Figura 72. Roles de la metodologia XP que son parte del TT ... 79



Figura 73. Disefio del Prototipo MOVl ..........cccoiriiiiiic e 83
Figura 74. Interfaces de ingreS0 de IMAGENES.......civiveieieierestesieere et e se et e et e tesbesresreere e e e e e seesresre e 84
Figura 75. Interfaz de vista de reSUITATOS ........cvoiiiiiiiic s 84
Figura 76. Conversion del modelo al formato tOrchSCript.........coieieiiiciniricieee e 85
Figura 77. Pesos del modelo entrenado y convertido @ torChSCrPL ..........ooveivireiniieisceee s 85
Figura 78. Integracion del modelo entrenado a la APP MOVIl ... 86
Figura 79. Integracion del modelo €N 12 8PP ..vvivveeeieieieie e 86
Figura 80. Mddulo de interfaz grafica pantalla prinCipal ............cccoeiiiiiieiiiiise e 87
Figura 81. Método de importacion de imagen para la deteCCIiON .........cccccvvviiiecieieese e 88
Figura 82. Cddigo para la deteccion de la enfermedad ...........ccoveiriiiiniiienne e 88
Figura 83. Matriz de confusion de prueba del modelo en la fase de pruebas ...........cccoovvvvneniiicncincnnn, 92
Figura 84. Detecciones realizadas por la aplicaCion MOVIl .............cooeiviiiiiiniiice s 93
Figura 85. Proceso de la metodologia de Barbara Kitchenham............ccocooiiiiiiiiiciieceec e 104
Figura 84. Resultado de los modelos CNN aplicados en los estudios primarios...........cccccevvevieerieeriesinennnn. 117
Figura 85. Modelos con mejores precisiones segun 1a RSL ..o 118
Figura 86. Area de cultivo de fresa al aire libre en la comunidad de La Matara.............ccccceevevurvevrrninnnnnns 128
Figura 87. Conjunto de datos adquirido en el cultivo de fresa de la comunidad La Matara...........c...ccc.e..... 128
Figura 88. Invernadero de cultivo de fresa en la parroquia EI Tablon ... 129
Figura 91. Captura de fotografias de las hojas enfermas en el cultivo de fresa de la parroquia El Tablén ... 129
Figura 92. Captura de fotografias de las hojas enfermas en el cultivo de fresa Caficapac ..........cc.ccoceevvuennee 130
Figura 93. Conjunto de datos recopilado en el invernadero de la parroquia El Tablon............ccccoevvineee 130
Figura 94. Conjunto de Datos adquirido en la comunidad de Puente ChiCO ..........ccccvvvvieiievienieceece e, 131
Figura 95. Conjunto de Datos adquirido en la comunidad de CaRicapac..........cccevvevviiiieiiesiesiee s 131
Figura 96. Prueba de aceptacion Historia de Usuario N°® 02 ..........c.ccceveieieiiiieeiie et 132
Figura 97. Prueba de aceptacion Historia de Usuario N° 03 Y 04 ........c.ccoeviiiiiecieiicce e 133
Figura 98. Prueba de aceptacion Historia de UsSuario N°® 05 ........ccoeiiiriiiiniinineeese e 134
Figura 99. Comparacion de resultados con el conjunto de prueba en la fase de validacion...............c.co.c.... 135
Figura 100. Evidencia de la préctica de prueba de la aplicacion movil en la comunidad de Tuchin............. 139

Xiv



Indice de anexos

Anexo 1. Revision SisteMAtiCa de LItEratUra ........cccuouiueriririeiiriieisieee et 104
Anexo 2. Ensayo de adquisicion del conjunto de datos mediante la captura de fotografia tomadas en huertos

(0 [= I Lo (o IS T U= To U] o S 126
Anexo 3. Pruebas de Aceptacion de las interfaces del prototipo moOVil ..........cccceevvviveieieiinie s 132

Anexo 4. Resultados de la fase de evaluacién de los modelos Yolov5s, Yolov7, Yolov8 y Faster R-CNN con el

CoNJUNLO de datos A& PrUEDAS........oiiiiiiiii e 135
Anexo 5. Ensayo de pruebas de la aplicacion movil bajo supervision del experto en un entorno real........... 136
ANEXO 6. MANUAL 08 USURITO.......cviiieieieiieiieie ettt sttt e ettt r et e e b e be st ebeeneenee e saeneas 140
Anexo 7. Certificado de Data Set otorgado por el Técnico de Apoyo Agropecuario del GADMIS .............. 150
Anexo 8. Certificado de pruebas de validacion de 1a App MOVil ..o 151
Anexo 9. Certificado de traduccion del resumen al idioma iNGIES ..........cccooviiiie i 152

XV



1. Titulo

Modelo predictivo basado en deep learning para identificar la Mancha Angular
(Xanthomonas fragariae) en la hoja de Fresa para el Municipio del cantén Saraguro

Predictive model based on deep learning to identify the Angular Spot (Xanthomonas
fragariae) in the Strawberry leaf for the Municipality of Saraguro canton.



2. Resumen

El cultivo de fresa es una actividad agricola comdn en el canton de Saraguro. Sin embargo, esta
plantacion se ha visto afectada significativamente por la bacteria Xanthomonas fragariae, causante
de la Mancha Angular, la cual, puede infectar rapidamente gran parte del cultivo, especialmente
aquellas al aire libre, provocando baja calidad de produccion y significativas perdidas econdémicas.
El propdsito de este estudio fue implementar un modelo basado en deep learning para detectar la
Mancha Angular en la hoja de fresa. La metodologia adoptada se basé en el Proceso Estandar de
la Industria Transversal para el Aprendizaje Automatico con Garantia de Calidad (CRISP-ML(Q))
adaptando cinco fases: entendimiento de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion e
implementacion. En la primera y segunda fase se recolectaron imagenes en diferentes sectores del
canton Saraguro como: La Matara, Tablon, Puente Chico y Cafiicapac, donde existen huertos e
invernaderos con cultivos de fresa, ademas, se afiadieron imagenes disponibles en Kaggle,
conformando un conjunto de 2987 imégenes que incluyen hojas sanas y afectadas por Mancha
Angular. Durante la tercera y cuarta fase, se implementaron y compararon los modelos de
clasificacion y deteccion de objetos basados en deep learning Yolov5, Yolov7, Yolov8 y Faster R-
CNN. Estos fueron entrenados unicamente con datos de la clase "mancha angular”, obteniendo
precisiones de 93%, 89%, 92% y 82%, respectivamente, destacando Yolov5 como el modelo més
preciso. Posteriormente al integrar un conjunto de datos complementarios con imagenes de hojas
sanas en el entrenamiento, se logré una mejora leve pero significativa en la precision de Yolov5,
alcanzando un 94%. En la fase final, se desarroll6 un prototipo de aplicacién movil utilizando la
metodologia XP y el framework Flutter para integrar el modelo entrenado. Las pruebas finales,
realizadas en colaboracién con el Técnico de Desarrollo Agricola del GAD municipal, alcanzaron
una precision del 96% en un entorno real. Estos resultados demuestran que el modelo propuesto es
eficaz para detectar la mancha angular en las hojas de fresa, ofreciendo una valiosa herramienta

para los pequefios agricultores del cantdn de Saraguro.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, CRISP-ML(Q), Mancha Angular, Yolov5



Abstract
Strawberry cultivation is a common agricultural activity in the canton of Saraguro. However, this
crop has been significantly affected by the bacterium Xanthomonas fragariae, the causative agent
of Angular Leaf Spot. This disease can rapidly infect large quantities of plants, particularly in open-
field cultivation, leading to reduced production quality and significant economic losses. The
objective of this study was to implement a deep learning-based model to detect Angular Leaf Spot
in strawberry leaves. The methodology adopted was based on the Cross-Industry Standard Process
for Machine Learning with Quality Assurance (CRISP-ML(Q)), adapting five phases: data
understanding, data preparation, modeling, evaluation, and implementation. During the first and
second phases, images were collected from various sectors of the canton of Saraguro, including La
Matara, Tablén, Puente Chico, and Caficapac, where strawberry crops are cultivated in both
orchards and greenhouses. Additionally, images available on Kaggle were incorporated, resulting
in a dataset of 2987 images, including both healthy leaves and those affected by Angular Leaf Spot.
In the third and fourth phases, deep learning-based classification and object detection models,
namely YOLOv5, YOLOv7, YOLOVS, and Faster R-CNN, were implemented and compared.
These models were trained exclusively on data from the "Angular Leaf Spot™ class, achieving
accuracies of 93%, 89%, 92%, and 82%, respectively, with YOLOV5 emerging as the most accurate
model. Subsequently, by integrating a complementary dataset containing images of healthy leaves
into the training process, a slight but significant improvement in YOLOV5's accuracy was achieved,
reaching 94%. In the final phase, a mobile application prototype was developed using the XP
methodology and the Flutter framework to integrate the trained model. Final testing, conducted in
collaboration with the Agricultural Development Technician of the municipal GAD, achieved an
accuracy of 96% in a real-world environment. These results demonstrate that the proposed model
is effective in detecting Angular Leaf Spot in strawberry leaves, providing a valuable tool for small-

scale farmers in the canton of Saraguro

Keywords: Angular leaf spot, CRISP-ML(Q), Deep learning, Yolov5



3. Introduccién

La produccién de fresas es una parte fundamental de la industria agricola en muchas
regiones del mundo debido a su alta demanda en el mercado nacional e internacional [1], gracias a
su facil adaptacion a diferentes climas y tipos de suelo es cultivada en casi todo el mundo. Sin
embargo, una amenaza constante para este cultivo es la presencia de enfermedades, especialmente
la mancha angular, la cual es causada por la bacteria Xanthomonas fragariae [2] que afecta
directamente a las hojas, transportandose rapidamente con el salpique de agua y contagiando a todo
el cultivo [3], para los agricultores esto significa, disminucién de calidad tanto, del producto como
de la cantidad de cosecha. En Ecuador, este cultivo se realiza mayormente en la region sierra,
debido al clima y tipo de suelo; sin embargo, se registra que la mancha angular a afectado hasta un
48% del cultivo en ciudades como Imbabura y Azuay. En el canton Saraguro, por medio de una
entrevista realizada al Técnico de Apoyo Agropecuario y Gestion Ambiental del GAD municipal,
se conoce que esta enfermedad ha afectado a muchos de los pequefios agricultores que son parte
de la Escuela Agroecoldgica impulsada por esta institucion, quienes, debido a la falta de
conocimiento para identificarla, recurren a la aplicacion descontrolada de agroquimicos que no son
correctos para el tratamiento de su cultivo. Por lo tanto, la deteccidn apropiada de esta enfermedad
permite la eleccidn correcta del tratamiento preventivo, evitando gastos innecesarios y mejorando

la calidad de produccién.

En este contexto, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial se ha convertido en una
herramienta valiosa para la identificacion de enfermedades foliares. En particular, las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) han demostrado ser altamente eficaces al reconocer patrones
y caracteristicas especificas en imagenes [5], ideales para detectar enfermedades en hojas. Con el
fin de realizar la deteccion de la mancha angular utilizando vision por computadora en los cultivos,
se ha planteado la siguiente pregunta de investigacion: ¢ En qué medida podra el modelo predictivo
basado en deep learning identificar la enfermedad de la Mancha Angular en las hojas de fresa del

Canton Saraguro?

El principal objetivo para dar respuesta a la pregunta de investigacion, consiste en
implementar un modelo predictivo basado en deep learning para identificar la Mancha Angular
(Xanthomonas fragariae) en la hoja de la Fresa para el Municipio del canton Saraguro, planteando

como objetivos especificos implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto



de datos necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa, ademas, construir un
prototipo de software e integrar el modelo de red neuronal.

Este proyecto en relacion con otros trabajos afines, se distingue por la creacién de un dataset
local mediante una préactica experimental en cuatro huertos del cantdén Saraguro, abarcando tanto
cultivos al aire libre, como invernaderos. Este conjunto de datos se complementd con imégenes del
repositorio de Kaggle (ver seccion 4.2.16), ampliando la variedad de ejemplos de la enfermedad
en contraste con los trabajos relacionados (ver seccion 4.6) que se limitan al uso de datasets
disponibles en la web. También se afiadié una nueva clase con hojas sanas al modelo final con el
propdsito de mejorar su precision en la deteccion. La implementacion se llevd a cabo en Google
Colab, aprovechando su capacidad de procesamiento en la nube. Ademas, en este trabajo se integra

el modelo de aprendizaje profundo en un prototipo de software para facilitar su uso y evaluacion.

La estructura de este trabajo se exhibe de la siguiente manera: En primer lugar, se encuentra
una introduccion donde se contextualiza el tema y se expone los objetivos de la investigacion.
Luego, se presenta un marco tedrico que aborda los fundamentos tedricos y conceptuales
relacionados con la mancha angular en la hoja de fresa, los modelos de deep learning utilizados en
la deteccidn de enfermedades foliares y las métricas de evaluacion para medir el desempefio de los
mismos. Posteriormente, se describe la metodologia empleada para la implementacion del modelo
predictivo. Subsecuentemente, se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de las
técnicas propuestas. Seguidamente, se realiza la seccion de discusion donde se analizan y se
interpretan los resultados obtenidos. Finalmente se exponen las conclusiones procedentes de la
investigacion, junto a un conjunto de recomendaciones para futuros estudios en este campo de la

Inteligencia Artificial.



4. Marco teorico

Esta seccion provee la informacion vital para comprender el desarrollo de Trabajo de
Titulacion. Los subtemas presentes en esta seccion comprenden: Antecedentes, donde se da a
conocer brevemente el contexto de la problematica relacionada con el cultivo de fresa en el canton
Saraguro, el Fundamento Teorico, contiene los conceptos relacionados con el campo de la
inteligencia artificial y las técnicas aplicadas para llevar a cabo la deteccion de objetos, entre los
cuales estan las herramientas que seran utilizados para la realizacion del presente proyecto y porque
fueron seleccionados, se describen las métricas de evaluacion que seran utilizadas para dar
respuesta a la pregunta de investigacion, ademas de las metodologias aplicadas para el
cumplimiento de cada objetivo, finalmente la parte de trabajos relacionados que aportaran las
diferentes soluciones aplicadas para resolver problemas similares y como este trabajo se diferencia

de los mismos.
4.1 Antecedentes
4.1.1 Escuela Agroecoldgica de Saraguro

La escuela Agroecoldgica del cantdn Saraguro esta conformada por un grupo de pequefios
agricultores que desde el afio 2008 iniciaron a cultivar desde sus huertos productos agroecologicos,
con el objetivo de impulsar el consumo de alimentos saludables sin quimicos. Actualmente este
grupo ha tomado el nombre de Escuela Agroecoldgica “Sumak Tarpuna”, y esta bajo la cobertura
del Gobierno Autonomo Descentralizado Intercultural de Saraguro (GADMIS), quienes brindan
capacitaciones y productos como semillas, abono, plantas, etc., a todos quienes son parte de esta
entidad. En el afio 2018, el GADMIS inaugur6 el primer Mercado Agroecoldgico, que fue un
espacio de comercializacion de productos sanos, liderado por todos los productores de esta escuela.

Actualmente, se han sumado mas agricultores de diferentes sectores del cantén, cultivando
diferentes tipos de productos, entre ellos la fresa, siendo el de mayor demanda dentro del mercado

local.
4.1.2 Mancha Angular

La Mancha Angular, también conocida como Angular Leaf Spot en inglés, es una
enfermedad comun en el cultivo de la fresa, en especial en huertos al aire libre, aunque también

puede presentarse en invernaderos, esta es causada por el patdgeno Xanthomonas Fragariae [1].



Se caracteriza principalmente por la aparicion de manchas angulares necréticas primeramente en
las hojas, migrando si no se controla a tallos y frutos de las plantas afectadas. Estas lesiones pueden
variar en tamafo y color, y estan rodeadas por un halo amarillo, se debe principalmente a los

cambios en los factores climaticos y la humedad no controlada en el espacio de siembra.

La presencia de la Mancha Angular en la fresa puede tener consecuencias negativas tanto
en la calidad de los frutos como en la productividad del cultivo, debido a que las lesiones en las
hojas pueden reducir la capacidad fotosintética de la planta, afectando su crecimiento y desarrollo

y por consecuencia la produccion [2].

Figura 1. Enfermedad de la mancha angular en la hoja de fresa

4.1.3 Sintomas y dafios asociados a la mancha angular en la fresa

Los principales sintomas que se presentan en el cultivo de fresa a causa de la enfermedad

de mancha angular son:

e Aparicion de manchas angulares: Las lesiones comunes de la mancha angular en las
hojas de fresa son de forma angular y de color amarillo, marrén oscuro a negro. Estas
manchas suelen tener una forma definida, con bordes bien delimitados, y pueden variar
en tamafio dependiendo del avance de la enfermedad.

e Halo amarillo: Las lesiones angulares estan rodeadas por un halo amarillo, que se
observan facilmente en las hojas jovenes y llegan a extenderse mas alla de los bordes
de las manchas necroticas.

e Decoloracion y marchitamiento: Con el avance de la enfermedad, las hojas infectadas
pueden presentar decoloracion completa, marchitamiento e incluso necrosis en toda la
hoja.



4.2 Fundamentos tedricos
4.2.1 Inteligencia Artificial (1A)

Esta ciencia intenta disefiar y construir maquinas capaces de imitar el comportamiento e
inteligencia del ser humano. La IA es una rama de la computacion que se enfoca en el desarrollo
de algoritmos y sistemas que permiten a las maquinas simular la inteligencia humana y realizar
tareas que requieren de la capacidad cognitiva de un ser humano, como la percepcion visual, el
reconocimiento de patrones, el procesamiento del lenguaje natural y la toma de decisiones. La 1A
se desenvuelve en areas clave, incluyendo el aprendizaje automatico, la visién por computadora,
el procesamiento del lenguaje natural y la robdtica, que hoy se consideran ramas importantes ya
que pueden transformar como operan las empresas y las industrias, mejorando la eficiencia y la
toma de decisiones para resolver algunos de los desafios mas urgentes de la sociedad, como la

atencion médica, la energia y el medio ambiente [3].
4.2.2 Machine Learning

El aprendizaje automéatico o machine learning es una rama de la inteligencia artificial
propuesta por Arthur Samuel en 1959, que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos
estadisticos capaces de aprender patrones y relaciones a partir de datos, sin necesidad de ser
programados explicitamente para ello. Estos modelos pueden entrenarse con datos para mejorar su
capacidad de generalizacion y prediccion, lo que los hace Utiles para muchas aplicaciones en
campos como la ciencia de datos, vision por computador y el procesamiento de lenguaje natural.
Una de las técnicas mas comunes en el Machine Learning es el aprendizaje supervisado, en el cual
se proporcionan ejemplos etiquetados para ensefiar al modelo a hacer predicciones precisas. Otras
técnicas incluyen el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo [4][5].

4.2.3 Deep Learning

El Aprendizaje automatico o en inglés llamado Deep Learning es una que utiliza redes
neuronales artificiales de multiples capas para aprender representaciones de alto nivel a partir de
datos. Estas redes neuronales pueden aprender automaticamente caracteristicas abstractas y
complejas de los datos de entrada, lo que las hace muy Utiles para tareas como el reconocimiento
de imagenes y el procesamiento del lenguaje natural. Una de las principales ventajas del Deep

Learning es su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y aprender caracteristicas Utiles



de manera no supervisada lo cual ha significado importantes avances en el area de vision por

computadora y la robdtica [6].
4.2.4 Vision por computadora

La vision por computador es una parte de la 1A que se enfoca en crear algoritmos y técnicas
para que las maquinas puedan interpretar y comprender imagenes y videos, con la finalidad de
extraer informacion util de estos [7]. Esta disciplina se enfoca en el desarrollo de algoritmos y
técnicas de procesamiento de imagenes, aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones,
estos algoritmos se aplican a problemas especificos ajustandose a las caracteristicas de los datos y

objetivos de la aplicacion.
4.2.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo de
arquitectura de redes neuronales profundas conformadas de multiples capas convolucionales, de
agrupamiento y completamente conectadas, que aprenden a identificar y extraer caracteristicas
relevantes de las imagenes mediante el uso de filtros convolucionales, que se aplican a cada parte
de la imagen para detectar patrones especificos, tales como bordes o texturas, posteriormente pasan
a través de capas de agrupamiento, que reducen la dimensionalidad de la salida de las capas
convolucionales, permitiendo que la red pueda procesar la informacion mas eficientemente.
Finalmente, las capas completamente conectadas se encargan de la clasificacion de la imagen en
una o varias categorias. En la Figura 2 tomada de [8], se indica el proceso que sigue una CNN

desde la entrada de una imagen hasta su salida para obtener la clasificacion.
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Figura 2. Proceso del funcionamiento de una Red Neuronal Convolucional



Las redes neuronales estan conformadas por algunos elementos que le permiten llevar

a cabo un funcionamiento eficiente para reconocer patrones y caracteristicas en las

imagenes [9] estos elementos son:

Capas convolucionales (Convolutional layer): estas capas aplican filtros
convolucionales a la entrada para extraer caracteristicas relevantes de la imagen, es
decir aplica una funcion de ventana deslizante a una matriz de pixeles que representa
una imagen. Cada filtro convolucional se desplaza sobre la imagen de entrada y realiza
operaciones matematicas para producir una representacion enriquecida de la imagen.
Las capas convolucionales se componen de multiples filtros, cada uno aprendiendo a
detectar un patrén especifico en la imagen

Capas de agrupamiento (Pooling layer): estas capas reducen la dimensionalidad de
la salida de las capas convolucionales mediante la combinacion de varias caracteristicas
en una sola caracteristica. El objetivo de las capas de agrupamiento es reducir el nUmero
de parametros en la red y evitar el sobreajuste

Capas completamente conectadas: estas capas toman las caracteristicas extraidas por
las capas convolucionales y de agrupamiento y las utilizan para clasificar la imagen. En
esta capa, cada nodo de la capa de salida estd conectado directamente a uno de la
anterior, por lo que, con base en las caracteristicas extraidas de las capas anteriores junto
con los filtros, se realiza la tares de clasificacion

Funciones de activacion: estas funciones se aplican después de cada capa y permiten

a la red aprender relaciones no lineales entre las caracteristicas extraidas [10].

4.2.6 YOLO (You Only Look Once)

Es un algoritmo de deteccidn de objetos en imagenes y videos en tiempo real creado en el

afio 2016 por José Redmon. A diferencia de otros métodos que dividen la imagen en regiones y las
analizan por separado, YOLO utiliza una Unica pasada de la red neuronal convolucional para
predecir simultdneamente las clases y las ubicaciones de maltiples objetos en la imagen completa,
por lo que es mucho mas réapido y preciso al ser comparado con otros modelos de deteccion de
objetos [11].
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Figura 3. Arquitectura Yolo

La arquitectura de este modelo se caracteriza por procesar todas las caracteristicas de las
imagenes, a esto se lo conoce como Darknet. Seguido se le aplican dos capas totalmente conectadas
para predecir los cuadros delimitadores de los objetos como se muestra en la Figura 3. Fue
evaluado con el conjunto de datos Pascal VOC con parametros especificos que determinan el

tamarfio de los mapas de caracteristicas finales y la salida del modelo.
4.2.7 Yolovs

Con los afios se han lanzado varias versiones mejoradas de YOLO y en el afio 2020
Ultralytics LLC cre0 la edicion de la serie Yolo v5, esta arquitectura como se visualiza en la Figura
4, se basa en una red neuronal convolucional (CNN) profunda y eficiente, utilizando un enfoque
de deteccion de objetos de extremo a extremo. A diferencia de los enfoques basados en regiones,
que dividen la imagen en multiples regiones de interés para la deteccion de objetos, Yolovbs realiza

la deteccidn y clasificacion de objetos directamente a partir de la imagen completa [12].

Overview of YOLOvV5
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Figura 4. Arquitectura Yolov5
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Este modelo est4 formado por tres partes principales que son:

e Backbone (Espina dorsal): El backbone, o espina dorsal, es la parte principal de la red
neuronal convolucional (CNN) que se encarga de extraer caracteristicas de la imagen
de entrada. En el contexto de deteccidn de objetos, el backbone procesa la imagen a
través de maultiples capas convolucionales para capturar caracteristicas de diferentes
niveles de abstraccion. Estas caracteristicas se utilizan posteriormente para identificar
objetos en la imagen.

e PANet (Feature Pyramid Network): PANet, o Feature Pyramid Network (FPN), es
una arquitectura disefiada para capturar caracteristicas a diferentes escalas en una
imagen. Consiste en una red piramidal de caracteristicas que fusiona las caracteristicas
de diferentes niveles de resolucion para mejorar la deteccion de objetos a diferentes
escalas. Esto permite detectar objetos de diferentes tamafios y escalas en una sola pasada
de red.

e Output (Salida): La salida de la red neuronal es la prediccion final del modelo para
una imagen de entrada dada. En el contexto de deteccion de objetos, la salida
generalmente consiste en una serie de cuadros delimitadores (bounding boxes) que
representan la ubicacion y el tamafio de los objetos detectados, junto con las
probabilidades de clase que indican la confianza del modelo en la presencia de cada
objeto detectado. La salida se produce después de que la imagen de entrada ha sido
procesada por el backbone y PANet, y ha pasado por capas de deteccion y supresion de

Nno maximos.
4.2.8 Yolov7

Esta arquitectura se construye teniendo como base modelos anteriores como Yolov4, Yolo-
R y Scaled Yolov4, fusionando los aprendizajes obtenidos de estos modelos para mejorar la

precision general.
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Figura 5. Arquitectura Yolov7

¢ Red extendida de agregacion de capas eficientes (E-ELAN)

En la arquitectura de Yolov7 se utiliza un bloque llamado E-ELAN, que esta disefiado teniendo
en cuenta aspectos como la cantidad de pardmetros, la carga computacional y factores
importantes como el rendimiento de la red. Ademas, incorpora estrategias de re-
parametrizacion para mejorar la robustez del modelo frente a los patrones que intenta modelar.
Estas estrategias se basan en la planificacion de rutas de propagacién de flujo de gradiente para
determinar qué partes de la red deben re parametrizarse y cuales no [13].

e Escalado de modelos para modelos basados en concatenacién

Finalmente, introduce un cabezal auxiliar de deteccion de objetos, que se ubica en un punto
intermedio de la red y permite supervisar el proceso de entrenamiento con diferentes niveles de
granularidad. Esto ayuda a mejorar la eficiencia del entrenamiento y la precision de las
predicciones finales [14].

429 Yolov8

Este algoritmo esta caracterizado por el manejo de una Unica red neuronal para la prediccion

simultanea de cajas delimitadoras y probabilidades de clase asociadas a objetos presentes en una

imagen [16]. La version contiene mejoras como modulos de atencion espacial, fusion de

caracteristicas y agregacion de contexto, que detectan objetos mas eficientes y precisas.
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Figura 6. Arquitectura Yolov8

La arquitectura subyacente de Yolov8 se fundamenta en versiones previas de los algoritmos
YOLO, presentando una estructura compuesta por dos componentes principales: la columna
vertebral y la cabeza. La columna vertebral de Yolov8 se construye a partir de una variante
modificada de la arquitectura CSPDarknet53, la cual consta de 53 capas convolucionales e
incorpora conexiones parciales entre etapas cruzadas para mejorar la propagacion de informacion
entre capas. En lo que respecta a la cabeza de la red, esta se compone de mdultiples capas
convolucionales seguidas por capas completamente conectadas, siendo estas Ultimas responsables
de la generacion de predicciones concernientes a cajas delimitadoras, puntuaciones de objetividad
y probabilidades de clase asociadas a los objetos detectados en la imagen [17].
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Yolov8 se caracteriza porque integra un mecanismo de auto atencion en la cabeza de la red,
la cual habilita al modelo para enfocarse en distintas regiones de la imagen, ajustando que

caracteristicas son mas importantes dependiendo la tarea que se esté realizando.
4.2.10 Faster R-CNN

Faster R-CNN es un algoritmo deteccion de objetos basado en aprendizaje profundo, esta
arquitectura contiene una Red de Propuestas de Regién(RPN), cuyo objetivo es eliminar el
requisito de ejecutar la busqueda selectiva antes de la inferencia, y en su lugar integrar la propuesta
de region de manera directa en la arquitectura R-CNN. La Figura 7 proporciona una vista general
de la arquitectura actual de este modelo, observandose en primer lugar una imagen de entrada a la
red, cuyas caracteristicas se extraen mediante CNN previamente entrenada, es decir la red base,
estas caracteristicas en paralelo se envian a dos componentes diferentes de la arquitectura Faster-
RCNN.

classifier

proposals

Region Proposal \NW
V4
Figura 7. Arquitectura de Faster R-CNN

Esta arquitectura es un sistema de deteccion de objetos que consta de varias etapas

interconectadas, mismas que se detallan a continuacion:
e Red Convolucional Base (Base Network)

Después de ingresar la imagen en la arquitectura, el primer componente que encontramos
es lared base. La red base suele ser una CNN previamente entrenada para una tarea de clasificacion
particular, como VGG16 o Resnet, para la extraccion de caracteristicas convolucionales que

posteriormente son utilizadas por el resto del sistema para realizar la deteccion de objetos [18].
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Figura 8. Mapa de caracteristicas de salida de la imagen después de pasarlas a través de la columna
vertebral (Red base)

¢ Red de Propuestas Regionales (RPN)

El RPN opera sobre el mapa de caracteristicas convolucionales, generando propuestas de
regiones que podrian contener objetos mediante el uso de anclajes, que son regiones predefinidas
de diversos tamarios y relaciones de aspecto, en este punto no se sabe que es el objeto, solo que
potencialmente hay un objeto en cierta ubicacion de la imagen [19].

Figura 9. Cuadros de anclaje en el espacio de la imagen

¢ Rol Pooling Layer (Region of Interest Pooling)

Las regiones propuestas en la RPN son procesadas por una capa de ROI Pooling, donde se
extraen caracteristicas de tamafio fijo de cada region. Esta capa permite evaluar rapidamente la
"objetividad" de una region en la imagen, clasificandola como primer plano o fondo.
Posteriormente, las regiones de anclaje etiquetadas como fondo son descartadas, mientras que las
regiones de primer plano se transmiten al médulo de ROI Pooling. En la Figura 10 se visualiza el

etiquetado de “objetividad” de una region de interés de entrada.
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Low “objectness™

e Capas de Clasificacion y Regresion

Las caracteristicas extraidas de cada region propuesta se procesan mediante dos rutas
paralelas. En la ruta de clasificacion, se usan capas conectadas para predecir las probabilidades de
cada clase de objeto dentro de la region propuesta. Esto permite determinar qué objetos estan en la
region propuesta. Por otro lado, en la ruta de regresion, se emplean capas totalmente conectadas
para predecir ajustes precisos a las coordenadas del cuadro delimitador de cada objeto dentro de la
region propuesta. Esta etapa fina de ajuste ayuda a refinar la localizacion de los objetos detectados,

mejorando asi la precision del modelo.
e Non-Maximum Suppression (NMS) y Post-Procesamiento

Se utiliza la supresién no maxima para eliminar las detecciones redundantes y seleccionar
las detecciones mas confiables. En esta técnica, primero consideramos el cuadro delimitador con
la puntuacion de clasificacion més alta. Luego calculamos el 1oU de todos los deméas cuadros con
este cuadro y eliminamos los que tienen una puntuacion de loU alta. Estos son los cuadros

delimitadores duplicados que se superponen con los "originales".
4.2.11 Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for data Mining) se trata de un marco
metodoldgico orientado a la analitica y obtencion de modelos basados en datos. Esta
metodologia es muy utilizada en la Mineria de Datos teniendo ciertas adaptaciones
dependiendo si se emplea para machine learning, deep learning o con el uso de AutoML [20]
[21].
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4.2.11.1 Fases de la metodologia CRISP-DM

e Entendimiento del Negocio: Esta fase tiene como finalidad la comprension de los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva de negocio, para luego
convertirlos en un Plan de Mineria de Datos.

- Determinar los Objetivos del Negocio

- Traducir los objetivos empresariales en objetivos de ML
- Evaluar la viabilidad del proyecto

- Realizar el Plan de Proyecto

e Entendimiento de Datos: Esta fase consiste en la recoleccion y exploracion inicial de
los datos para la comprensidn de estos, por lo cual se llevan a cabo las siguientes tareas:
- Recolectar datos iniciales
- Descripcion de los datos
- Exploracion de los datos
- Verificar la calidad de los datos

e Preparacion de los datos: En esta fase se construye, a partir de los datos recolectados,
el conjunto de datos(Dataset) que alimentara finalmente al modelo. Para ello se lleva a
cabo las siguientes tareas:

- Limpieza de datos
- Construir los datos
- Integrar los datos

e Modelado: Esta fase consiste en la aplicacion de diferentes modelos machine
learning/deep learning/data mining, por ejemplo, se pueden crear modelos de
clasificacion o deteccion, para esto se realizan las siguientes tareas:

- Escoger técnica de modelado
- Generar plan de prueba

- Construir el modelo

- Evaluar el modelo

e Evaluacion: Esta fase busca determinar el modelo mas adecuado para solucionar el
problema y aproximarse a los objetivos de la investigacion, a través de la evaluacion de
los resultados obtenidos y por tanto se puede pasar al despliegue. En esta fase se realizan

las siguientes tareas:

18



- Evaluar Resultados
- Revisar el proceso
- Determinar los proximos pasos

e Implementacion: en esta Gltima fase se concretan las estrategias para implementar,
monitorear y mantener el modelo, garantizando un servicio al cliente sin interrupciones.
Se realiza una revision exhaustiva del proceso del proyecto para identificar lecciones
aprendidas y mejorar en futuros proyectos. Las tareas por realizarse en esta fase son:
- Evaluar el modelo en condiciones de produccién

- Garantizar la aceptacion del usuario y su facilidad de uso
4.2.12 Colab

Colab es una plataforma de colaboracién en linea que permite escribir y ejecutar codigo de
Python en Notebooks, permitiendo almacenar dichos proyectos en la nube. Fue creado por Google
Research y otorga acceso gratuito a GPU (Unidad de procesamiento grafico) y TPU (Unidad de
Procesamiento Tensorial). Esta disefiada para el desarrollo de aplicaciones de IA y Andlisis de

datos. Las caracteristicas mas importantes de esta plataforma son [22]:

- Ejecutar comandos de terminal del pc.

- Importar conjuntos de datos de repositorios externos como Kaggle y Roboflow.

- Guardar cuadernos de Google Colab en el repositorio de Google Drive.

- Importar cuadernos desde Google Drive.

- Servicio gratuito pero limitado en la nube para el uso de GPU y TPU.

- Integracion con PyTorch, Tensorflow, Open CV para el desarrollo de analisis de datos
e lA.

- Importacion o publicacion directa en o desde GitHub.
4.2.13 Zero-Shot Learning

Se refiere a la capacidad que tiene el modelo para realizar tareas para las cuales no ha sido
entrenado, es decir que el modelo puede generalizar y realizar estas tareas sin haber sido expuesto
a ejemplos especificos durante su entrenamiento inicial [23]. Esta técnica es atil en el
reconocimiento de imagenes donde el modelo puede identificar objetos no presentes en el conjunto

de datos de entrenamiento inicial basandose en los atributos visuales aprendidos.
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4.2.14 Matriz de Confusion

En el contexto del aprendizaje automatico una matriz de confusién es una tabla que muestra el nimero de

veces que un modelo a predicho correctamente una clase y cuantas veces se equivocd, siendo una

herramienta fundamental para evaluar el funcionamiento del mismo. Esta matriz organiza la

informacion en columnas que representan el nimero de predicciones realizadas para cada clase y

filas que representan las instancias clasificadas segun su clase real. La matriz de confusion brinda

informacion sobre los aciertos y errores que un modelo ha cometido durante el proceso de

aprendizaje con los datos [24].

En la Tabla 1 se indican los valores que representan una clase o categoria predicha por el

modelo, y cada fila representa la clase real de las instancias. Cada celda de la matriz muestra

cuantas instancias han sido clasificadas correcta o incorrectamente para una combinacion

especifica de clase real y clase predicha [24] [25].

Tabla 1. Estructura de la Matriz de Confusién

Prediccion

Observaciones

Positivos Negativos

Falsos Negativos

Positivos (FN)

Falsos Positivos
(FP)

Negativos

Al analizar la matriz de confusion, podemos identificar:

e Verdaderos positivos (VP): Representa las instancias que fueron clasificadas

correctamente como pertenecientes a una clase especifica.

e Falsos positivos (FP): Indica las instancias que fueron incorrectamente clasificadas

como pertenecientes a una clase especifica cuando en realidad no lo son.
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Verdaderos negativos (VN): Son las instancias que fueron correctamente clasificadas
como no pertenecientes a una clase especifica.

Falsos negativos (FN): Representa las instancias que fueron incorrectamente
clasificadas como no pertenecientes a una clase especifica cuando en realidad si lo son.

4.2.15 Métricas de la matriz de confusién

Exactitud: Esta métrica mide la proporcion de predicciones correctas realizadas por el
modelo en relacion con el total de casos. Se calcula dividiendo la suma los casos
correctamente clasificados para la suma de todos los casos.

VP +VN
VP +FP+VN

1)
Precision: Mide el porcentaje de predicciones de VP correctamente detectadas por el
modelo en relacion con el numero total de predicciones positivas. Es decir, nos dice qué
tan precisas son las predicciones positivas del modelo [26]. EI resultado se obtiene
mediante la division del total de predicciones correctas (verdaderos positivos) entre el
namero total de predicciones positivas.

VP
VP + FP

)
Sensibilidad/Recall: Esta métrica calcula la proporcién de instancias positivas
correctamente identificadas por el modelo en relacién con el nimero total de instancias
positivas en el conjunto de datos, es decir, proporciona el porcentaje de casos
verdaderos positivos que el modelo a identificado correctamente. El resultado de esta
métrica se obtiene dividiendo el nimero de verdaderos positivos entre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos.

VP
VP + FN

®3)
Especifidad: La especificidad es una métrica que indica qué tan bien el modelo es capaz
de identificar correctamente las instancias que no pertenecen a una clase especifica.
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Esta métrica calcula la proporcion de instancias negativas que el modelo clasifica
correctamente con respecto al nimero total de instancias negativas en el conjunto de
datos. Se calcula dividiendo el nimero de verdaderos negativos (VN) entre la suma de

verdaderos negativos y falsos positivos (FP).

VN
VN + FP

)
e Map: Es una medida que combina la precision y el rendimiento promedio para evaluar
la capacidad de un modelo para detectar objetos con un alta precision en diferentes
situaciones. La métrica se calcula utilizando curvas de precision y recuperacion

obtenida al variar el umbral de confianza del modelo en la deteccion de objetos.
4.2.16 Dataset strawberry diseases

El conjunto de datos tiene 2500 imagenes de enfermedades de la fresa adquiridas en
campos/invernaderos en Corea del Sur y cuenta con los correspondientes archivos de anotaciones
de segmentacion para siete tipos de enfermedades de la fresa, con imagenes que abarcan desde las
etapas inicial, media y final de cada enfermedad. Fue recopilado por los miembros del laboratorio
de IA, departamento de Ingenieria y Ciencias de la Computacion, JBNU, para el entrenamiento de

un modelo de segmentacion de instancias para enfermedades de la fresa [27].

Este conjunto de datos se encuentra de manera libre en el repositorio de Kaggle [28] y
contiene los permisos para modificarlo y usarlo tal como estad o aumentar la variedad de imagenes

si es necesario segun la investigacion.

Tabla 2. Resumen conjunto de Datos de Kaggle

Enfermedad Entrenamiento Validacion Pruebas TOTAL
2’:}3’;‘;2? foliar 245 43 147 435
Antracnosis fruto 52 12 33 97
Tizon de las flores 117 29 62 208
Moho gris 255 77 145 477
Mancha foliar 382 71 162 615
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Mildiu polvoroso

80 12 43 135
en la fruta
Mildu polvoriento
en la hoja 319 63 151 533
Total 1450 307 743 2500

4.3 Herramientas de etiquetado de iméagenes
4.3.1 Labellmg

Labellmg es una herramienta de software gratuita y ligera para la anotacion de imagenes,
disefiada para etiquetar cuadros delimitadores de objetos en imagenes de manera facil y eficiente.
Fue lanzada por Tzutalin en 2015 y esta escrita en Python. Utiliza QT para su interfaz gréfica, lo
que proporciona una experiencia de usuario intuitiva y amigable. Este software permite guardar las
anotaciones como archivos XML en formato PASCAL VOC, lo que las hace compatibles con una

variedad de otros programas y sistemas de reconocimiento de objetos. [29]
4.3.2 LabelMe The Open Annotation Tool

LabelMe es una herramienta de anotacion web que permite de manera sencilla delimitar los
objetos de la imagen creando poligonos punto a punto, lineas, rectangulos y circulos afiadiéndoles
un nombre. Russel et al. cred esta herramienta en 2005 con el objetivo de dar facilidad al anotar y
compartir estos datos como contribuciones para otras investigaciones [30].

4.3.3 Roboflow

Roboflow es una herramienta de anotacion en linea que incorpora inteligencia artificial,
utilizado en la etiquetacion de imagenes para la tarea de deteccién, clasificacion y segmentacion
de objetos. Ofrece varias capacidades de preprocesamiento de datos disefiadas para mejorar
conjuntos de datos para entrenar modelos de vision por computadora, con transformaciones, que
incluyen redimensionamiento, recorte, rotacion y aplicacion de filtros de imagen, vitales para
preparar los datos para un entrenamiento efectivo. Ademas, técnicas de aumento de datos como,
volteo aleatorio, rotacion y ajustes de brillo contribuyen a mejorar la diversidad y robustez del
conjunto de datos, aspectos importantes para el rendimiento del modelo [31]. Esta herramienta
cuenta con una versién gratuita y otra de pago que contiene mas funcionalidades. Permite descargar
las etiquetas en formato XML, JSON, COCO, YOLO, PASCAL VOC, CSV y TFRecord.
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4.3.4 Comparativa de las herramientas de etiquetado

Tabla 3. Tabla Comparativa de las herramientas de etiquetado

Aspecto Labellmg Labelme Roboflow
Precio Gratuito Gratuito Varlable_ (P.I?n gratuito y planes
de suscripcion)
., Descarga e Instalacion local Plataforma basada en la nube, no

Instalacion . > . . o L
instalacidn local mediante pip o conda  requiere instalacién

Plataforma Softyvar'e de Softvv’are de escritorio En linea, basado en la nube
escritorio 0 en linea

Gestion de No incluido Incluido Incluido

Proyectos

Interfaz sencilla,
pero requiere
instalacion y
conocimientos
basicos de Python

Interfaz web amigable,
no requiere
conocimientos de
programacion

Interfaz intuitiva, disefiada para
usuarios con poca experiencia
técnica

Facilidad de uso

Tl_po de Manual Manual Manu_al y automatico (deteccion
etiquetado de objetos)
Formatos de XML, CSV JSON, YAML, PNG XML, JSON, COCO, YOLO,

exportacion Pascal VOC, entre otros

De acuerdo al analisis que se muestra en la Tabla 3, la herramienta de etiquetado méas
pertinente es Roboflow, debido a la variedad de caracteristicas sobresalientes en comparacion con
las otras herramientas de etiquetado de imagenes, ademas que permite un amplia opcion de

formatos de descarga de las anotaciones.
4.4 Aplicacién Movil
4.4.1 Metodologia XP (Programacion Extrema)

Esta metodologia agil promueve el trabajo en equipo para llevar a cabo el desarrollo del
software, fomentando el crecimiento profesional de los desarrolladores y un ambiente laboral
favorable. Esto se debe a la continua retroalimentacion entre el cliente y el equipo de desarrollo, lo
que asegura una contante comunicacion entre los involucrados. Ademas, se destaca por la

implementacién de soluciones simples y la valentia para afrontar los cambios de manera efectiva
[32] [33].
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4.4.2 Historias de Usuario

Las Historias de Usuario son breves narraciones que describen el comportamiento deseado
del sistema. Cada una se relaciona con una caracteristica clave del sistema y cumple un rol
importante en la estimacion temporal y la planificacion de lanzamientos. Ademas, reemplazan la
necesidad de un extenso documento de requisitos y desempefian un papel central en la formulacion

de las pruebas de aceptacion.

Es esencial que cada Historia de Usuario sea clara y bien definida, de manera que los
programadores puedan llevar a cabo su implementacion en un periodo de unas pocas semanas.
Estas historias encapsulan un entendimiento completo y preciso de las funcionalidades deseadas,
permitiendo un enfoque agil y eficiente en el desarrollo del software [34].

e Plantilla de una historia de Usuario

Programacion extrema propone una plantilla de historia de usuario, la cual se utilizara en
este proyecto para el levantamiento de requerimientos dentro del desarrollo del prototipo de
software. Esta plantilla consta de los siguientes campos que se pueden observar en la Tabla 4
tomada de [35]:

- Numero: Identificacion de cada historia de usuario.

- Nombre Historia de Usuario: Nombre que identifica a cada historia de usuario

- Iteracion Asignada: Iteraciones de las historias de usuario

- Usuario: Nombre del responsable de la actividad descrita en la historia de usuario.

- Prioridad: Este puede ser Alto, Medio, Bajo, de acuerdo a la descripcion e importancia de
la actividad.

- Riesgo en Desarrollo: Puede ser Alto, Medio, Bajo, de acuerdo a la complejidad de
desarrollo de la actividad.

- Programador Responsable: Persona responsable de llevar a cabo el desarrollo de la
actividad.

- Descripcidn: Detalle de la actividad a desarrollar.

- Observaciones: Aspectos importantes referentes a la historia.
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Tabla 4. Plantilla de Historia de Usuario

Historia de Usuario
Numero: Nombre Historia de Usuario:
Usuario: Iteracion Asignada:
Prioridad:
Riesgo en Desarrollo: Programador Responsable:
Descripcién:
Observaciones:

Roles de la Metodologia XP

e Programador: Es la persona que lleva a cabo la implementacion de las historias de
usuario segun las necesidades del cliente. Ademas, estima el tiempo requerido para
completar cada historia de usuario y mediante esta informacion el cliente puede
determinar el nivel de prioridad de cada iteracion. Esta persona también se encarga de
disefiar y ejecutar las pruebas de unidad para el cddigo desarrollado o modificado.

e Cliente: Es la persona que de decide que funcionalidades se llevara a cabo en cada
iteracion, estableciendo las prioridades de implementacion de acuerdo al valor de
negocio que aporta cada historia, ademas, es responsable del disefio y ejecucién de las
pruebas de aceptacion.

e Encargado de pruebas (Tester): Es quien se encarga de realizar pruebas de manera
regular y comparte los resultados con el equipo.

e Encargado de seguimiento (Tracker): Es el responsable de inspeccionar como se
desarrollan las estimaciones ejecutadas por los programadores las compara con el
tiempo real de desarrollo, de tal manera que se pueda tener un informe de la calidad de
las estimaciones y se identifique areas en las que mejorar.

e Entrenador (Coach): Es quien se encarga de liderar e instruir al equipo en la
implementacion de las practicas de la metodologia XP, guiando al grupo a la aplicacion
efectiva de cada una de las fases para lograr un desarrollo agil y colaborativo.
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Consultor: Es un miembro externo del equipo con conocimientos especificos sobre
cierta area que resulta importante dentro del proyecto, tiene como finalidad brindar
informacion y ayudar a solucionar problemas especificos.

Gestor (Big Boss): Es el enlace entre el clientes y programadores. Se encarga de
obtener los recursos necesarios y dar solucion a los problemas que surgen en el
desarrollo, administrando reuniones, planes de iteracion y la coordinacion segura para

lograr excelentes resultados.

Fases de la Programacion Extrema

Exploracion: Esta fase comprende el levantamiento de requisitos del proyecto y su
comprension, a través de la creacion de Historias de Usuario priorizdndolos en funcion
del valor que tenga para el cliente.

Planificacién: En esta fase se seleccionan un conjunto de historias de usuario de
acuerdo al nivel de prioridad para desarrollarlos en la iteracion actual. Conjuntamente
el grupo estima el esfuerzo necesario para completar cada historia y se planifica la
asignacion de tareas.

Disefio: Se disefia la arquitectura y la estructura del software necesario para
implementar las historias de usuario seleccionadas. En esta fase, la finalidad es
adaptarse a cada usuario, por lo cual se busca simplicidad y claridad en el disefio.
Codificacion: Los desarrolladores escriben el codigo para implementar las historias de
usuario. Se enfoca en la calidad y se utilizan pruebas unitarias para verificar la
funcionalidad.

Pruebas: Se realizan pruebas exhaustivas, incluyendo pruebas unitarias, de integracion

y funcionales, para asegurarse de que el software cumpla con los requisitos establecidos.
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Integracion: Se integran regularmente los cambios en un repositorio compartido,
lo que permite la detecciéon temprana de problemas de integracion y facilita la

colaboracion.

Entrega: Al final de cada iteracidn, se entrega software funcional y potencialmente

desplegable al cliente para su evaluacion y retroalimentacion.

Retroalimentacion del Cliente: El cliente revisa y evallUa el software entregado,
proporcionando comentarios que guian las iteraciones futuras y permiten ajustes en los
requisitos.

Refactorizacion: Se mejora el disefio y la estructura del codigo segun sea necesario,
manteniendo la base de codigo limpia y adaptable.

Pruebas de Aceptacion: Las pruebas finales se realizan para verificar que las historias
de usuario se hayan implementado correctamente y cumplan con los criterios de
aceptacion.

Despliegue: Una vez que se ha alcanzado un conjunto de caracteristicas deseado, el
software se despliega en produccion y esta disponible para su uso.

Mantenimiento: Después del despliegue, el equipo sigue manteniendo y mejorando el
software en funcién de la retroalimentacion del cliente y las nuevas necesidades que

surjan.

Flutter

Este framework, creado por Google, proporciona un conjunto de herramientas para la

construccién de interfaces de usuario. Sus inicios fueron en el afio 2015, sin embargo, su

produccién fue hasta el afio 2018. Este Framework fue desarrollado para el desarrollo aplicaciones

hibridas con rendimiento nativo [36].

Existen diversas caracteristicas sobre el framework de Flutter que se daran a conocer:

Desarrollo rapido

Permite un desarrollo agil debido a su funcion de recarga en caliente con estado (Stateful

Hot Reload), actualiza las aplicaciones en cuestion de milisegundos, pone a disposicion un

conjunto de widgets personalizados que facilitan la creacion de aplicaciones nativas en poco

tiempo.
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e Rendimiento Nativo

Los widgets estan configurados para una alta integracion con la plataforma, las cuales

incluyen animaciones, navegacion, iconos y fuente lo que garantiza el rendimiento nativo en

dispositivos como Android e 10S.

4.6  Trabajos Relacionados

En base a la revision bibliografica realizada para la fundamentacion teorica del presente

Trabajo de Titulacién (TT) y al desarrollo de la Revision Sistemaética de Literatura (RSL) para la

determinacion de modelos de redes neuronales convolucionales empleados en la identificacion de

enfermedades en las hojas de plantas vegetales, en la Tabla 5 se presentan algunos de los trabajos

relacionados (TR) obtenidos durante estos analisis, mismos que respaldan la presente

investigacion:

Tabla 5. Trabajos Relacionados

Cddigo

Titulo

Descripcién

TAOQ2

Automatic  Recognition  of

Soybean Leaf Diseases Using

UAV Images and Deep

Convolutional

Networks

Neural

En este estudio, se comparan cuatro modelos de
aprendizaje profundo para reconocer Yy clasificar
enfermedades en la hoja de soja: Inception-v3, Resnet-50,
VGG-19 y Xception. Las imagenes se capturaron a 2
metros por encima de la plantacidn, formando un dataset de
3000 iméagenes distribuidas para 6 enfermedades. Los
resultados se miden en métrica de precision, donde, el
modelo Inception-v3 obtuvo el valor més alto de precision
(99,04%).

TRO3

Beans Leaf
Classification
MobileNet Models.

Diseases

Using

Este estudio, se implementa el modelo MobileNet para
identificar enfermedades en la hoja de frejol, se utiliz6 un
conjunto de datos publico que contiene 1296 imagenes de
hojas de frejol divididas 2 clases de enfermedades y 1
sana, el set se dividio en un 80% para entrenamiento, 10%
de validacion y 10% de pruebas. El modelo se entrend con
100 épocas y los resultados se midieron en métrica de
precision que alcanzé un 0.95% para la clase sanas, 90%

para mancha angular y 93% para la roya.
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TRO4

Modelo YOLO (You Only
Look Once) para el diagnostico
preliminar de la enfermedad de
Huanglongbing en la planta de

limén en la Region Piura

En este estudio, se utiliz6 el modelo Yolovs para el
diagnostico de la enfermedad de huanglongbing en la hoja
de limén. Se establecieron 3 conjuntos de datos, un
dataset propio con 752 iméagenes, un dataset de acceso
publico en Roboflow con 1354 imégenes y un conjunto
de datos en la misma plataforma con 3369 iméagenes de la
hoja de limén, formando un conjunto de 5475 imagenes
de hojas sanas y enfermas, el muestreo se dividio en un
70% para entrenamiento, 15% para evaluacion y 15%
pruebas, la herramienta para el etiquetado fue Yolo Mark
RS. Los resultados son: precisién 67%, recuperacion
33.3%, sensibilidad la media fue de 52.86% y la
especificidad la media fue de 63.57%. ElI modelo se
entrend con 200 y 300 épocas,

TROS5

A Novel Enhanced VGG16
Model to Tackle Grapevine
Leaves Diseases With
Automatic Method

En este estudio se realiza la implementacién vy
comparacion de modelos de aprendizaje profundo de para
identificar y clasificar 3 enfermedades en la hoja de uva.
Para la creacién del set de datos se utilizd un cuadriloptero
para capturar imagenes a 30 y 40 cm de altura del cultivo,
se recolectd 8000 imagenes para entrenamiento y 2000
para pruebas, se aplico la técnica de aumento de datos
utilizando Matlab aplicando rotacién y brillo. Los
resultados obtenidos demuestran que el modelo VGG16
mejorado es mas eficiente con una precision media de
99.40% para moho polvoriento, 99.80% para antracnosis,
99.60% para oidio y 99.70% para sanas.

TRO7

Fast anther dehiscence status
recognition system established
by deep learning to screen heat

tolerant cotton

En este estudio se proponen dos modelos de aprendizaje
profundo Faster R-CNN y Yolovs para detectar el
nimero y estado de anteras de algodon. ElI modelo
Yolov5 muestra mayor velocidad de rendimiento y
capacidad para implementarse en un extremo movil. El
conjunto de datos estd formado por 2845 imégenes de
anteras, distribuidas en un 70% para entrenamiento y 30%

para validacion, para las anotaciones se utilizo el software
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Labellmg. Se aplic técnicas de aumento de datos como
rotacion, volteo, recorte, mixup, cutmix y gridmask.

Los resultados muestran que el mMAP@0.5:0.95 de
Yolov5 fue de 0.485, mientras que el mMAP@0.5:0.95 de
Faster R-CNN fue de 0.478. En mAP@0.5:0.95, Yolov5
fue 0.007 més alto que Faster R-CNN

TRO8

A robust
approach for tomato plant leaf

deep learning

disease localization and

classification

Este estudio realiza la implementacion del modelo deep
learning Faster R-CNN con ResNet-34 como red troncal
para clasificar enfermedades en la hoja de tomate. Se
utilizo el conjunto de datos de PlantVillage con 10 clases
de enfermedades. Las anotaciones se realizaron con el
software Labellmg. Como resultado Faster-RCNN con
ResNet-34 muestra un alto rendimiento con los valores
promedio de precision, recuperacion, puntuacion F1 y
exactitud de 99,48 %, 99,32 %, 99,42 % y 99,97 %,

respectivamente.

TRO9

Classification of physiological
disorders in apples using deep
convolutional neural network
different

under lighting

conditions

Este estudio propone el uso de la red neuronal
convolucional Xception para clasificar imagenes de hojas
de manzana con trastornos fisioldgico. La exactitud,
precisién, recuperacién y puntuacion F1 medias del
modelo Xception fueron de 0,996, 0,994, 0,996 y 0,998,

respectivamente.

TR10

Detection of powdery mildew
on strawberry leaves based on
DAC-YOLOV4 model

En este estudio se implementa el modelo Yolov4 para
identificar la enfermedad del oidio en las hojas de fresa.
Para la creacion del set de datos se capturo 1023 imagenes
con un teléfono movil, Para el etiquetado se utilizé el
software Labellmg, y se distribuyd la muestra en un 75 %
para entrenamiento, el 10 % para validacion y el 15 %
para prueba. Se utilizd siete técnicas de mejora de datos
que incluyen rotacion de 90°, 180°, volteo, brillo y
atenuacion, ruido gaussiano y desenfoque gaussiano,
ampliando el conjunto de datos a 6112 imégenes. Como
resultado se obtuvo valores de 75,5 %, 72,7 % y 0,716,

respectivamente, para las puntuaciones, mAP@0,5 y F1.
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TR11

Detecting the Simultaneous
Occurrence of  Strawberry
Fungal Leaf Diseases with a
Deep Normalized CNN

Este estudio presenta un modelo de Red Neuronal
Convolucional para identificar las enfermedades del tizon
de la hoja y la quemadura de la hoja en la fresa, Se utiliz6
un conjunto de datos formado por un set primario que esta
formado por 75 imagenes tomadas en explotaciones de
fresas en Kinangop, Kenia central y un set secundario
disponible en Kaggle con 1.134 imégenes con 5 clases, el
conjunto de datos se dividi6 en un 80% para
entrenamiento y el 20% para validacion. Las técnicas de
aumento de imagen utilizadas en este estudio incluyen
volteo, rotacion, recorte, zoom y cizallamiento. Los
pardmetros de entrenamiento consisten en numero de
épocas: 30, batch: 32, learning rate: le-3. El modelo
alcanz6 una exactitud del 98%, una precision del 98,9%,
una recuperaciéon del 93,3% y una puntuacion f1 del
95,9%. En cuanto a las enfermedades tizén de la hoja y la

guemadura de la hoja se obtuvo una precisién del 86,67%.

TR13

Deep Learning Application for

Plant Diseases Detection

Este estudio presenta un modelo basado en la arquitectura
VGGnetl6 para el reconocimiento y clasificacion de
hojas enfermas y sanas. El conjunto de datos contiene
13692 imagenes de hojas de plantas recopiladas en
diferentes recursos (sitio web, conjunto de datos gratuito,
imagenes capturadas con la camara del smartphone), se
distribuye en el 80% para entrenamiento y el 20% para
pruebas. Segun los resultados experimentales, el modelo
VVGGnetl16 con el optimizador SGD alcanz6 una precision

del 90% en la prueba de validacion.

TR14

Deep Learning Based
Classification for Paddy Pests

&amp; Diseases Recognition

En este estudio se utilizd el modelo CaffeNet para
identificar plagas y enfermedades en las hojas de arroz. El
conjunto de datos estd formado por 4.511 iméagenes
recopiladas utilizando motores de busqueda y sometidos
a técnicas de aumento de datos. El resultado del

experimento en el modelo logré una precision del 87%
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TR19

Design of Efficient Methods

for the Detection of Tomato

Leaf Disease Utilizing

Proposed Ensemble
Model

CNN

Este  estudio compara los modelos CNN
MobileNetv3Small, EfficientNetV2L, InceptionV3 vy
MobileNetV2 y dos modelos propios para identificar
enfermedades en la hoja de tomate. EI conjunto de datos
se tom6 de PlantVillage y estd formado por 18.160
iméagenes divididos en 10 clases. El modelo
EfficientNetv2L demostré un mejor rendimiento en su

precision promedio con un 99%.

TR20

DCNet: DenseNet-77-based

CornerNet model for the

tomato plant leaf

disease

detection and classification

Este estudio presenta el modelo CornerNet basado en
DenseNet-77, para la localizacion y clasificacion de las
anomalias de las hojas de la planta de tomate. EI conjunto
de datos es tomado del set de Plant Village, formado por
diez enfermedades, se utiliz6 Labellmg para el
etiquetado. Se obtiene los resultados en las medidas de
precisién, recuperacion, puntuacion F1 y exactitud, con
un recuento numérico de 99.62%, 99.53%, 99.57% vy

99.98%, respectivamente.

TR21

Deep Learning Utilization in

Agriculture: Detection of Rice

Plant Diseases Using an

Improved CNN Model

Este estudio propone un método de aprendizaje por
transferencia basado en VGG19, para detectar y clasificar
seis clases distintas de la hoja de arroz: sana, mancha
marron estrecha, escaldado foliar, estallido foliar, mancha
marron y tizon foliar bacteriano. El conjunto de datos
contiene 2167 imagenes disponibles en linea, y esta
distribuido en el 80% para entrenamiento y 20% para
pruebas. La precision, la recuperacion, la especificidad y
la puntuacion F1 correspondientes fueron de 0,9620,
0,9617, 0,9921 y 0,9616, respectivamente.

TR22

Deep Learning
Automatic  Grape

Mildew Detection

Based

Downy

Este estudio propone un modelo de aprendizaje profundo
denominado Yolov5-CA, ya que al modelo Yolov5 se le
integra un mecanismo de atencion coordinada (CA), para
identificar la enfermedad del mildiu velloso en la hoja de
uva. Como pardmetros de entrenamiento se fijo la época
de entrenamiento en 1000, el tamafio del lote en 16 y la

tasa de aprendizaje en 0,0013. Los resultados
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experimentales muestran que el modelo propuesto
alcanza una precisién de deteccion del 85,59%, un recall
del 83,70% y un mAP@0.5 del 89,55%, destacando que
la medida de precision es superior Faster R-
CNN(79.97%), Yolov4(82.69%) y Yolov5(85.35%).

TR25

Tomato Diseases and Pests

Detection Based on Improved

Yolo V3 Convolutional Neural

Network

Este estudio realiza la implementacion del modelo
Yolov3 optimizando la capa de caracteristicas, para la
deteccion de enfermedades en la hoja de tomate. El
conjunto de datos est4 formado por 15 000 muestras con
10 enfermedades. Los parametros de entrenamiento del
modelo son: batch size: 64, learning rate: 0.01, épocas: 13
000, nms: 0.03. Los resultados se compararon con otros
modelos CNN para evaluar el mejor rendimiento, se
obtuvo una precisién de 84.32% para SSD, 90.67% para
Faster R-CNN, 88.31% para Yolov3 y 92.39% para el

modelo propuesto Yolov3 mejorado.

TR28

Tea leaf disease detection and

identification based
YOLOV7 (YOLO-T)

on

Este estudio presenta el entrenamiento del Yolov7 como
una solucién para la deteccion de enfermedades de las
hojas de té. El conjunto de datos estd formado de 4000
imagenes de cinco tipos de enfermedades de las hojas de
estas plantaciones de té. Las muestras se dividieron en el
70% para entrenamiento, 10% para validacion y 20% para
pruebas. Se utiliz6 el software Labellmg para el
etiquetado. Para el entrenamiento del modelo se
establecieron los siguientes parametros: tamafio de
iméagen: 640 pixeles, batch size: 10, y numero de épocas:
205. En medida de precision se obtuvo los siguientes
resultados: Podredumbre negra 97%, Tizon marrén 97%,
Roya de la hoja 97%, Arafia roja 98% y Mosquito del té
97%.
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51  Areade estudio

5. Metodologia

El presente TT fue realizado en huertos ecoldgicos de pequerios agricultores que estan bajo

la cobertura del departamento de produccion del municipio del canton Saraguro.

En este territorio existen varios sectores de cultivo, por lo cual se ha tomado como casos de

estudio a tres de ellos. El primero se encuentra ubicado en la comunidad de la Matara, cuya

representante es la Sra. Rosa Zhingre Medina, el segundo, se encuentra ubicado en el barrio Puente

Chico, cuyo duefio es el sefior Roberto Cango y el tercero en la parroquia del Tablén, en este caso

el cultivo es en invernadero, y su duefia es la Sra. Margarita Armijos. Estas personas se dedican a

la agricultura y comercio de diferentes tipos de hortalizas y frutas, entre ellos la fresa.

ymunidad La Matara
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5.2 Procedimiento

Esta investigacion se basé en el enfoque del marco metodolégico CRISP-MD adaptando
cinco fases como el entendimiento de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacién e

implementacion.

5.2.1 Implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto de datos

necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa.
e Fase 1: Entendimiento de datos

Recoleccion de imagenes mediante fotografias de la hoja de fresa que visualice la

enfermedad de la mancha angular en distintos huertos del centro de Saraguro.
e Fase 2: Preparacion de datos

Seleccion, limpieza y preparacion de las imagenes recopiladas para la creacion del

conjunto de datos que alimentara al modelo de deteccion.
e Fase3: Desarrollo y entrenamiento del modelo

Busqueda de un modelo basado en Redes Neuronales Convolucionales predisefiado

para su adaptacion y entrenamiento en la deteccion de objetos.

e Fase 4: Evaluacion
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Evaluacion de los resultados obtenidos por el modelo en cuanto a la deteccién de la

mancha angular mediante métricas de la Matriz de Confusion.

Contraste de los resultados obtenidos por el modelo de prediccién y las etiquetas

reales sobre el conjunto de datos de prueba.

5.2.2 Construir un prototipo de software e integrar el modelo de red neuronal utilizando la

metodologia XP

e Fase 5: Implementacion

Creacion de un prototipo de aplicacién moévil para identificar la Mancha Angular a

través de una imagen de la hoja de fresa con base en la metodologia XP.
5.3 Recursos

Con el proposito de cumplir con los objetivos planteados, se utilizaron los siguientes recursos:

5.3.1 Recursos cientificos

e Meétodo cientifico: Este es un enfoque sistematico y riguroso para el estudio de los
fendbmenos naturales y la adquisicion de informacién objetiva y verificable, ya que,
tiende a reunir una serie de caracteristicas que permiten la obtencién de nuevo
conocimiento cientifico. Se basa en la observacién, la formulacién de preguntas, la
elaboracion de hip6tesis, la realizacion de experimentos controlados, el andlisis de
datos y la interpretacion de resultados [37]. Este método se utiliz6 en el presente

TT para la seleccion de estudios relacionados durante la revision bibliografica.

e Método analitico: El presente método implica la subdivision de un objeto en
componentes o elementos consecutivos [38]. En el caso de este TT, se utilizé dicho
enfoque para descomponer el objeto de estudio en diversas etapas. Estas etapas
se establecieron como objetivos especificos, acompafiados de actividades

secuenciales a llevar a cabo.

e Metodologia de Barbara Kitchenman: El enfoque de esta metodologia radica en el
desarrollo de una Revision Sistematica de Literatura, la cual tiene como objetivo
brindar a los investigadores las directrices necesarias para realizar una evaluacion

e interpretacion exhaustiva de toda la investigacion pertinente disponible,
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relacionada con una pregunta de investigacion especifica, un area tematica
determinada o un fendmeno de interés. Su proposito es proporcionar un marco
solido para el andlisis y la sintesis de la literatura existente, con el fin de obtener
conclusiones fundamentadas y contribuir al avance del conocimiento en el campo
correspondiente [39]. La metodologia se aplicé al recopilar informacion relacionada
con este TT. Inicialmente se identificaron 138 estudios, de los que luego de un
minucioso analisis se seleccionaron 28. La evaluacion y extraccién de informacion de
cada uno de estos estudios no solo contribuyé a respaldar cientificamente el trabajo,
sino que también permitio identificar las técnicas y métodos empleados para identificar

enfermedades en las hojas de las plantas aplicando técnicas deep learning.

Técnica de Observacion: Consiste en registros tomados para observar el desarrollo,
comportamiento o caracteristicas de un fenédmeno en un entorno especifico, para ser
analizado posteriormente. Esta técnica fue aplicada durante la fase de adquisicién de

imagenes para la elaboracion del conjunto de datos.

Zero-Shot Learning: Esta técnica fue aplicada durante la fase de pruebas del
modelo deep learning integrado en el software, con la finalidad de verificar la
flexibilidad y capacidad del modelo para adaptarse a nuevos escenarios en cuanto

a caracteristica de la enfermedad en entornos de campo reales.

5.3.2 Recursos técnicos

Herramientas colaborativas: Se hizo uso de herramientas colaborativas disponibles
en laweb tales como: Google Drive como area de trabajo para la gestion de documentos,
imagenes y otros recursos. Zoom como principal herramienta de comunicacion entre
los principales participantes del proyecto de investigacion.

Entornos virtuales de desarrollo: Se utilizaron herramientas colaborativas como
Google Colaboratory como editor de cddigo y entorno de aprendizaje de los modelos
de deteccion

Roboflow: Permitié la carga y el procesamiento de conjuntos de datos de imagenes sin
etiquetar, donde realiza un analisis exhaustivo de cada imagen para identificar los
elementos relevantes. Utilizando su capacidad de aprendizaje automatico, asigna

automaticamente etiquetas descriptivas a las imagenes, lo que facilita su clasificacion y
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organizacion. Esta herramienta también se utiliz6 para la clasificacion de las imagenes

en datos de validacion, entrenamiento, y pruebas.

e Flutter: Este framework facilité un toolkit para crear las distintas interfaces de usuario
en la App, ademas de que soporta la integracién con Tensorflow, lo que permitid y

facilité la implementacion del modelo deep learning.

5.4 Participantes

El presente TT enfocado en la linea de investigacion de Inteligencia Artificial fue

desarrollado por los siguientes participantes:

La estudiante Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli como autora de la presente
investigacion, sus actividades iniciaron desde el planteamiento del TT, hasta el desarrollo
y finalizacion de los objetivos planteados en el mismo.

La Ing. Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mg. Sc., como directoradel TT, quien supervisé
los avances académicos y técnicos desarrollados por la autora durante el desarrollo.

El Ing. Miguel Condolo, como experto, contribuy6 con la informacion y movilizacion a los
lugares de cultivo de fresa, certificando que las enfermedades en el conjunto de datos
estuvieran correctamente identificadas, ademas, participé activamente en las pruebas
finales del modelo en un entorno real, facilitando la comparacion de resultados para
garantizar la efectividad del mismo.

Agricultores propietarios de los cultivos de fresa de los huertos ecolégicos que se
encuentran bajo cobertura y apoyo del municipio del cantén Saraguro, en donde se realiz6
el levantamiento del conjunto de imagenes y las pruebas finales del modelo predictivo.
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6. Resultados

6.1 Objetivo 1: Implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto de datos

necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa.
6.1.1 Seleccion del modelo Deep Learning

Se llevo a cabo la busqueda de un modelo base, fundamentado en Redes Neuronales
Convolucionales, a través de una revision sistematica de la literatura (RSL), con el afan de
establecer modelos o arquitecturas utilizados en el a&mbito de la inteligencia artificial,
especificamente para identificar enfermedades presentes en las hojas de las plantas, especialmente

en la fresa.

Las fases y tareas llevadas a cabo dentro de la RSL se basaron en la metodologia propuesta
por Béarbara Kitchenham. En la Tabla 6 se detallan las tareas realizadas en cada una de las tres

fases: 1) Planificar, 2) Realizar y 3) Documentar la revision sistematica.

Tabla 6. Fases que comprenden el proceso de la presente RSL

Fases Tarea

 ldentificar la necesidad de una revision
Planificar Revision » Especificar preguntas de investigacion
» Desarrollar protocolo de revisién

« Identificar fuentes/estudios relevantes.
Realizar Revision + Seleccionar estudios primaries
»  Sintetizar datos

Documentar Revision »  Escribir informe de revision.

Las bases de datos cientificas seleccionadas para realizar las busquedas correspondientes

se representan en la Tabla 7.
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Tabla 7. Bases de datos cientificas utilizadas para la busqueda de estudios primarios

Bases de datos Cientificas

IEEE Digital

Library ACM Springer Link Scopus

Tras completar el proceso de seleccion de estudios primarios, se obtuvieron 178 articulos.

La Figura 13 ilustra la distribucion de los mismos conforme a cada base de datos cientifica.

u |EEE Digital Library ®ACM Springer Link = Scopus

N
[ee]

50

[32]
[32]

™
—

BASE DE DATOS CIENTIFICAS

# DE DOCUMENTOS

Figura 13. Numero de articulos encontrados en el proceso de seleccion de estudios primarios

Los estudios resultantes fueron objeto de tres analisis distintos, mediante los cuales se
identificaron y seleccionaron los articulos que cumplian con los criterios de inclusion y exclusion.
La principal consideracién durante este proceso fue elegir los articulos que contenian informacion

relevante para abordar de manera efectiva las preguntas de investigacion planteadas.

Tabla 8. Andlisis establecidos para la eleccion de investigaciones definitivas en la etapa 2 de la revision
sistematica de la literatura (RSL)

Secciones analizadas

Andlisis uno Titulo y Resumen
Analisis dos Introduccién, Métodos y Conclusiones
Andlisis tres Lectura critica de articulos

En la Figura 14 se ilustra la cantidad total de estudios que fueron aceptados, rechazados y

duplicados en cada fase de analisis. Los resultados de los articulos identificados en el tercer
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andlisis, se encuentran documentados en el Anexo 1. Cada documento fue exhaustivamente
examinado, con el objetivo de discernir si su contenido aportaba de manera significativa en cuanto

a modelos de CNN utilizados para la identificacion de enfermedades en la hoja de fresa.

Aceptados mRechazados  Duplicados

# DE DOCUMENTOS
72
I 103
44

@ )
~
—
™
o - o
ANALISIS 1 ANALISIS 2 ANALISIS 3

Figura 14. Gréfica que muestra la cantidad de articulos admitidos, rechazados y duplicados como
resultado de los andlisis realizados

Cabe mencionar que dentro de la presente revision literaria se identificaron algunas de las
métricas mas utilizadas en el campo de la deteccién de objetos, y también las caracteristicas del

conjunto de datos empleado para llevar a cabo la tarea de identificar enfermedades en las hojas.

- PI_1: Modelos basados en CNN con mayor precision, empleados hasta la fecha, para

identificar enfermedades en las hojas

En virtud de la RSL realizada, tras un andlisis exhaustivo de la documentacién pertinente,
se ha constatado la existencia de dos enfoques predominantes en la identificacién de enfermedades
en las hojas de las plantas. Estos, se basan en la utilizacion de modelos de redes neuronales

convolucionales (CNN) tanto para clasificar, como para identificar objetos.

En la Figura 15 se visualiza los resultados obtenidos, donde se indican ambos enfoques en
la identificacién de enfermedades foliares, observandose que los modelos orientados a la

clasificacion son los mas comunes al momento de llevar a cabo esta tarea.
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CLASIFICACION DETECCION

Figura 15. Resultado de los modelos CNN encontrados en los estudios primarios para la identificacion de
enfermedades foliares

No obstante, en el contexto del presente TT, se ha determinado que la aplicacién de modelos
de deteccidn de objetos resulta mas funcional y adecuada para cumplir con eficiencia los objetivos
planteados, por lo cual fueron éstos los seleccionados para su posterior anélisis, lo que permitid

también tener las bases para el correcto tratamiento de los datos.

La RSL completa se detalla en el Anexo 1, donde se pueden revisar a profundidad los

resultados obtenidos durante el proceso investigativo.
6.1.2 Fase 1: Entendimiento de los datos
6.1.2.1 Recolectar datos iniciales

El conjunto de datos con imagenes de hojas de fresa con Mancha Angular utilizado para el
presente estudio, fue adquirido de marzo a junio del 2023 en el cantdn Saraguro, perteneciente a la
provincia de Loja, los lugares de investigacion fueron una muestra de tres huertos ecoldgicos
pertenecientes a pequefios agricultores de la zona, se recopilaron iméagenes en condiciones de clima
soleado, nublado, lluvioso, en huertos al aire libre e invernaderos. Todas las imagenes se obtuvieron
mediante la técnica de observacion, basandose en las caracteristicas de la enfermedad y bajo

supervision del experto.
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Figura 16. Areas experimentales de cultivo de fresa en Saraguro

El recurso utilizado en este proceso de adquisicion de iméagenes fue la cdmara trasera de un
dispositivo movil de marca Samsung A23 cuya descripcion se ilustra en la Tabla 9.

Tabla 9. Recursos empleados en el proceso de adquisicion de datos

Recurso para la adquisicion de imagenes

, Memoria
Camara trasera Procesador RAM
Camara de 50 MP 1/1.8, OIS Snapdragon 695
. L Gran angular 5 MP /2.2
telefono movil Profundidad 2 MP /2.4 oG
Samsung A23 Macro 2 MP /2.4 GPUG?greno 4GB
Flash LED

Como resultado de esta tarea se obtuvo un conjunto de 534 fotografias con una dimension
de 3060 x 4080 pixeles, almacenados en formato JPG. Estas imagenes se tomaron en diferentes
condiciones climaticas y de iluminacion. En el Anexo 2, se puede observar con mayor detalle la
informacién de la practica realizada para la obtencion de imagenes en los diferentes lugares

seleccionados como areas de muestra.
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Figura 17. Conjunto de imagenes de mancha angular en la hoja de fresa propias

Informacion
20230516_150143
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Agregar una descripcién

Informacién de tamaio
3060x4080 57MB 72ppp 24 bits

Informacion del disposi
samsung  SM-A235
15025 EXPO Sin

Origen

Este equipo

Figura 18. Informacion de imagenes propias

6.1.2.1.1 Conjunto de datos de Kaggle

Adicional al conjunto de datos propio, se recopil6 imagenes de mancha angular en la hoja
de fresa del sitio Kaggle, que es una plataforma en linea que contiene una gran variedad de conjunto
de datos y otros recursos relacionados al aprendizaje profundo de manera publica. La base de datos
obtenida consta de 2500 imagenes, distribuidas en siete enfermedades de la fresa capturadas en un
invernadero, de estas, 435 corresponden a hojas de fresa con mancha angular. Este conjunto de

datos contiene etiquetas orientadas a la segmentacion de imagenes, por lo cual fue necesario
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seleccionarlas y volver a etiquetarlas de acuerdo a los requerimientos de los modelos a

implementarse en este proyecto.
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Figura 19. Conjunto de imagenes del repositorio de Kaggle
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ISO40 EXPO  Sin flash

Origen

OneDrive - Personal (Disponible sin conexién)

Ruta de acceso del archivo

Figura 20. Informacion imagenes de Kaggle

6.1.3 Fase 2: Preparacion de datos
6.1.3.1 Limpieza de datos

Una vez capturadas las imagenes se realiz6 una inspeccion minuciosa de cada fotografia
con la finalidad de descartar aquellas que no presentaban caracteristicas claras de la enfermedad.

Para llevar a cabo este proceso se tuvo en cuenta los siguientes criterios de inclusion y exclusion:
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Criterios de exclusion de las imagenes

e Imagenes repetidas.
e Imagenes borrosas.

e Imagenes con baja calidad en cuanto a pixeles.
Criterios de aceptacion de las imagenes

e Imagenes claras y de buena calidad.

e Imégenes de hojas de fresa con presencia de mancha angular.

Finalizado este proceso se obtuvo un total de 796 imagenes que cumplieron con el criterio
de aceptacion, 500 correspondientes al dataset local denominado “Primario”y 296 que pertenecen

al conjunto de Kaggle denominado “Secundario”.
6.1.3.2 Construir los datos (Aumento de Datos (Data Augmentation)

Para esta fase primeramente se aparto el 10% del dataset “Primario” que corresponde a 50
imagenes, para conformar el conjunto de pruebas, garantizando una evaluacion adecuada del
modelo entrenado. A continuacién se utiliz6 técnicas de aumento de datos para generar nuevos
datos partiendo de los ya existentes, agrandando el conjunto de datos inicial como lo sugieren los
trabajos relacionados descritos en la seccién 4.6. Para realizar este proceso se aplicé un script
utilizando el leguaje Python, que se muestra en la Figura 21, el cual permitid incluir diferentes
técnicas de aumento de datos con una probabilidad del 50% (p=0.5), para evitar que todas las
imagenes sufran los mismos aumentos, asegurando asi la diversidad de imagenes en el conjunto de

datos.

Las técnicas incluidas en este proceso se detallan en la Tabla 10 y fueron aplicadas
directamente al conjunto de datos “Primario”, dando como resultado un total de 1791 iméagenes,
Al conjunto de datos “Secundario” no se le aplicaron, dado que ya disponia de aumento de datos.

Tabla 10. Parametros para el aumento de datos

Parametros Valor
Volteo horizontal Activado
Brillo Activado
Rotacion 90°y 180°
Saturacién Activado
Zoom Activado
Ruido gaussiano Activado
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gugmenter = A.Compose([
A.HorizomtalFlip(p=@.5), # Wolteo horizontal
A.RandomBrightnessContrast(p=0.5), # Brillo y contraste
A.Rotate(limit=[2e, 1se], p-e.5), # Rotaclones 2@ y 182 grados
A.Huesaturationvalue(hue_shift_limit-g2, sat_shift_limit=se, wval_shift_limit-e, p=0.5),# saturacidn
A.Randomscale(scale_limit=8.2, p=2.5}, # Zoom (escala aleatoria)
A.Blur{blur_limit=3, p=£.3), # Desenfogue
A.GaussNoise(var_limit-(18.8, se.@), p=0.2), # afadir ruidoc gaussianc
A.shiftscalerotate(shift_limit=e.1, scale_limit=e.2, rotate_limit=38, p=28.5),
A.RandomGamma(p=8.5) # Ajuste de gamma

1, bbox_params=A.EBboxParams (format="pascal_woc', label fields=["category_ids"]))

Figura 21 Seccion del codigo para aplicar técnicas de aumento de datos

6.1.3.3 Etiquetado de imagenes

Para esta fase se utilizo la plataforma de Roboflow, ya que, como se describié en la seccion
4.3, permite un etiquetado mas &gil y la exportacion del dataset en el formato correspondiente al
modelo que se vaya a entrenar. Primeramente se cargaron las 1791 imagenes del dataset

i)

“Primario”, posterior a ello se realizo el respectivo etiquetado como se indica en la Figura 22.

55/100

© 20.4pg

Annotations

Gr f_diseases

CL2

=
Attributes ® m_angular
<+

Raw Data

Figura 22. Etiquetado de la enfermedad en Roboflow
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Figura 23. Conjunto de datos etiquetado

Una vez etiquetado el set de datos “Primario”?, se pasé a cargar el dataset “Secundario”
para proceder de la misma manera, estableciendo asi un conjunto de datos denominado
DATASET-1 con un total de 2087 imagenes y 4345 anotaciones, el cual que fue utilizado para el

entrenamiento final del modelo de inteligencia artificial.

Tabla 11. Conjunto de datos

Dataset Enfermedad Con_jgnto Aumento de Anotaciones
Inicial datos
Primario Mancha Angular 450 1791
Secundario Mancha Angular 296 296
DATASET-1 Mancha Angular 717 2087 4345

6.1.3.4 Formato de etiquetas de imagenes

El uso de Roboflow ha permitido seleccionar de manera directa el formato de exportacion
del conjunto de datos segun sean los requerimientos de cada modelo, en este caso, en el formato
“COCO” para Faster RCNN, “YOLO v5 PyTorch” para Yolov5s, “YOLO v7 PyTorch” en el caso
de Yolov7 y el formato “YOLO v8” para el modelo Yolov8.

1 Conjunto de datos: https://drive.google.com/drive/folders/1PJE7En-aQ4kdS-
aeVT_vhgNBpMoRkUws?usp=drive_link
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Tabla 12. Formato de etiqueta para los modelos Faster RCNN, Yolo v5, v7 y v8

Modelo de deteccion de Objetos Formato de etiquetas

FasterRcnn COCO

Yolov5 YOLO v5 PyTorch
Yolov7 YOLO v7 PyTorch
Yolov8 YOLO v8

6.1.3.5 Division del Conjunto de Datos

El conjunto de datos DATASET-1 se organizé en dos subconjuntos: entrenamiento (train)
y validacion (valid), asignando un porcentaje especifico de imagenes a cada uno. De acuerdo con
las recomendaciones de trabajos previos (TR11, TR13, TR21), el 80% de las imagenes se destind
al entrenamiento, mientras que el 20% restante se utilizé para validacion. Para ello se utiliz6 la

plataforma Roboflow que anteriormente facilito el etiquetado.

En el formato utilizado por Yolo, se crearon archivos con extension .txt que almacenaban
las etiquetas de cada imagen. Estas etiquetas consistian en cinco parametros: id_clase, x_centro,
y_centro, ancho (w) y alto (h), tal como se ilustra en la Figura 24. Debido a que el modelo solo
trabajaba con una clase, el id_clase siempre se mantuvo en 0, mientras que las coordenadas
variaron segun el etiquetado especifico de las zonas afectadas por la enfermedad. La estructura del

set de datos en este formato se observa en la Figura 25.
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Documento de texto
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-

Figura 24 Etiquetas de las imagenes en el formato Yolo
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En el formato utilizado por Faster RCNN, las etiquetas de cada imagen se almacenan en un

solo archivo .json, que incluye informacién clave como se ilustra en Figura 26. Las categorias estan

Dataset

— train (80%)

images —

— = valid (20%)

— img001.jpg
images | —
— img002.jpg

— img001.txt
labels [ —
— img002.txt
— img006.jpg
— img007.jpg

— img006.txt
labels — ———————

— img007.txt

Figura 25. Estructura del conjunto de datos en Yolo

representadas por dos identificadores: id (0) para "ManchaAngular", como la categoria principal,

el id (1) para "m_angular", una subcategoria de la categoria principal. Ademas, cada imagen cuenta

con atributos como el id Unico (por ejemplo, id: 0), el nombre del archivo (file_name), las

dimensiones de la imagen (height y width), y la fecha de captura(date_captured). La estructura del

set de datos en este formato se observa en la Figura 27.
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Figura 26 Etiquetas de las imagenes en formato Faster RCNN
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img002.jpg
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Figura 27. Estructura del conjunto de catos en Faster RCNN (Formato COCO)

View All Images >

2087 Total Images

e e D VALID SET TEST SET

1670 Images 417 Images 0 Images

Figura 28. Division del conjunto de datos DATASET-1

6.1.4 Fase 3: Modelado

6.1.4.1 Desarrollo y entrenamiento del modelo

Para llevar a cabo esta fase, se consideré los resultados obtenidos en la RSL, en cuanto a
modelos CNN empleados para detectar enfermedades en hojas de las plantas, se identificd que se
aplicaron enfoques tanto de, clasificacion como de identificacion de objetos, por lo cual, teniendo
en cuenta el contexto del presente Trabajo de Titulacidn se selecciond el segundo que corresponde

a modelos que permitan detectar que hoja de fresa presenta caracteristicas de mancha angular.

El resultado de este analisis se muestra en la Tabla 13, donde se indican los modelos

empleados con el valor de precision alcanzado. Se eligié tres modelos con los resultados mas
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sobresalientes, los cuales serdn entrenados y evaluados para determinar cuél de ellos es el més
adecuado para su posterior implementacion, todo esto basado en métricas definidas para la
deteccion de objetos tomadas de la segunda pregunta de investigacion en la RSL (Ver Tabla 47.

Métricas para la evaluacion de modelos CNN)

Tabla 13. Métricas establecidas por cada modelo identificado en los trabajos analizados (TA) de la RSL

Trabajo # Clases/

Relacionad Planta Enferme Modelos Precisio ,N
0 dades n Imagenes
TA04 Hlior{]aéﬂe 1 Yolovs 67.00% 5475
FasterRCNN
con:
VGG16 98.15%
Hoja de GoogleNet 97.73%
TADS uva 4 ResNet50 99.16% 10000
AlexNet 97.76%
VGGlG(:nejorad 99.60%
Anteras Yg;):/k5ng;)n 61.88%
TAO7 de 1 Faster-RCNN 38.895
A - 0
algodon con Resnet 101 87.12%
Faster-RCNN
Hojas d con:
TAO8 e 10 GoogleNet 87.00% 54,306
tomate Xception 88.00%
Resnet-34 99.00%
Faster-RCNN 55.70%
Hoias Yolov3-tiny 69.40%
TALIO fﬁesa 2 Yolov4-ting  68.90% 764
Yolovbs 77.50%
Yolov4-DAC 75.50%
Hojas .
TAll 5 Modelo propio  98.00% 1134
de fresa
TA13 d':‘l’:fe 4 SSD 90.00%  13.692
TAl4 s 13 CaffeNet 87.00% 4511
de arroz
Varias mSAOF; /éat
TA15 especies 27 MobileNet N 2,598
. iou)=32.
de hojas 8

53



Faster R-CNN-  MAP (at

InceptionResnet .500/3
N iou)=
38.9
Yolov5-CA 85.59%
. FASTER-
TA23 H‘;’jade 1 RCNN P91% g9
Yolo v4 82.69%
Yolovs 85.35%
Yolov5 95.00%
Hoja de Yolor 87.00%
TA25 cafia 3 DTR 77.00% 1680
FasterRCNN 90.00%
5 SSD 84.32%
TA26 especies 12 Faster RCNN 90.67% 15000
de hojas Yolov3 88.31%
Hoja de LeNet 90.23%
TA27 Te 5 Yolov5 95.00% 4000
Yolov7 96.70%

=3

=

o

~

[{e]

> X
[Te)

I m

FASTER YOLOV7? YOLOVS CAFFENET
MODELOS CNN

o I 0%
B 87

PRESICION
P 99,16%

Figura 29. Modelos de deteccion con mejores resultados de precision segln la RSL

Se identifico que los modelos Faster R-CNN, Yolov5 y Yolov7 han presentado resultados
con mejor desempefio en medidas de precision en comparacion con SSD y CaffeNet, como se
muestra en la Figura 29. Por tal motivo, en el presente proyecto de investigacion se decidid entrenar
y evaluar estos tres modelos, sumando a estos, la version 8 de Yolo que es una de sus versiones
mas recientes, por lo que no existe evidencia de la utilizacion de este modelo en los estudios

analizados.
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6.1.4.2 Configuracion del entorno de entrenamiento

Los modelos seleccionados poseen diferentes arquitecturas, por lo cual su rendimiento fue
evaluado mediante métricas basadas en la matriz de confusion. Se entrend cada modelo con un
mismo conjunto de datos y su funcionamiento se validé con el conjunto de prueba, para esto se
utilizé la herramienta Google Colab, donde se configuro el acelerador de hardware disponible para
aprovechar la potencia de las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU), acelerando el proceso de
entrenamiento, lo que permitio un calculo mas rapido y eficiente de las operaciones involucradas

durante el entrenamiento de cada modelo.

Los pardmetros utilizados en esta etapa incluyen tamafio de la imagen, formato de los datos,
namero de épocas, tamafio de lote y pesos pre entrenados. Los valores finales se muestran con
detalle en la Tabla 14.

Tabla 14. Parametros de entrenamiento

Parametro Descripcién Valor

task Tarea que realiza el modelo Detect
yolov8l.pt

model Pesos pre entrenados del modelo yolovsl.pt

yolov7_training.pt
fasterrcnn_resnet50

Yolo: archivo.Yaml .txt

data Formato del conjunto de datos Faster RCNN: COCO, json
Yolov5: 200

epochs: Epocas de entrenamiento Yolov7: 200

. Yolov8: 200

FasterR-CNN: 200

batch Tamafio de lote 16

imgsz Tamario de la imagen de entrada 640x640 px

optimizer Optimizador SGD

6.1.4.3 Faster R-CNN

Para la implementacion de este modelo se utilizd la guia disponible en Google Colab?,
mediante el cuaderno denominado “Faster R-CNN con DETECTRONZ2 y ResNet50.ipynb ”,

2 Codigo de entrenamiento Faster R-CNN con Detectron2: https://n9.cl/colabfaster
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centrado en el modelo Faster R-CNN implementado en Detectron2., donde se utiliza la Red
Residual 50 (ResNet50) como columna vertebral.

Image to convolutional feature
map

CNN
ResNet50

Lesion

Non
Lesion

Bbounding Box Classification and
Adjustment

Figura 30. Arquitectura de Faster R-CNN

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento se instala en primera instancia la libreria
Detectron, donde se configura el entorno para el entrenamiento y utilizacion del modelo, en la

Figura 31 se visualiza el codigo utilizado para este proceso.

!python -m pip install pyyaml==5.1

import sys, os, distutils.core

!git clone "https://github.com/facebookresearch/detectron2’

dist = distutils.core.run_setup(”./detectron2/setup.py”)

!'python -m pip install {" '.jodin([f"'{x}'"™ for x in dist.install_requires])}
sys.path.insert(@, os.path.abspath('./detectron2’))

Figura 31. Instalacion de la biblioteca Detecron2 y sus dependencias

Dado que el modelo Faster R-CNN se basa en conjuntos de datos en formato COCO
(Common Objects in Context), se decidié utilizar la herramienta Roboflow para facilitar la
descarga del dataset. El snippet de exportacion disefiado para Colab, proporcionado por la
plataforma, fue posible obtener el conjunto de datos en el formato adecuado. Esto permiti6 obtener
el conjunto de datos en el formato adecuado, facilitando su uso en las etapas de entrenamiento y

evaluacion del modelo.
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Download X

Format

COCO w

1 with EfficientDet Pytorch and Detectron 2.

Download zip to computer € Show download code

Cance' m

Figura 32. Adquisicién del dataset con Roboflow en el formato COCO

Una vez descargado el conjunto de datos se registran en formato COCO para su uso en
Detectron2. Se asocié cada conjunto de imagenes (entrenamiento, validacion y prueba) con su
respectivo archivo de anotaciones en formato .json, esto permitié que Detectron2 los utilice para
entrenar el modelo, validar su rendimiento e inferir en los datos de prueba o nuevas iméagenes. El

codigo utilizado para este proceso se muestra en la Figura 33.

from detectron2.data.datasets import register_coco_instances

register_coce_instances("coco_train", {}, "/content/DATASET1-2/train/_annotations.coco.json", "/content/DATASET1-2/train™)
register_coco_instances("coco_val"™, {}, "/content/DATASET1-2/valid/_anncta 5. Ccoco.json”, “"/content/DATASET1-2/valid")

- register_coce_instances({"coco_test", {}, "/content/prueba--2/test/_annoctaticns.coce.json”, "/content/prueba--2/test")

Figura 33. Cddigo de registro de conjunto de datos en Detectron2

Luego de haber registrado el conjunto de datos se procedi6 a preparar y estructurar los datos
necesarios para el entrenamiento y validacion del modelo. El codigo que se muestra en la Figura
34 permitié a Detectron2 recuperar los metadatos y el diccionario de datos de cada conjunto,
accediendo a la informacion sobre las clases y las anotaciones de cada imagen, lo que permitio al

modelo procesar correctamente las imagenes durante la fase de entrenamiento.

from detectron2.data import MetadatacCatalog
COCO_traim_metadata = Metadatalatalog.get("COCO_train")
from detectron2.data import DatasetCatalog
dataset_dicts = DatasetCatalog.get("COCO_train™)

Figura 34. Cddigo de preparacion de datos para ser utilizado por Detectron2

A continuacion, se realiza el entrenamiento del modelo configurando los respectivos

parametros con los valores de entrada, mismos que se visualizan en la Figura 35.
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11 # Configuracidn de Faster R-CNN

12 cfg = get_cfg()

13 cfg.merge_from file("./detectron2 repo/configs/COCO-Detection/faster rcnn_R 58 FPN_3x.yaml")
14 cfg.DATASETS.TRAIN = ("COCO train”,)

15 cfg.DATASETS.TEST = ("COCO val™,) # Asumimos que este conjunto esta definide

16 cfg.DATALOADER . NUM_WORKERS = 2

17 c¢fg.MODEL .WEIGHTS = "detectron2://COCO-Detection/faster_rcnn_R_58_FPN_3x/137849458/model_final 288758.pkl"
18 cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 16

19 cfg.SOLVER.BASE_LR = 8.80025

28 cfg.SOLVER.MAX_ITER = 2000

21 cfg.MODEL .ROI_HEADS.BATCH SIZE_PER_IMAGE = 128

22 cfg.MODEL .ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 2

23

24 # Crear el directorio de salida

25 os.makedirs(cfg.OUTPUT_DIR, exist ok=True)

26

27 # Entrenamiento del modelo

28 trainer = DefaultTrainer(cfg)

29 trainer.resume_or_load(resume=False)

3@ trainer.train()
a1

Figura 35. Subclase para ajustar la evaluacién al modelo Faster R-CNN

Mediante la ejecucién del codigo mencionado anteriormente, se realizo el entrenamiento,
resultando en la generacion de archivos® que se muestran en la Figura 36, donde se presentan los
resultados de entrenamiento, asi como también el archivo “model_final.pth” que es el modelo
entrenado, mismo que se utilizd para la las fases de evaluacién y pruebas.

B coco_instances_results.json
events.out.tfevents.1720545961.6d9f5755d643.4429.0
events.out.tfevents.1720546773.6d9f5755d643.4429.1
events.out.tfevents.1720547376.6d9f5755d643.4429.2

events.out.tfevents.1720547619.6d9f5755d643.4429.3

4l

instances_predictions.pth

last_checkpoint

metrics.json

4l

model_final.pth

Figura 36. Modelo entrenado Faster R-CNN

3 Resultados de Faster RCNN: https://n9.cl/resultadosfaster
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6.1.4.4 Yolovs

Esta arquitectura se puede visualizar en la Figura 37. En primer lugar, esta arquitectura
toma una imagen como entrada y la procesa a través de un backbone convolucional para extraer
caracteristicas de las hojas con Mancha Angular. Luego, una capa de "cuello” fusiona
caracteristicas de diferentes escalas, y la cabeza de deteccibn emplea multiples capas
convolucionales para predecir las coordenadas de las bounding boxes, las clases de los objetos y
las puntuaciones de confianza en tres escalas de deteccidon. Finalmente, la capa de salida
proporciona las predicciones finales de deteccion, lo que permite a Yolov5 detectar si hay presencia

de la enfermedad en la hoja.

—p Prediction Head —p

Feature
— Pyramid — Prediction Head —> NMS
Network

—» Prediction Head —»

.
Origin Image Input
(416 x 416 x 3) Backbone

Detection Result

Figura 37. Gréfico de diagrama de capas de Yolov5 entrenado

Para la construccion de este modelo se utilizd el codigo* guia proporcionado por Ultralytics
mediante el cuaderno de Google Colab denominado “Yolov5”. En primera instancia se procede a
descargar el detector de objetos en el cuaderno de trabajo mediante las lineas de cddigo expuestas

en la Figura 38.

|. git cleme https://github.comfultralytics/yolovs

Figura 38. Lineas de cddigo ejecutadas para la descarga del modelo pre entrenado Yolov5

El repositorio clonado contiene las configuraciones por defecto del modelo pre entrenado,
entre ellos el archivo “requirements.txt”” donde se ubican los requerimientos en cuanto a versiones

de las librerias utilizadas, por lo cual se realiza la instalacion de los mismos.

El conjunto de datos que se utiliz6 para este entrenamiento, de igual manera que con Faster
R-CNN, se obtuvo utilizando el codigo de exportacion de Roboflow, en formato “YOLO v5
PyTorch” como se muestra en la Figura 39.

4Caodigo de entrenamiento Yolov5: https://n9.cl/colabyolovs
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Download X

Format Ipip install rebeflow

YOLO v5 PyTorch - #rom roboflow import Roboflow
’ ’ rf = Roboflowapl_key="{INENNNENERENENNNNNNE -/
el A
=

sunl®).project( “dataset-1-ysgga®)

th YOLOVS

d( “yolovs™)

Download zip to computer ° Show download code

Figura 39. Cddigo para importar el dataset desde Roboflow

Como resultado se obtiene la carpeta DATASET-1, que contiene las imagenes y sus
etiquetas, ademas del archivo "data.yaml”, que proporciona al modelo la informacién necesaria
sobre el nombre de las clases que se espera que detecte, también contiene los detalles de las rutas
de las imagenes y los archivos de etiquetas asociadas (Ver Figura 40), por tal motivo se debe mover
este archivo a la carpeta “data” ubicada dentro del directorio “yolov5” para su posterior uso en el

entrenamiento. El contenido de la carpeta “data” se puede visualizar en la Figura 41.

M_WI data.yaml Bloc de notas

Archive  Edicién  Formato  Ver Ayuda
hrain: ../train/images

val: ../ /valid/images

test: ../test/images

nc: 1
names: ['m_angular’]

Figura 40. Estructura del archivo data.yaml
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i Argoverseyaml
B GlobalWheat2020.yaml
i ImageNet.yaml

B Objects365.yaml
(] 110K yaml
i VOC.yami

& VisDrone.yaml

i cocoyaml

i cocol 28-seg.yaml
Il cocol28.yaml

Figura 41. Configuracion del repositorio de Yolov5

Una vez hecho esto, se procedid a realizar el respectivo entrenamiento, para lo cual se
ejecuto la linea de cddigo indicada en la Figura 42, en donde se establecen los valores de entrada

para cada parametro establecidos anteriormente en la Tabla 14.
!'python train.py --img 648 --batch 16 --epochs 200 --data data.yaml --weights yolow5l.pt --cache

Figura 42. Codigo para entrenar el modelo de Yolov5

Una vez terminado este proceso, se obtiene los archivos® con los resultados de
entrenamiento, asi como las métricas de evaluacion ya que Yolo durante el entrenamiento realiza
la inferencia con los datos de validacion para obtener la matriz de confusion y las métricas
resultantes de la misma. Los pesos del modelo entrenado se guardaron en la carpeta “weights”,
como se muestra en la Figura 43, siendo “best.pt” el que utilizd para realizar la inferencia sobre el

set de pruebas pues es el peso con mejor desempefio.

5 Resultados de Yolov5s: https://n9.cl/yolov5resultados
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> Il exp
~ [ weights
ﬁ best.pt
‘ last.pt
ﬁ F1_curve.png
n PR_curve. png
ﬁ P_curve.png
ﬁ R_curve.png
‘ confusion_matrix.png
ﬁ events.out.tfevents.1709076712.90da4...
‘ hyp.yaml
ﬁ labels.jpg

Figura 43. Archivos de resultados del modeloYolovs

6.1.4.5 Yolov7

El sitio de Roboflow proporciono la guia para el entrenamiento mediante el cuaderno con
nombre “Training YOLOv7 on Custom Data” ° Este modelo inicia con la entrada de una imagen,
pasa por una Espina Dorsal que extrae caracteristicas, luego estas caracteristicas se procesan en
una Cabeza para generar mapas intermedios, y finalmente, el mddulo de prediccion produce la
salida. La arquitectura es expansible, permitiendo ajustar la profundidad, resolucion y ancho del

modelo segun los requisitos.

éCodigo de entrenamiento del modelo Yolov7: https:/n9.cl/yolov7
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Figura 44. Grafico de capas del modelo Yolov7

Para la implementacion de este modelo se sigui6 la documentacion del repositorio oficial.

Los archivos se clonaron desde GitHub al cuaderno como lo indica la Figura 45.

1 !git clone https://github.com/SkalskiP/yolov?.git

Figura 45. Repositorio de yolov7 en Github

A continuacion, se instalaron las dependencias en el archivo “requeriments.txt” que se

encuentra alojado dentro del directorio clonado.

|!pip install -r requirements.txt|

Figura 46. Instalacion de requerimientos para yolov7
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Posterior a esto se importa el conjunto de datos desde Roboflow en formato Yolov7, como
se indica en la Figura 47.

Download x

Format

[ YOLO v7 PyTorch

o isunl®).project(“dataset-1-ysgqa®}
th YOLOV?7.
version = project.version(4)
dataset = version.download(“yoloev?")
Download zip to computer ) Show download code

Gance! m

Figura 47. Importacién de Datos desde Roboflow en formato yolov7

A continuacion, se descargd los pesos pre entrenados del modelo llamado
“volov7 training.pt" dentro de la carpeta “yolov7” (Ver Figura 48) y se procede a ejecutar la linea
de codigo para el respectivo entrenamiento como se muestra en la Figura 49, debido a los recursos
limitados de la GPU, se entreno este modelos con 100 épocas.

lwget https://github.com/WongKinYiu/yoelov7/releases/download/ve.1/yolov7 training.pt

Figura 48. Codigo de descarga de los pesos pre entrenados del modelo Yolov7(yolov7_training.pt)

!python train.py --batch 16 --epochs 1@@ --data /content/yolov7/DATASET-1-2/data.yaml --weights 'yolov7_training.pt’ --device @

Figura 49 Linea de cddigo para el entrenamiento del modelo Yolov7

Como resultado de la ejecucion del codigo anteriormente descrito, se obtuvieron los
archivos’ con los valores resultantes de la evaluacion en cuanto a métricas de matriz de confusion
sobre el rendimiento del modelo, en la carpeta “weights” se guardan los pesos entrenados, para la
fase de pruebas se utilizo el peso con mejor desempefio denominado “best.pt”. Lo archivos
resultantes se muestra en la Figura 50.

7 Resultados Yolov7: https://n9.cl/archivosyolov7
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Figura 50. Archivos resultantes del entrenamiento del modelo Yolov7

6.1.4.6 Yolov8

= [ weight
n bes

‘ best.

‘ bes
‘ bes
‘ bes

s
t.onnx

pt

t tlite
t.torchscript.pt

t torchscript.ptl

‘ epoch_000.pt
n epoch_024 pt
‘ epoch_049.pt
ﬁ epoch_074.pt
i epoch_095.pt
i epoch_096.pt
n epoch_097.pt
n epoch_098.pt
n epoch_099.pt

‘ init.pt

F1_curve png
ﬁ PR_curve.png
‘ P_curve.png
‘ R_curve.png
ﬁ confusion_matrix.png
ﬁ events.out.tfevents.170433(
ﬁ hiyp.yaml
n opt.yamil
ﬁ results.png

ﬁ results txt

La Figura 51 indica de manera gréfica el diagrama de la arquitectura del modelo Yolov8,

mismo que estd compuesto por tres partes principales: Entrada, en donde se ajusta la imagen a un

tamarfio especifico, en este caso 640x640 pixeles; Backbone, que son los filtros que pasan sobre la

imagen para extraer caracteristicas basicas como colores y bordes, utiliza redes profundas como

CSPDarknet; continua por el siguiente bloque del Neck donde se refinan las caracteristicas de cada

imagen, para lo cual implementa arquitecturas como FPN (Feature Pyramid Network) y PAN (Path

Aggregation Network) mejorando la deteccion de objetos independientemente del tamafo, para

finalmente realizar las predicciones finales, encerrando la hoja enferma en cuadros delimitadores

y posteriormente asignarlos a la clase correspondiente.

Backbone
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Figura 51. Diagrama de capas de Yolov8
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Para llevar a cabo la implementacion de esta version de Yolo, se empled la guia
proporcionada por Roboflow®. Inicialmente se llevé a cabo la instalacion de la libreria de
Ultralytics ( Ver Figura 52).

1 !'pip install wltralytics

Figura 52. Codigo de instalacion de la libreria Ultralytics

A continuacion, se realizé la importacion directa del conjunto de datos en formato Yolov8

desde Roboflow.
Download x

Format

[ YOLOvE w ]

1pip install roboflow fun]

th YOLOvS. from roboflow import Roboflow

¥ = Roboflos

B
c

Download zip to computer ° Show download code

Figura 53. Cddigo de importacion de Dataset de roboflow en formato Yolov8

Posteriormente, se ejecuto el cddigo de entrenamiento configurando los parametros que se
establecieron en un inicio, con el fin de poder establecer una comparativa de resultados basada en
parametros similares. En la Figura 54 se muestra linea de comando aplicado para el respectivo

entrenamiento.

!yolo task=detect mode=train model=yolov8l.pt data=/content/DATASET-1-2/data.yaml epochs=20@ imgsz=642 batch=16 project=/content/ name=propio

Figura 54. Cédigo de entrenamiento del modelo Yolov8

Finalmente se obtuvo los archivos® con los resultados del entrenamiento y las métricas de

evaluacion como se indica en la Figura 55, los pesos de entrenamiento se guardan en la carpeta

8Cddigo de entrenamiento del modelo Yolov8: https://n9.cl/colabyolov8
® Resultados Yolov8: https://n9.cl/yolov8resultados
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“weights”, para el proceso de pruebas se utilizo como en los casos anteriores el peso con el mejor

desempefio “best.pt”.

~ [ voLos
~ I =
+ [ weights
n best.pt
‘ last.pt
‘ F1_curve png
‘ PR_curve.png
‘ P_curve.png
B R_curvepng

‘ args.yam|
‘ confusion_matrix.png

‘ confusion_matrix_normalized.png

Figura 55. Archivos resultantes del entrenamiento del modelo Yolov8

6.1.5 Fase 4: Evaluacion de los modelos

En este apartado, se realizd un analisis comparativo entre los modelos entrenados con los
pardmetros mencionados en la seccion 6.1.4.2, Tabla 14. Pardmetros de entrenamiento, evaluando

los resultados en métricas de precision, sensibilidad y puntuacion F1.

Se analizé primeramente la matriz de confusion normalizada de los modelos, en donde se
recalca que al trabajar con una unica clase denominada “m_angular”, se muestra la precision
correspondiente a cada modelo en la parte superior izquierda de la matriz de confusion,
especificamente en la celda m_angular/m_angular, estos valores representan los casos reales
(Verdaderos Positivos). En la parte inferior izquierda, la celda Background/m_angular indica el
error de prediccion, es decir, las instancias de la clase “m_angular que fueron clasificadas
incorrectamente como “Background”. En la parte superior derecha, la celda m_angular/
Background muestra un valor de 1.00, indicando el background, que corresponde a la parte que no
esta detectando y que no deberia ser detectada, representa la porcion del entorno que el modelo
ignora correctamente porque no forma parte del area que se pretende detectar, si hubiera mas clases
este valor que es 1.00 varia, pero para esta investigacion se considerd una clase como lo es

“m_angular”.
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En los resultados obtenidos, el modelo Yolov5 mostré un desempefio bastante sélido, logrando
identificar correctamente la clase “m_angular” en un 88% de los casos. Sin embargo, hubo un 12%
de instancias que el modelo confundio6 con el fondo de la imagen. Por otro lado, Yolov7 tuvo un
rendimiento mucho mas bajo, acertando solo en el 57% de las detecciones, mientras que en el 43%
de las imagenes no logrd reconocer ningun objeto. En cuanto a Yolov8, sus resultados fueron
bastante cercanos a los de Yolov5, con un 87% de aciertos y un 13% de errores al identificar la

clase “m_angular”.

Confusion Matrix
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Predicted
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Figura 56. Matriz de confusion del modelo Yolov5
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Figura 57. Matriz de confusion del modelo Yolov7
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Figura 58. Matriz de confusion del modelo Yolov8

-0.6

-0.5

-0.4

-0.2

-0.0

69



Seguidamente se compararon los resultados obtenidos durante el entrenamiento de cada
uno de los modelos, estos valores se miden en términos de precision, sensibilidad, puntuacion F1

y MAP las cuales se detallan en la Tabla 15.

Tabla 15. Resultados de entrenamiento de los modelos de deteccion

Modelo Precision Sensibilidad Puntlgfuon mAP @0.5
Yolovs 0.93 0.95 0.88 0.92
Yolov7 0.89 0.99 0.70 0.75
Yolov8 0,92 0,94 0.84 0,86
Faster

RCNN 0.82 0.81 0.81 0,57

- En cuanto a la precision, que mide cuantas de las predicciones positivas del modelo fueron
realmente correctas, Yolov5 sobresalié con un 93%, seguido muy de cerca por Yolov8 con
un 92%. Yolov7 obtuvo un 89%, mientras que Faster R-CNN se quedo atras con un 81%.
Esto indica que, en términos de precision, Yolov5 es el mas confiable para detectar la
mancha angular en las hojas de fresa.

- La sensibilidad o recall, que nos dice cuantos de los casos positivos reales fueron
correctamente identificados por el modelo, mostr6 que Yolov7 fue el mas eficiente, con un
99%, aunque Yolov5 y Yolov8 también mostraron muy buen desempefio con un 95% y
94% respectivamente. Faster R-CNN, en cambio, obtuvo solo un 81%, lo que indica una
eficiencia aceptable para identificar todos los casos positivos. A pesar de que Yolov7 tiene
la mayor sensibilidad, tanto Yolov5 como Yolov8 también se destacan en la identificacion
de hojas enfermas.

- La puntuacién F1, que equilibra la precision y la sensibilidad, muestra que Yolov5 sigue
siendo el mas fuerte con un 88%, mientras que Yolov8 le sigue con un 84%. Yolov7 obtuvo
un 70%, y Faster R-CNN, nuevamente, tuvo el rendimiento mas bajo con un 81%,
indicando que este ultimo tiene dificultades para equilibrar ambas métricas.

- Por ultimo, el mAP (@0.5), que mide la precision promedio del modelo en varios niveles
de confianza, indico que Yolov5 es el mejor, con un 92%, seguido por Yolov8 con un 86%.
En contraste, Yolov7 alcanzé un 75%, y Faster R-CNN que logr6 con un 57%, reflejando

un rendimiento global limitado.
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Los resultados muestran que Yolov5 es el modelo mas eficiente y confiable. No solo es
preciso en la deteccion de hojas con mancha angular, sino que también identifica la mayoria de los
casos positivos reales, lo que se refleja en su alta sensibilidad. Ademas, su buen equilibrio entre
precision y sensibilidad, junto con su destacado mAP, lo posicionan como el mejor modelo para

esta tarea.

Para constatar que el modelo estd generalizando correctamente y es capaz de realizar
predicciones precisas en nuevos datos, se realizé la inferencia con un conjunto de 50 datos de
pruebas separadas inicialmente del dataset Primario, los resultados de manera resumida se
visualizan en la Tabla 16. En el Anexo 4 se muestra con detalle una tabla comparativas'® de los
resultados de cada modelo implementado, con los valores correspondientes al porcentaje de

precision de cada prediccion, niUmero de instancias reales y las detectadas.
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Figura 60. Predicciones Yolov7

10 Tabla comparativa de resultados de modelos implementados: https://n9.cl/inferencias
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Figura 62. Predicciones con Faster R-CNN

Tabla 16. Comparacion de los resultados de prediccion de los modelos implementados en el conjunto de

datos de prueba

Predicciones Predicciones Objetos sin
Modelo .
Correctas Incorrectas etiquetar
Yolov5 100 4 7
Yolov7 44 3 63
Yolov8 96 7 11
Faster R-CNN 98 46 9
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De acuerdo a los resultados, se puede determinar que de los 107 objetos presentes en el set de
prueball:

Al evaluar los resultados de inferencia sobre el conjunto de datos de prueba presentados en la Tabla
16, se observo una notable diferencia entre los modelos probados (YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8
y Faster R-CNN) en cuanto a su capacidad para detectar correctamente la mancha angular en las
hojas del cultivo de fresa.

- Yolovs: Identifico correctamente 100 instancias, mientras que solo cometid 4 errores y
dejo sin etiquetar 7 objetos. Lo cual indica un buen equilibrio entre precision y cantidad de
detecciones correctas.

- Yolov7: el desempefio de este modelo resulté ser considerablemente méas bajo. Aunque
cometid solo 3 errores, dejo sin etiquetar 63 objetos. Estos resultados indican que este
modelo tiene problemas para detectar las hojas enfermas.

- Yolov8: de acuerdo a sus resultados tuvo un rendimiento intermedio, realiz6 96
predicciones correctas, pero también cometid 7 errores y dejé sin etiquetar 11 objetos.
Aunque su desempefio fue aceptable, se encuentra por debajo de Yolov5 y Faster R-CNN.

- Faster R-CNN: Fue capaz de identificar 98 instancias correctamente. Sin embargo, la
cantidad de predicciones incorrectas fue considerable (46), aunque solo dejé 9 objetos sin
etiquetar. A pesar de los falsos positivos, el resultado de la precision promedio indica que

es capaz de identicar la clase objetivo en la mayoria de los casos.

Una vez realizada la comparacion de las inferencias realizadas por cada modelo en el
conjunto de datos de prueba, se identifico que, Yolovs y Faster R-CNN mostraron un mejor balance
en términos de verdaderos positivos (detecciones correctas) y promedio de precision en la
deteccidn de mancha angular en la hoja de fresa. Yolov5 es eficiente y mantiene un bajo nivel de
errores, mientras que Faster R-CNN alcanza una mejor precision, pero con un mayor namero de
falsos positivos (detecciones incorrectas). Por lo tanto, debido a que en esta investigacion se busca
una deteccion precisa y consistente de la mancha angular, se ha elegido YOLOV5 para avanzar a
la siguiente fase del estudio, ya que mostrd un rendimiento confiable en la identificacion de la

enfermedad, lo que es importante evitar diagnosticos erroneos y tratamientos innecesarios.

11 Conjunto de pruebas en fase de entrenamiento:
https://drive.google.com/drive/folders/1Kvsvif70iz08soEnLeuPy9wDVKdus62P?usp=drive link
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6.1.5.1 Experimento de implementacion de clases

En la busqueda de mejorar el resultado de las métricas de deteccion del modelo Yolov5, se
experimento realizando un nuevo entrenamiento, afiadiendo una nueva clase denominada ““sanas”,
la cual, corresponde a ejemplares de hojas saludables en el cultivo de fresa, para ello se afiadié 900
imagenes de hojas sanas al set de datos Dataset-1, obteniendo los siguientes resultados tanto en

pardmetros de identificacion de objetos, como en matriz de confusion:

Tabla 17. Conjunto de datos con dos clases (DATASET-2)

Conjunto de Datos Total de imagenes
DATASET-1 2087
SANAS 900
DATASET-2 2987

Precision-Confidence Curve

—— m_angular
sana
= all classes 1.00 at 0.942

Precision

0.4 4

0.2 4

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 63. Curva de precision de los resultados en la clase “sana” y “m_angular”
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- Recall-Confidence Curve
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Figura 64. Curva de confianza de la sensibilidad de los resultados en la clase “sana” y “m_angular”
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Figura 65. Curva de precision- sensibilidad de los resultados en la clase “sana” y “m_angular”

75



Confusion Matrix

gular

m_an

sana
'

Predicted

-0.4

- 0.2

background

' ' ' -0.0
m_angular sana background

True

Figura 66. Matriz de confusion con la clase "sana" y "m_angular".

Al comparar las matrices de confusion entre el modelo original, que solo consideraba una
clase (m_angular), y el modelo que incorpora dos clases (sana y m_angular), se observan mejoras

significativas en la capacidad de discriminacion.

En el primer caso, donde solo se consideraba la clase “m_angular”, el modelo lograba un
aceptable indice de clasificacion correcta (0.88), pero presentaba un rendimiento deficiente al
clasificar como background un indice de 0.12 en el cuadrante de falsos positivos.

En contraste, en el segundo caso, se logré un aumento sustancial en la capacidad del modelo
para detectar mancha angular en las hojas de fresa, alcanzando un indice de verdaderos positivos
de 0.90. La clase de hojas sanas presenta un indice de verdaderos positivos de 0.94, es importante
destacar que este rendimiento se logr6 incluso con un conjunto de datos de entrenamiento mas
limitado para esta clase.

Finalmente se compararon las métricas obtenidas por cada modelo, siendo Yolov5

entrenado con las clases “mancha_angular” y “sana” superior.
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Tabla 18. Comparacion de métricas entre el modelo Yolov5 con una clase y Yolov5 con dos clases

Modelo Clase Precision  Sensibilidad Puntll:.lfCIOI'] mAP
Yolovs mancha_angular 0.93 0.95 0.88 0.92
Mancha_angular
Yolovs 0.94 0.97 0.92 0.95
+ Sanas

b)

Figura 67. Predicciones realizadas por el modelo entrenado con dos clases. a)
Etiquetas originales b) Predicciones realizadas por el modelo
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En base a los resultados obtenidos se concluye que, la incorporacion de multiples clases y
el ajuste del modelo para reconocer hojas sanas, presenta una mejora en la capacidad del modelo
para detectar mancha angular en las hojas de fresa, a pesar de las limitaciones en el conjunto de
datos de entrenamiento para la clase “sanas”, por o que no se requiere que todas las hojas sanas de
un cultivo sean identificadas, siendo mas relevante obtener resultados significativos en la deteccién

de hojas con mancha angular.

En la Figura 68 se puede visualizar la estructura del modelo deep learning finalmente
implementado y entrenado con dos clases, mismo que sera integrado en un software para mayor
facilidad de uso, la estructura? completa, asi como los resultados de entrenamiento, se encuentran

alojados en un repositorio en Google Drive®2,

Figura 68. Estructura de modelo Yolov5 entrenado

6.2 Objetivo 2: Construir un prototipo de software e integrar el modelo de red neuronal

utilizando la metodologia XP.
6.2.1 Fase 5: Implementacion

En esta seccidn se lleva a cabo la tltima fase de la metodologia CRISP-MD, que comprende
la construccidn de un prototipo de aplicacién mdvil, que utiliza una Red Neuronal Convolucional,
para el diagnostico de mancha angular en las plantas de fresa, permitiendo al usuario que a través

de una fotografia pueda detectar si hay o no presencia de la infeccion.

12Gréfico de la estructura de Yolov5 entrenado: https://n9.cl/yolov5estructura
BBResultados de entrenamiento de Yolov5 con 2 clases: https://n9.cl/resultfinal
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6.2.2 Metodologia de Desarrollo del prototipo de aplicacion movil

Para llevar a cabo con éxito los restos que conlleva el desarrollo de una aplicacion movil,
se siguid la metodologia XP orientada al desarrollo de aplicaciones moviles. En la Figura 69 se
visualizan las fases de esta metodologia y las que seran utilizadas en este proyecto, estas son:

planificacion, disefio, codificacion y pruebas.

Planificacidn Diseno

- Prueba Codificacidn

Figura 69. Fases de la metodologia XP aplicadas en la investigacion

6.2.3 Actores

Inicialmente se establecen los actores, es decir, las personas que participan en el proceso de
desarrollo teniendo en cuenta que esta metodologia se basa en la colaboracion entre los miembros

del equipo. En la Figura 70 se muestra los roles que intervinieron en este proyecto.

PROGRAMADDR CLIENTE

ROL XP

TESTER COACH

Figura 70. Roles de la metodologia XP que son parte del TT
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Hay que tener en cuenta que el desarrollo de este proyecto es realizado por una sola persona,

por lo cual, los roles definidos en XP fueron ocupados en algunos casos por el asesor del proyecto.

Algunos roles como Consultor y gestor o Big Boss, no fueron tomados en cuenta para este

proyecto, porque el tamafio tan reducido del equipo de trabajo no lo permitia.

Tabla 19. Descripcion de los roles que son parte del desarrollo del TT

ACTOR DESCRIPCION ENCARGADO
Programador ProQuce el codigo del sistemay Diana Gonzélez
escribe las pruebas unitarias
Se encarga de escribir las historias
Cliente de usuario y las prue_bas Agrénomo
funcionales para validar la
implementacion del sistema.
Egcargado Realiza pruebas regularmente y Diana
comparte los resultados con el . ,
pruebas equino Gonzalez/Agronomo
(Tester) qutpo.
Guiay vigila que se sigan
Entrenador correctamente las practicas de XP,  Director de Tesis
(Coach)

es responsable del proceso global

6.2.4 Planificacion

6.2.4.1 Historias de Usuario

En esta fase se genero las historias de usuario, con la finalidad de obtener una comprension

mas precisa de los requerimientos del usuario final.

Tabla 20. Historia de Usuario N°01 — Integrar modelo entrenado

Historia de Usuario

NUmero: 01

Nombre Historia de Usuario: Integrar modelo entrenado

Actor: Usuario

Iteracion Asignada:l

Prioridad: Alta

Riesgo en Desarrollo: medio Programador Responsable: Diana Gonzalez

Descripcion: Se desea que el modelo entrenado se integre en la app movil .

Observaciones: -

80



Tabla 21. Historia de Usuario N°02 — Informacidn principal

Historia de Usuario

Numero: 02

Nombre Historia de Usuario: Informacion principal

Actor: Usuario

Iteracion Asignada:2

Prioridad: Alta

Riesgo en Desarrollo: bajo

Programador Responsable: Diana Gonzéalez

Descripcion: Se desea que el usuario obtenga una informacion previa de la enfermedad a

detectar.

Observaciones: - Esta opcion se encuentra en la pantalla principal.

Tabla 22. Historia de Usuario N°03 — Seleccionar foto de Galeria

Historia de Usuario

Numero: 03

Nombre Historia de Usuario: Seleccionar foto de galeria

Actor: Usuario

Iteracion Asignada:3

Prioridad: Alta

Riesgo en Desarrollo: bajo

Programador Responsable: Diana Gonzélez

Descripcion: El usuario podré acceder a la galeria de imagenes y seleccionar una foto para su

deteccién

Observaciones: -

Tabla 23. Historia de Usuario N° 04 — Capturar foto con la camara

Historia de Usuario

NUmero: 04

Nombre Historia de Usuario: Capturar foto con la camara

Usuario: Usuario

Iteracion Asignada:3

Prioridad: Alta

Riesgo en Desarrollo: bajo

Programador Responsable: Diana Gonzalez

Descripcion: El usuario podra abrir la camara del dispositivo movil y tomar una foto para su

deteccion

Observaciones: -
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Tabla 24. Historia de Usuario N° 05 — Mostrar Resultado

Historia de Usuario

NUmero: 05 Nombre Historia de Usuario: Mostrar Resultado

Actor: Usuario Iteracion Asignada:4

Prioridad: Alta

Riesgo en Desarrollo: bajo Programador Responsable: Diana Gonzalez

Descripcion: El usuario podré realizar la deteccion de la clase mancha angular en la foto
seleccionada y ver el resultado del mismo.

Observaciones: -

Seguidamente se realiz6 la priorizacién de las historias de usuario, en la Tabla 25 se

observan los valores otorgados a cada una.

Tabla 25. Valores de priorizacién de las Historias de Usuario

Caddigo de
Historia de Nombre Prioridad Riesgo
Usuario
Integrar el
HUO01 modelo Alta Medio
entrenado
Informacidn .
HU02 orincipal Alta Bajo
HUO3 Selecmonar, Alta Bajo
foto de galeria
Capturar foto .
HU04 con la camara Alta Bajo
Mostrar .
HUO05 Resultado Alta Bajo

6.2.4.2 Estimacion e lteracion de Historias de Usuario

En esta etapa se estimo el tiempo requerido para la ejecucion de cada historia de usuario,
una vez concluido se pudo obtener un plan de entregables distribuidos en iteraciones, en el cual

participé el programador, el jefe del proyecto(coach) y el cliente.

Se considerd 5 dias laborables por semana, estableciendo el dia de trabajo equivalente a 8

horas, programando 40 horas semanales como sugiere la metodologia de Programacion Extrema.
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Tabla 26. Estimacion e iteracion de HU

Iteraciones Historias de Usuario Dia Estimado
Primera Iteracion Integrar el modelo entrenado 5 dias
Segunda Iteracion Informacion principal 5 dias

. Seleccionar foto de galeria 5 dias

Tercera Iteracion . .
Capturar foto con la cAmara 5 dias
Cuarta iteracion Mostrar Resultado 5 dias
Total 25 dias

6.2.5 Disefio

En la Figura 71 se representa el disefio de la aplicacion, la misma que se conforma por dos
principales componentes que son: primero, el modelo de red neuronal entrenado y validado
previamente, convertido en un formato compatible para dispositivos mdéviles y segundo, la
aplicacién movil.

La aplicacion movil hace uso de la red neuronal para realizar el proceso de deteccion de
mancha angular en la hoja de fresa, a través de imagenes localizadas en la galeria o utilizando la

camara del dispositivo movil.

Modelo CNN Aplicacion Movil

Deep neural network

Deteccién de hojas

-~ ’ de fresa con mancha
: TorchScript anglular a través c,ie
@® la cdmara o galeria.
..

Modelo CNN Modelo en formato

(YOLO\“SI) .torchseript

Figura 71. Disefio del Prototipo movil

Para el desarrollo del prototipo se utilizé el software gratuito draw.io, que permite de
manera sencilla plasmar las ideas para disefiar las interfaces del software. En este prototipado se

realizaron disefios basicos y comprensibles para el usuario.
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En el primer modulo se realizo los prototipos de “Seleccionar foto de galeria” y “Capturar

foto con la cdmara”, Figura 72.

Procesamiento de Imagen Procesamiento de Imagen

Elegir imagen Tomar foto

Figura 72. Interfaces de ingreso de imagenes

En el segundo modulo de resultados se realizd el disefio de la visualizacion de las

detecciones obtenidas por el modelo de deteccion, como se indica en la Figura 73.

RESULTADO

m, m;hl}.BB

sana .58

3A]

Guardar

Figura 73. Interfaz de vista de resultados
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6.2.6 Codificacion
6.2.6.1 Recursos de Software

Los recursos de software son los programas utilizados para el desarrollo de la aplicacién

movil, mismo que se describen en la Tabla 27.

Tabla 27. Recursos software

Nombre Descripcion Version
Visual Studio Entomo de desarrollo 320
integrado
Framework de desarrollo de
Flutter g :
codigo abierto
Celular Samsung Emulador fisico A23

6.2.6.2 Primera lteracion

- HUO1- Integrar el modelo entrenado

Esta etapa inici6 con la conversion del modelo CNN a un formato compatible. Dado que se
utilizo el framework de cddigo abierto Flutter para la integracion del modelo de deteccion en un
entorno moévil, se debid realizar la conversion al formato “torchscript”, ya que esto permite
integrarlo de manera mas sencilla en la aplicacién, ademas, minimiza la dependencia de PyTorch,
lo que reduce el tamafio de la aplicacion y hace mas fécil su distribucién. Para ello, como se muestra
en la linea de cddigo de la Figura 74, se utilizé el script Python "export.py", también se definié la
ruta del archivo de pesos del modelo entrenado “best.pt” generada al finalizar el entrenamiento y
se indica el formato de exportacion del modelo “--include torchscript”. En la Figura 75 se puede
observar el modelo original entrenado y el modelo convertido, generado luego de la ejecucion del
cédigo anterior.

'python export.py --weights /fcontent/best.pt --include torchscript

Figura 74. Conversion del modelo al formato torchscript

B bestpt

‘ besttorchscript

Figura 75. Pesos del modelo entrenado y convertido a torchscript
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Una vez convertido el modelo, se crea una carpeta denominada “assets” (Ver Figura 76)
dentro del proyecto de la Aplicacion movil, esta carpeta esta designada para almacenar archivos
estaticos que seran utilizados en lo posterior, en este directorio se ubica el modelo convertido a
torchscript, entre otros recursos importantes como: el archivo labels.txt, que contiene las clases
correspondientes al modelo, y la carpeta "imagenes”, que alberga las imagenes utilizadas en la
aplicacion. El codigo completo del proyecto se encuentra alojado en un repositorio de GitHub**,

4 [ assets
I Bl images

[ best.torchscript
[ bestlclasetorchscript
g 2 labels.tet

Figura 76. Integracion del modelo entrenado a la App moévil

Para la integracion del modelo se utilizé una funcion asincrénica llamada loadModel() que
se encarga de cargar el modelo “best.torchscript” desde la carpeta “assets”, utilizando la biblioteca
FlutterPytorch, que recibe como parametros la ruta del modelo, el nimero de clases del modelo, el
tamano de la imagen de entrada para la deteccion de objetos, y la ruta del archivo que contiene las

etiquetas correspondientes a las clases del modelo (Ver Figura 77).

loadModel() : = |
ng pathObjectDetectionModel =

_objectModel = lutter h.loadObjectDetectionModel(

pathObjectDetectionModel,
2,

640,

640,

labelPath:

catcn e
if (e i

Figura 77. Integracion del modelo en la app

14 Cédigo de App movil: https://n9.cl/manchaangularappcodigo
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6.2.6.3 Segunda Iteracion

- HUO02 - Pantalla e informacion principal
En esta ventana se ubica la vista principal que tiene el usuario al abrir la aplicacion, ademas
contiene informacion basica y algunas recomendaciones para tratar de manera organica el cultivo
en caso de presentar la enfermedad o querer prevenirla. En la Figura 78 se observa el cddigo

correspondiente para llevar a cabo esta tarea.

Figura 78. Mddulo de interfaz grafica pantalla principal

6.2.6.4 Tercera lteracion

- HUO02 / HUO3 - Cargar Iméagen

Para llevar a cabo una correcta precision es necesario el ingreso de datos ya sea mediante
la galeria de fotos 0 una imagen capturada al instante utilizando la cAmara del dispositivo. Para ello
se implement6 un método que, dependiendo del parametro “source”, permite dos opciones:
seleccionar una imagen de galeria o la utilizacion de la camara para capturar una foto (método

.picklmage), este método se visualiza en la Figura 79.
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a) Galeria b) Camara

> runObjectDetection(context, source) async {

: source, maxkidth: 488, maxHeight:

¢) Método
Figura 79. Método de importacion de imagen para la deteccion

6.2.6.5 Cuarta lteracion

- HUO4 — Mostrar Resultado

Para llevar a cabo esta tarea, como se muestra en la Figura 80 se utiliza un modelo de
deteccion de objetos, referido como _objectModel, para obtener predicciones sobre la imagen
mediante la invocacion del método getlmagePrediction(). Una vez realizada la detecciéon se
muestra el resultado en pantalla con las detecciones correspondientes encerrando las regiones

detectadas en cuadros delimitadores.

imageHeight,
lediaQuery.of(context)

.width,
child: objDetect.isNotEmpty

Figura 80. Cddigo para la deteccién de la enfermedad
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6.2.6.6 Descripcion de Interfaces de Usuario

Las interfaces se realizaron teniendo en cuenta que ésta, se encuentra orientada a los

agricultores, por lo tanto, se busca que sea sencilla y entendible para el usuario.

Tabla 28. Pantalla de Inicio

Interfaz Descripcién

11:12PM2 T 40 &

1859

Universidad Nacional de Loja

Esta es la primera pantalla
gue se muestra al ejecutar la
aplicacién

ManchaAngularApp

®

Informacion de la Enfermedad

® .| &
Gatera Camera

Tabla 29. Informacidn de enfermedad

Interfaz Descripcion

NR2ZPMZ T 200

st Akl Esta es pantalla que se
N e e muestra al seleccionar la

hojas con el tiemj panden como manchas . .,
imregulares, rojizas o c: sobre |a hoja, dando una f d I
apatiencia ireqular o quemada. Estas lesiones Intformacion ae la
debilitar fa salud de fa pl ectando su capacidad par
realizar la fotosi y  reduciendo la f d d
procuccidn ¢ futos. enrermeda
Consejos de prevencién:
Seleccione un sitio de cultivo con

*  buena circulacion de aire y exposicion
al sol para el secado del follaje

Controle las malas hierbas para

» i
permitir que el aire circule libremente

Evite los montones de basura en los
alrededores del invernadero o del
campo

Elimine fuentes de infeccion, como las
hojas en descomposicion
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Tabla 30. Pantalla con seleccién de camara

Interfaz Descripcién

Esta es la pantalla que se muestra al
seleccionar la opcién de camara
para el diagndstico de la
enfermedad

Camara

Tabla 31. Pantalla con seleccién de Galeria

Interfaz Descripcion

1MI3PMZA T 10 ©

Procesamiento de imagen

Esta es la pantalla que se muestra al
seleccionar la opcion de galeria
para el diagndstico de la
enfermedad con imagenes
guardadas en el dispositivo.
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Tabla 32. Pantalla con resultados de deteccion

Interfaz Descripcion

MNUPMZE D400

RESULTADO RESULTADO

Esta es la pantalla
gue muestra la
imagen con las

detecciones
realizadas por la
aplicacién movil

a través el modelo

CNN.

f ..

oA
L)

6.2.7 Pruebas

Para llevar a cabo la evaluacion del modelo integrado al prototipo de Aplicacion mavil, se
hizo uso de la técnica de Zero-Shot Learning, la cual consiste en usar un nuevo conjunto de datos
que el modelo no conoce, para este caso se utiliz 40 imagenes®® capturadas en un entorno real,
divididas en 20 imagenes con hojas enfermas y 20 imagenes con hojas sanas, con la denominacion
“prueba_#”. Para ello, fue necesario el traslado al sector Carboncillo del cantén Saraguro, donde
se encuentra el cultivo de fresa del Sefior Carlos Poma (Ver Anexo 5) mismo que esta al aire libre,
por lo que hay més incidencia de esta enfermedad al tener mas contacto con distintos factores de
la naturaleza como la lluvia, viento, humedad, etc, debido a que en este sector no existe
conectividad a la red de internet, esta app resulta Gtil al ser offline.

Durante esta fase, se contd con la participacién del Ing. Miguel Condolo, Técnico de Apoyo

Agropecuario de la Direccién de Gestion Ambiental y Produccion del GADMIS, quien aport6 su

15 Conjunto de pruebas en fase de pruebas del prototipo:
https://drive.google.com/drive/folders/146ALjFezxzb2Nn230jDBTHNTfsiPzsOY X?usp=drive link
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experiencia como experto en el campo para identificar correctamente las hojas enfermas.
Posteriormente, se procedio a evaluar el modelo integrado en la aplicacion mavil, generando como
resultado una matriz de confusion que proporcioné una vision clara del rendimiento del mismo en

entornos reales. Los resultados se observan en la Figura 81.

Matriz de Confusion
50

FN: 4%
40
m_angular 2
30
B
&
r20
FP: 25% THN: 75%
Sanas 4 4 16
- 10
T T
m_angular sanas

Prediccion

Figura 81. Matriz de confusidn de prueba del modelo en la fase de pruebas

De acuerdo a los resultados obtenidos se tiene que:

- Verdaderos Positivos (VP): existen 51 instancias que fueron correctamente clasificadas
como "m_angular”, esto representa un 96% de los valores positivos.

- Falsos Negativos (FN): pertenecen a la clase negativa que fueron incorrectamente
clasificadas como "Hojas Sanas" (0 falsos negativos), el modelo clasificé incorrectamente
2 hojas enfermas como sanas que corresponde al 4%.

- Falsos Positivos (FP): perteneces a las instancias que fueron incorrectamente clasificadas
como "m_angular”, cuando realmente son hojas sanas, el modelo clasifico incorrectamente
4 instancias que corresponde a un 25% del total de hojas saludables.

- Verdaderos Negativos (VN): corresponde a las iméagenes que fueron correctamente
clasificadas como "Sanas”, clasificando el modelo correctamente 16 imagenes que

representa un porcentaje del 75%.
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Mediante los resultados obtenidos en la matriz de confusion anteriormente descrita, se

calcularon las métricas de evaluacion con los siguientes valores resultantes que se visualizan en la
Tabla 33.

Tabla 33. Resultados de métricas de evaluacion final del modelo integrado en el prototipo movil

Medida Valor Derivaciones
Sensibilidad/recall 0.9273 TPR=VP/ (VP +FN)
Especificidad 0.8889 SPC=VN/ (FP + VN)
Precision 0.9623 VPP =VP/ (VP + FP)
Exactitud 0.9178 ACC=(VP+VN)/(P+N)
Puntuacion F1 0.9444 F1=2VP/(2VP + FP + FN)

i

prueba_14.jpg

prueba_21.jpg prueba_22.jpg prueba_23.jpg prueba_40.jpg

Figura 82. Detecciones realizadas por la aplicacién movil
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7. Discusién

Al término del proceso de implementacion del modelo basado en la arquitectura de redes
neuronales convolucionales(CNN) para identificar la enfermedad de mancha angular en las hojas
de fresa, se procede a analizar los resultados obtenidos, abordando cada objetivo y destacando los
resultados més significativos en cada uno de ellos, resaltando las contribuciones mas importantes

que han surgido durante el desarrollo de este Trabajo de Titulacion.

Objetivo 1. Implementar un modelo de red neuronal convolucional y el conjunto de datos

necesarios para la deteccion de la Mancha Angular en la fresa.

La metodologia CRISP-ML ha demostrado ser un marco metodoldgico adaptable, capaz de

ajustar sus etapas de manera eficaz para facilitar la realizacion del proyecto en cuestion.

La creacion de un nuevo conjunto de datos con 500 iméagenes, ha ampliado la diversidad de
imagenes disponibles de hojas de fresa con mancha angular. Durante la revision de trabajos
relacionados, se observé que solo existia evidencia de un conjunto de datos con imégenes de
calidad que abordaba la enfermedad especifica requerida para este proyecto [27] [28]. Por lo tanto,
las imagenes generadas en este trabajo se pueden considerar una contribucién significativa dentro
de este &mbito, al agregar variedad y enriquecer el repositorio de datos disponible para futuras
investigaciones, ya que este conjunto se distingue al utilizar fondos provenientes de los propios

sembrios, permitiendo al modelo aprender a identificar la enfermedad en entornos auténticos.

De acuerdo al analisis de los trabajos relacionados, se observa que en el proceso de
tratamiento de datos se emplean distintas técnicas de aumento de datos utilizando algoritmos
implementados en Python o Matlab. Para el etiquetado de imagenes se utilizaron herramientas
como Labellmg, LabelMe, entre otras. En este trabajo, se opt6 por la herramienta Roboflow durante
la fase de preparacion de datos, ya que, a diferencia de los recursos utilizados en otros estudios,
esta permite etiquetar, estandarizar y aplicar distintas técnicas de aumento de datos de manera
automatica. También contribuye en la generacion de un conjunto de datos balanceado,
distribuyéndolo automéaticamente en entrenamiento y validacion. Al ser una herramienta en la nube

permite gestionar las imagenes directamente desde Colab, agilizando el flujo de trabajo.

De la misma manera con el analisis de los trabajos relacionados en la RSL, se pudo evidenciar que
en su gran mayoria se han utilizado modelos de clasificacién, por lo que para este TT se filtraron
solo aquellos trabajos destinados a identificar la parte enferma de un cultivo. No se encontro
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trabajos relacionados a la identificacion de mancha angular en la hoja de fresa, por lo que se
analizaron investigaciones con objetivos similares como es el caso de [40], [41], [42], [43], [44],
[45], [46], [47], [48], [49], [50], [51], y [52]. En base a esto, se obtuvo tres modelos donde el umbral
de aceptacion de la métrica mas significativa en el campo de la deteccion de objetos es la precision.
Esto condujo a la seleccidn de tres modelos con el mejor rendimiento, siendo Faster RCNN, Yolov5
y Yolov7, como parte de este analisis y experimentacion, se evalia el modelo Yolov8 ya que, al

ser una version reciente, no se encontraron trabajos relacionados que lo hayan implementado.

Se llevo a cabo el entrenamiento de estos modelos en Google Colab con 200 épocas para
cada uno, utilizando un mismo conjunto de datos y parametros. Posteriormente se realizo la
comparacion de las métricas de matriz de confusion con el fin de determinar el modelo con mayor
rendimiento. Durante este experimento, el modelo Faster RCNN, obtuvo la precision mas baja
(82%) a comparacién de los modelos Yolov7 y Yolov8 que alcanzaron un 89% y 92%
respectivamente, por su parte el modelo Yolov5, super6 a todos, alcanzando una taza de precision
del 93%, equiparandose con los resultados conseguidos en otro estudio con enfoques similares
como [49] y [50], que aplicaron técnicas similares, incluyendo el modelo Yolov5, obteniendo una
precision de 85.35% y 94% respectivamente. Aungue el modelo Yolov5 demostro un rendimiento
superior frente a los demas modelos, se busc6 mejorar su desempefio afiadiendo una categoria de
imagenes sanas al conjunto de datos, esto, con la finalidad de ampliar su capacidad de
generalizacion, ya que, el aprender nuevas caracteristicas, le permite diferenciar con mayor
precision las hojas enfermas de las sanas reduciendo los falsos positivos, como resultado se obtuvo
una mejora en la precision, sensibilidad, puntaje F1 y mAP, alcanzando un 94%, 97%, 92%y 94%
respectivamente. Considerando estos resultados se comprobé que el modelo Yolov5, identifica de
manera eficiente las hojas de fresa que presentan caracteristicas de mancha angular, y sobre todo

superd el indice de precision del 85%, obtenido en estudios anteriores.

Objetivo 2: Construir un prototipo de software e integrar el modelo de red neuronal

utilizando la metodologia XP.

La construccion de un prototipo de aplicacion mavil integrando el modelo entrenado, se
destaca de los otros trabajos relacionados ya que estos no contemplan esta herramienta en su

implementacién, ademas la metodologia XP empleada en este proceso de desarrollo del software
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permitid llevar cada fase de la construccion del software de manera ordenada adaptando algunas

de sus fases al tiempo y tamafio del proyecto llevado a cabo.

La integracion del modelo en una aplicacion movil implica varios desafios técnicos que
incluyen el procesamiento de imagenes Yy la ejecucion de inferencias en dispositivos con recursos
limitados. Para abordar esto, se convirtié el modelo a formato Torchscript, lo que permitié una
implementacion liviana y compatible con el entorno de desarrollo basado en Flutter. Dado que la
aplicacion esta destinada a ser utilizada por agricultores en el campo, donde la conectividad a
Internet puede ser limitada o inexistente, se disefio para funcionar completamente offline, lo que

permite al usuario identificar la enfermedad en tiempo real sin depender de una conexion a internet.

Las pruebas finales se realizaron en un cultivo ubicado en la comunidad de Tuchin, con la
finalidad de capturar imagenes no vistas por el modelo durante su etapa de entrenamiento, para
validar las detecciones realizadas por la herramienta maévil, se contd con la colaboracién del
agronomo. Para esta prueba se capturaron como muestra 40 imagenes, distribuidas en 20
fotografias con 53 instancias de hojas enfermas y 20 de hojas sanas.

El modelo integrado en la app mavil, identifico correctamente 51 hojas enfermas de 53 y sefialo
incorrectamente como enfermas a 4 de 20 hojas sanas. En métricas de matriz de confusion esto
corresponde a una sensibilidad de 92.73%, especificidad de 88.89%, precision 96.23%, exactitud
de 91.78% y puntuacién F1 de 94.44%. En base a estos resultados, se da respuesta a la pregunta de
investigacion planteada en este Trabajo de Titulacién: ¢(En qué medida podra el modelo
predictivo basado en deep learning identificar la enfermedad de la Mancha Angular en las
hojas de fresa del Canton Saraguro? indicando que el modelo entrenado no solo es capaz de
detectar la presencia de la enfermedad de la Mancha Angular con buena precision, sino que también
ofrece una evaluacion equilibrada entre la sensibilidad y la especificidad. Por lo tanto, el modelo
predictivo basado en deep learning es efectivo para la identificacion de la Mancha Angular en las
hojas de fresa del Cantén Saraguro, pudiendo representar una herramienta confiable para el

monitoreo y la gestion de esta enfermedad.
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8. Conclusiones

Como resultado del desarrollo del modelo deep learning para la deteccion de mancha

angular en la hoja de fresa, se puede concluir que:

- La aplicacion de la metodologia CRISP- ML resultd ser una metodologia muy atil que
permitio llevar a cabo el proceso de desarrollo del modelo de manera eficiente desde la
preparacion de datos hasta la implementacion e integracién del modelo en el prototipo
movil para ser utilizado en entornos reales, dando como resultado una herramienta eficiente
para detectar hojas con mancha angular en el cultivo de fresa.

- La construccién de un set de datos propio, con imagenes capturadas en entornos reales y
cultivos locales, ha permitido obtener resultados positivos en cuanto a la deteccion de la
mancha angular en la hoja de fresa en los cultivos del cantén Saraguro, siendo un gran
aporte en este campo de investigacion.

- El desarrollo de una RSL hizo posible identificar a los modelos Faster R-CNN, Yolov5 y
Yolov7, como las arquitecturas con mayor precision al momento de identificar
enfermedades foliares en estudios recientes.

- La implementacién de los modelos seleccionados en la RSL permiti6 comparar sus
resultados al entrenarlos bajo las mismas condiciones y con los mismos valores de
hiperparametros, obteniendo asi que, en la fase de entrenamiento el modelo Yolov5 alcanz6
un mayor rendimiento sobre Faster RCN, Yolov7y Yolov8, logrando un grado de precision
del 93%.

- El entrenamiento del modelo YolovS5 incorporando una clase adicional de hojas “sanas” al
conjunto de datos, contribuy6 a una leve pero significativa mejora alcanzando un 94% en
la medida de precision.

- La construccién de una aplicacion mévil offline proporciona una herramienta portable y
util para los agricultores, especialmente para aquellos en ares rurales sin acceso a internet.

- Lavalidacion del modelo integrado en la aplicacion movil, durante la fase final de pruebas,
realizada mediante practicas de campo en un cultivo real y comparando los resultados con
los de un experto, mostré que logro una precision del 96%, una sensibilidad del 92%, una
exactitud del 91% y una puntuacion F1 de 94%. Estos resultados confirman que el modelo

es efectivo al detectar la enfermedad de mancha angular en condiciones reales de campo.
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9. Recomendaciones

De acuerdo a las diferentes experiencias obtenidas durante el desarrollo del presente Proyecto de

Titulacion se presentan las siguientes recomendaciones:

- Ampliar el nimero de enfermedades de la fresa en el conjunto de datos con el fin de entrenar
un modelo que reconozca una mayor variedad, brindando una ayuda més completa al
agricultor.

- Incluir un sistema de actualizacién que permita la integracion de nuevos datos y
reentrenamiento periddica del modelo, lo que aumentaria su precision y capacidad de
adaptacion a cambios. Ademas, desarrollar un software que consuma el modelo desde la
nube lo que permitiria tener acceso a un modelo entrenado mas actualizado, permitiendo a
la aplicacion adaptarse a entornos dindmicos y cambiantes.

- Implementar funcionalidades de vision por computadora para realizar la deteccion de
mancha angular en la hoja de fresa con video en tiempo real.

- Capacitar a los agricultores de la Escuela Agroecoldgica del GAD municipal de Saraguro,
en el uso de nuevas tecnologias, como la herramienta desarrollada en este estudio, que

faciliten la automatizacion en la deteccion de enfermedades en sus cultivos.
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11. Anexos
Anexo 1. Revision Sistematica de Literatura

La presente Revision Sistematica de Literatura (RSL) se encuentra dividida en las
siguientes secciones: Seccion 1 Materiales y métodos, en donde se describe la metodologia
propuesta por Bérbara Kitchenham para la redaccion de Revisiones de Literatura, la cual se aplico
en este proyecto, posteriormente, en la seccion 2 Resultados, se describe el resultado de la
aplicacion de cada una de las fases de la metodologia, resaltando sobre todo los trabajos
relacionados, mismos que fueron analizados minuciosamente para responder a las preguntas de
investigacion planteadas en la seccion 1. Asi mismo en la seccion 3 Discusion, se analizd los
resultados obtenidos durante todo el proceso de revision y finalmente, se plantean las Conclusiones
resultantes del desarrollo de la RSL.

1.  Materiales y métodos

La RSL, se basa en el proceso establecido en la metodologia de Barbara Kitchenham[1],

dicho proceso consta de tres fases fundamentales:

3.

1 .
2. Realizar

- Document
Planificar Il dentificar ar
fa revision Especificar i tigacion| LU i informe
reguntaz de tnvestigacian’p s
?l‘westigacién ublicacionas/est de revisign.
udios)
Desarrallar Desarrollar
protocolo de protocola de Walidar Informa.
revisign revisian
Walidar Evaluar la
protocolo de calidad de los
revisign estudios
Conducir la Extrzer datos
revision requeridos

Sintetizar datos

Figura 83. Proceso de la metodologia de Barbara Kitchenham

En vista de los puntos expuestos en la Figura 83, en la presente RSL, no se ejecutaron todos
los pasos propuestos por Kitchenham, por consiguiente, se aprovecho la flexibilidad que brinda al

investigador esta metodologia, permitiendo adaptarla de acuerdo al alcance y necesidad requerida
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para cada investigacion. De acuerdo con esto, en la Tabla 34, se presentan las fases y tareas que

fueron consideradas:

Tabla 34. Fases que comprenden el proceso de RSL basado en la metodologia de Bérbara Kitchenham

Fases Tareas

+ ldentificar la necesidad de realizar una
revision.
»  Definir las preguntas de investigacion.
»  Crear el protocolo de revision.
+ ldentificar fuentes y estudios pertinentes.
Realizar revision » Elegir los estudios primarios.
+ Sintetizar los datos obtenidos

Planificar la revisién

Documentar la revision » Redactar informe de revision.

2. Resultados
2.1  Planificacion de la revisién
2.1.1 Identificacion de la necesidad de realizar una revision.

La presente RSL tiene como finalidad identificar modelos basados en redes neuronales
convolucionales mas utilizados en los altimos afios para el diagndstico de enfermedades foliares,
especialmente en la fresa, para definir un modelo o arquitectura capaz de determinar la enfermedad
de la mancha angular en la hoja de la planta de fresa, con un nivel de eficiencia aceptable rapida y
precisa, asi mismo la revision de las métricas utilizadas para la evaluacién del desempefio de estos

modelos de deteccion.
2.1.2 Definicion las preguntas de investigacion

En esta fase se establecieron tres preguntas con el objetivo de evaluar la calidad de los
documentos encontrados, de forma que, se pueda seleccionar a aquellos que permitan responder a
las mismas, manteniendo siempre el enfoque durante este proceso investigativo. En la Tabla 35 se

visualizan las interrogantes planteadas en esta RSL.:

Tabla 35. Preguntas de Investigacion

ID Preguntas de Investigacion

¢Cuales son los modelos o arquitecturas basados en CNN mas precisos,
empleados hasta la fecha, para identificar enfermedades en las hojas?
¢Cudles son las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los
modelos o arquitecturas para la deteccién de objetos?

PI 1

PI 2
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PI 3 ¢Cuéles son las caracteristicas del dataset utilizado para la
- implementacion del modelo de CNN?

2.1.3 Creacion del protocolo de revision

2.1.3.1 Estrategia de busqueda

Richardson et al. propusieron el método PICOC en 1995, se utiliza para definir el protocolo
de la RSL. Este &mbito debe contribuir en el proceso de analisis de los articulos seleccionados para
dar respuesta a las preguntas de investigacion. EI PICOC ayuda a estructurar los cinco elementos

de una pregunta clinica.

e P = Poblacion: ;{Quién?

I = Intervencién: ;Qué o como?

C = Comparacion: ¢Comparado con qué?

O = Resultado: ¢Qué estas tratando de lograr / mejorar?

e C = Contexto: ¢En qué tipo de organizacion / circunstancias?

No obstante, de la nemotécnica PICOC, para la presente RSL no se considera el criterio de
Comparacion, debido a que el criterio de intervencion es lo que se desea identificar mas no
comparar, por lo tanto, se emplearon s6lo cuatro componentes: Population (P), Intervention (1),

Outcomes (O) y Context (C), como se indica en la Tabla 36.

Tabla 36. Palabras claves en el método PICOC

Paoblacién (P): leaf diseases
convolutional neural networks, deep learning, CNN,
Intervencion (1): computer vision, machine learning, Detection,
Identification
Resultados (O): Model, Architecture, metrics, images
Contexto (C): artificial intelligence,neural networks

2.1.3.2 Fuentes bibliograficas

En cuanto a las fuentes bibliogréficas, en la Tabla 37 se enlistan las bibliotecas virtuales

que se ha seleccionado para llevar a cabo la presente revision:
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Tabla 37. Fuentes de busqueda

Fuente de Blsqueda Direccion Web
IEEE https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
ACM Digital Library https://dl.acm.org/
Springer Link https://link.springer.com/
Scopus http://www.scopus.com

2.1.3.3 Definir palabras clave para el problema de investigacion

Se seleccionaron a partir de la relacion con cada una de las categorias del PICOC. Estas

son:

Leaf diseases, convolutional neural networks, deep learning, CNN, computer vision,

machine learning, Detection, Identification, Model, Architecture, metrics, datasets, artificial

intelligence, neural networks.

2.1.3.4 Cadenas de busqueda

Para determinar la cadena de busqueda principal se definié con base a las palabras claves

obtenidas en el PICOC formando expresiones y siendo concatenados a traves de los operadores

logicos “AND/OR”. En la Tabla 38 se indican las cadenas establecida para cada biblioteca virtual

seleccionada.

Tabla 38. Cadenas de busqueda por cada base de datos cientifica

Base de Datos

Cadena de Busqueda

Cientifica
("leaf diseases") AND ("CNN" OR "computer vision" OR
"convolutional neural networks" OR "deep learning" OR "Detection"
OR "lIdentification” OR "machine learning™) AND ("architectures” OR
IEEE "metrics" OR "models")
filtros aplicados:
date: 2018-2023
document: conferences
("leaf diseases”) AND ("CNN" OR "computer vision" OR
"convolutional neural networks" OR "deep learning” OR "Detection”
ACM OR "lIdentification” OR "machine learning™) AND ("architectures” OR
"metrics" OR "models")
date: 2018-2023
SPRINGER | ("leaf diseases”) AND ("CNN" OR "computer vision" OR
LINK "convolutional neural networks" OR "deep learning" OR "Detection"
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OR "lIdentification" OR "machine learning™) AND ("architectures” OR
"metrics" OR "models")

filtros aplicados:

date: 2018-2023

document: articulos

TITLE-ABS-KEY ( ( ("leaf diseases" ) AND ( "Convolutional Neural
Network™" ) OR ("Deep Learning” OR "Detection" OR "Recognition"
) ) ) AND (LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2023 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2022 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2021 ) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2020 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019))

SCOPUS

2.1.3.5 Criterios de inclusion y exclusion

Teniendo en cuenta los resultados expuestos al aplicar las cadenas de busqueda y con la
finalidad de poder filtrar informacidn, que sea relevante para el tema de estudio, se determino
criterios para la seleccion de estudios, basandose en las preguntas de investigacion y segun la
metodologia Barbara Kitchenham. Para incluir o excluir los estudios fue necesario establecer
criterios de inclusion (CI) y criterios de exclusiéon (CE), los cuales se describen en la Tabla 39 y
Tabla 40.

Tabla 39. Criterios de Inclusion

ID Criterios de Inclusion
Cl 1 Articulos cientificos publicados en revistas o congresos
Cl 2 Estudios publicados a partir del 2018
Cl_3 Estudios que en el titulo o resumen contenga las palabras claves.
Cl 4 Estudios cuyo titulo tenga relacion con el tema de investigacion
Cl 5 Estudios en espafiol e inglés

Tabla 40. Criterios de exclusién

ID Criterios de Exclusion
CE_1 Trabajos mal estructurados y poco claros.
CE_2 Publicaciones informales que no siguen una metodologia cientifica
CE_3 Estudios que no contribuyan a las preguntas de investigacion
CE_4 Estudios duplicados
CE 5 Todos los que no cumplen con los criterios de inclusion.
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2.2  Realizar la revision
2.2.1 Identificacion de fuentes y estudios relevantes

La presente Revision de Literatura se lleva a cabo con el afan dar respuesta a las preguntas
de investigacion planteadas, a través de la busqueda de estudios primarios que contengan
informacion relacionada con la implementacion de modelos basados en redes neuronales
convolucionales para el diagnostico de enfermedades en la hoja de la fresa o similares. Por ello, la
seleccidn de los estudios primarios se llevo a cabo comparando los resultados de diversas fuentes,
asegurando asi que la informacidn sea de alta calidad y se centre exclusivamente en el objetivo de
esta RSL.
2.2.2 Seleccionar estudios primarios.

Los estudios obtenidos al ejecutar las cadenas de busqueda en cada base de datos cientifica
se presentan en la Tabla 41, los mismos, son sometidos a tres analisis que permitiran seleccionar

aquellos articulos que cumplan con los criterios de inclusion y exclusion.

Tabla 41. Resultados de Blusqueda

Base de Datos Cientifica Numero de estudios

encontrados
IEEE Digital Library 13
ACM 33
Springer Link 50
Scopus 82
TOTAL 178

2.2.2.1 Andlisis de titulo y resumen

Durante esta etapa se analiza Unicamente el titulo y resumen de cada uno de los documentos
seleccionados, al culminar la lectura y analisis de la informacién se decidid si el articulo es aceptado

o rechazado.

En la Tabla 42, se presenta el numero de documentos aceptados durante esta primera
revision, en el caso de los estudios repetidos en dos 0 mas base de datos, se aceptara el que tenga

mayor presencia.
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Tabla 42. Namero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del analisis uno

Base de Datos Documentos Documentos Documentos

Cientifica Aceptados Rechazados Duplicados
IEEE Digital Library 8 4 1
ACM 19 14 0
Springer Link 11 39 0
Scopus 34 46 2
TOTAL 72 103 3

2.2.2.2  Andlisis de Introduccion, Métodos y Conclusiones

Tras finalizar el primer anélisis, se lee e inspecciona la introduccion, métodos y
conclusiones de cada estudio o articulo cientifico aceptado en la fase anterior, se da un peso de 1 a
los documentos que se incluiran y con 0 a los que no contienen informacion relevante por lo que

se excluyen.

En la Tabla 43 se muestra el nimero de documentos incluidos en el segundo analisis, los
estudios que no fueron accesibles por ningiin medio para su inspeccién y lectura de introduccion,

métodos y conclusiones fueron descartados.

Tabla 43. Namero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del analisis dos

Base de Datos Documentos Documentos

Cientifica Aceptados Rechazados
IEEE Digital Library 7 1
ACM 10 9
Springer Link 8 3
Scopus 19 15
TOTAL 44 28

2.2.2.3 Analisis mediante lectura critica de articulos

Concluido el analisis anterior se hace una lectura critica de los documentos aceptados. Al
culminar esta fase analitica se procede a marcar el estudio como aceptado o descartado, teniendo

como resultado lo que se indica en la Tabla 44.
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Tabla 44. Numero de articulos aceptados, descartados y duplicados resultantes del andlisis tres

Base de Datos Documentos Documentos

Cientifica Aceptados Rechazados
IEEE Digital Library 6 1
ACM 8 2
Springer Link 5 3
Scopus 9 10
TOTAL 28 16

Finalizado este ultimo andlisis, se obtuvo un total de 28 trabajos aceptados (TA), los cuales
cumplen con los criterios de aceptacion y sobre todo que contienen informacion que permiten
contestar las preguntas de investigacion de la presente RSL, dichos estudios se presentan en la
Tabla 45.

Tabla 45. Trabajos aprobados (TA) obtenidos durante la fase de seleccion de estudios

Trabajo ] i
] Titulo Referencia
Analizado

Identification of Maize Leaf Diseases Using
TAO01 _ [2]
Improved Deep Convolutional Neural Networks

Automatic Recognition of Soybean Leaf Diseases

TAOQ2 Using UAV Images and Deep Convolutional Neural [3]
Networks
Beans Leaf Diseases Classification Using MobileNet

TA03 [4]
Models

Modelo YOLO (You Only Look Once) para el

diagnostico preliminar de la enfermedad de
TAO4 . [5]
Huanglongbing en la planta de

limén en la Regio6n Piura
A Novel Enhanced VGG16 Model to Tackle

TAO05 ] ] ] ) [6]
Grapevine Leaves Diseases with Automatic Method

Early Disease Classification of Mango Leaves Using
TAO06 Feed-Forward Neural Network and Hybrid [7]

Metaheuristic Feature Selection

Fast anther dehiscence status recognition system
TAOQ7 established by deep learning to screen heat tolerant [8]

cotton
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A robust deep learning approach for tomato plant leaf

TAO08 . . o [9]
disease localization and classification
Classification of physiological disorders in apples

TAO09 using deep convolutional neural network under [10]
different lighting conditions
Detection of powdery mildew on strawberry leaves

TA10 [11]
based on DAC-YOLOv4 model
Detecting the Simultaneous Occurrence of

TAll Strawberry Fungal Leaf Diseases with a Deep [12]
Normalized CNN
The Identification of Corn Leaf Diseases Based on

TA12 ) ) [13]
Transfer Learning and Data Augmentation
Deep Learning Application for Plant Diseases

TA13 _ [14]
Detection
Deep Learning Based Classification for Paddy Pests

TAl4 ) . [15]
&amp; Diseases Recognition
PlantDoc: A Dataset for Visual Plant Disease

TA15 ) [16]
Detection
Detection and Classification System for Cashew

TA16 ) ] ) [17]
Plant Diseases Using Convolutional Neural Network
Fruit Leaf Pests and Diseases Identification Based on

TA17 _ [18]
Data Enhancement and Transfer Learning
Palm tree disease detection and classification using

TA18 residual network and transfer learning of inception [19]
ResNet
Design of Efficient Methods for the Detection of

TA19 Tomato Leaf Disease Utilizing Proposed Ensemble [20]
CNN Model
DCNet: DenseNet-77-based CornerNet model for the

TA20 . . o [21]
tomato plant leaf disease detection and classification
Deep Learning Utilization in Agriculture: Detection

TA21 of Rice Plant Diseases Using an Improved CNN [22]

Model
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Deep Learning Based Automatic Grape Downy
TA22 ) ] [23]
Mildew Detection

A Backward Regressed Capsule Neural Network for
TA23 [24]
Plant Leaf Disease Detection

Detection of White Leaf Disease in Sugarcane Crops
TA24 Using UAV-Derived RGB Imagery with Existing [25]
Deep Learning Models

Tomato Diseases and Pests Detection Based on
TA25 ) [26]
Improved Yolo V3 Convolutional Neural Network

A deep learning-based approach in classification and
TA26 o ) [27]
validation of tomato leaf disease

Convolutional Neural Networks for Texture Feature
TA27 Extraction.  Applications to Leaf Disease [28]

Classification in Precision Agriculture

Tea leaf disease detection and identification based on
TA28 [29]
YOLOvV7 (YOLO-T)

2.2.3 Sintesis de datos

Concluido el respectivo analisis de los TA, se encontré informacion relevante sobre los
modelos CNN utilizados para identificar enfermedades a partir de hojas de diferentes especies de
plantas. También se obtuvo informacion sobre el nivel de precision, los métodos empleados para
obtener el conjunto de datos y la cantidad de imagenes utilizadas para el entrenamiento de estos,
ademas se distingui6 las métricas aplicadas en la evaluacion de cada modelo. Un resumen de la
informacion recopilada se detalla en la Tabla 46, en base a la cual se pudo dar contestacion a las

preguntas de investigacion planteadas en la presente RSL, dentro de la Seccion 2.1.2

- PI_1: ¢ Cuales son los modelos mas precisos empleados hasta la fecha, para identificar
enfermedades en las hojas?

En esta pregunta de investigacion se enumerd diferentes modelos orientados a la clasificacion

y deteccion de enfermedades en hojas de distintas especies de plantas, en la Tabla 46 se presentan

los modelos empleados en cada estudio analizado. Se observa que algunos estudios emplean dos o

mas modelos, algunos autores combinan modelos para obtener mejores resultados o aplican alguna
técnica para mejorar la precision de este.
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Tabla 46. Identificacion de Modelos CNN en los TA

] #Clases/
Objeto de o N° )
TA . Enferm Modelos Presicion ] Categoria
estudio Iméagenes
edades
) ) GoogLeNet 98.90% L
TAO1 Hoja de maiz 8 i 3060 Clasificacion
Cifar10 98.80%
Inceptionv3 99.04%
TAO2 Hoja de soya 1 VGG-19 99.02% 500 Clasificacion
Xception 98.56%
Hoja del ) L
TAO03 - 3 MobileNet 97% 1296 Clasificacion
frijol
TAO4 Limon 1 Yolov5 67% 5475 Deteccion
FasterRCNN con:
VGG16 98.15%
) GoogleNet 97.73% )
TAO5 Hojadeuva 4 10000 Deteccidn
ResNet50 99.16%
AlexNet 97.76%
VGG16mejorado 99.60%
) VGG16 77.16%
Hoja de o
TAO06 4 AlexNet 69.73% 450 Clasificacion
mango
ResNet 50 64.13%
YOLOVS con
61.88%
Anteras de Darknet )
TAO7 ] 1 38.895 Deteccion
Algodon Faster-RCNN con
87.12%
Resnet 101
Faster-RCNN con:
) GoogleNet 87% )
TAO08 Hoja Tomate 10 : 54,306 Deteccion
Xception 88%
Resnet-34 99%
Hoja de _ L
TAOQ9 1 Xception 0.994% - Clasificacion
manzana
Hoja de Faster-RCNN 55.7% )
TA10 2 764 Deteccion
Fresa Yolov3-tiny 69.4%
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Yolov4-tiny 68.9%
Yolov5s 77.5%
Yolov4-DAC 75.5%
TAl1l Hojade fresa 5 Modelo propio 98% 1134 Deteccion
Hojas de o
TA12 ) 4 Vggl6 90.17% 4354 Clasificacion
maiz
Vggl19 93.08%
Resnet18 95.95%
TA13  Hoja de café 4 SGD 90% 13692 Deteccion
Hojas de »
TA14 13 CaffeNet 87% 4511 Deteccion
arroz
MAP (at
MobileNet 50%
) iou)=32.8
Varias »
TA15 . 27 mMAP (at 2598 Deteccion
especies
Faster R-CNN- 50%
InceptionResnetV2 iou)=
38.9
TAL6 Anacardo 3 ResNet-50 97.22% 1050 Clasificacion
Hojas de LeNet-5 60%
TA17 manzana, 10 Inception V3 94.2% 1000 Clasificacion
cerezay uva Vggl6 91.04%
Hoja de o
TA18 1 ResNet 99,05% 2631 Clasificacion
palmeras
MobileNetV3Small 98%
Hoja de EfficientNetV2L 99% o
TA19 . 18160 Clasificacion
tomate InceptionV3 96%
MobileNetV2 97%
CornerNet basado en
99.62%
) DenseNet-77
Hoja de o
TA20 9 GoogleNet 87.09% Clasificacion
tomate
ResNet101 89.95%
Xcpetion 88.25%
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Vggl19 90.39%

SEresNet50 96.77%
TA21 Hoja de arroz 6 VGG19 96.20% Clasificacion
YOLOvV5-CA 85.59%
) FASTER-RCNN 79.97% .
TA22  Hojadeuva 1 820 Deteccion
Yolo v4 82.69%
Yolov5 85.35%
AlexNet 84.5%
ResNet 88.6%
) VGGNet 99.3%
Hoja de , o
TA23 10 InceptionV3 97.87% 9080 Clasificacion
tomate
VGG16 99.14%
Modelo cnn con
) 99.7%
regresion
Yolov5 95%
. Yolor 87% )
TA24 Hoja de cafa 3 1680 Deteccidn
DTR 77%
FasterRCNN 90%
) SSD 84.32%
5 especies de »
TA25 ho 12 Faster RCNN 90.67% 15000 Deteccion
ojas
Yolov3 88.31%
VGG 16 98.77%
) AlexNet 97.69%
Hoja de e,
TA26 8 GoogLeNet 93.73% 10800 Clasificacion
tomate
MobileNetv2 95.25%
QueezeNet 90.86%
) ResNet18 89.76%
12 especies e
TA27 ) 34 AlexNet 88.5% 14997 Clasificacion
de hojas
Vggl6 93.94%
LeNet 90.23%
TA28  hojadeTé 5 Yolov5 95% 4000 Deteccion
YOLOv7 96.7%
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En la Figura 84 se observa de manera jerarquica los modelos CNN mas utilizados y con
mejores resultados obtenidos en los estudios seleccionados, teniendo en cuenta que los mismos,
han permitido identificar entre una y méas enfermedades a través de la entrada de una imagen de la

hoja de la planta sana o enferma.

La Tabla 46 indica de manera general los resultados obtenidos en cuanto al nimero de
imagenes que conforman el dataset utilizado durante el entrenamiento, prueba y validacion del
modelo, de la misma manera se pudo identificar ciertas caracteristicas y técnicas de obtencion y

tratamiento de los datos con el fin de obtener mejores resultados.

MODELOS UTILIZADOS EN LOS TRABAJOS DE
INVESTIGACION

[Te]
—

NUMERO DE DOCUMENTOS
14

CLASIFICACION DETECCION
Figura 84. Resultado de los modelos CNN aplicados en los estudios primarios
Para llevar a cabo el proyecto de investigacion orientado a la deteccion de la hoja enferma
se ha creido conveniente filtrar solamente los modelos orientados a la deteccion, siendo el modelo

con mayor precision Faster RCNN seguido por Yolov7, Yolov5, SSD y CoffeNet, con una
precision de 99.16%, 96.70%, 95%, 90% y 87% respectivamente, como lo muestra Figura 85.
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MODELOS DE DETECCION CON MAYOR

PRESICION
SSD

CAFFENET

99,16%
96,70%
95%
90%

PRESICION

87%

FASTER YOLOV7 YOLOVS

Figura 85. Modelos con mejores precisiones segun la RSL

- P1_2: ¢(Cuales son las métricas usadas para evaluar el rendimiento de modelos o

arquitecturas para detectar objetos?

Tabla 47. Métricas para la evaluacion de modelos CNN

ibili Exactitu -
Métricas  Precision ~ ~ensiPilidadl o np Fisore  diaccur  ESPECifida
Recall acy d

(2], [4]. [3],
6], [9], [10],
[12], [14],  [5]. [9], [10], (8, [0, [10], 9], [10],

Estudios ~ [15],[20],  [12],[21],[22], [11],  [11],[12],  [12], [5], [22]
[21], [22], [23] [23]  [21].[22]  [21]
[23], [26],
[29]

De acuerdo al analisis realizado en la Tabla 47, se evidencia que la mayor parte de las
investigaciones utilizan le métrica de Precision para evaluar el modelo, pues esta muestra la
proporcion de hojas enfermas que fueron clasificadas correctamente entre todas las hojas realmente
enfermas, esta medida es relevante para minimizar los falsos positivos (clasificar hojas sanas como
enfermas). Seguidamente se encuentra la métrica de Sensibilidad(recall), que indica el porcentaje
de hojas enfermas que han sido identificadas correctamente con respecto al total de hojas enfermas
reales, lo cual es crucial para saber si no se esta perdiendo verdaderos positivos, a esta métrica le

sigue el Puntaje F1, debido a que en varios trabajos se tiene un desfase en el nimero de imagenes
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pertenecientes a cada clase, por lo estad métrica es aconsejable en esos casos, ya que se centra en el
equilibrio de la precision y la sensibilidad.

En cuanto a los trabajos orientado a la clasificacion de enfermedades, en su mayor parte
utilizan conjunto de datos libres que se encuentran en repositorios de forma gratuita y que sirven
para fines investigativos como es PlantVillage y Plant Diseases, entre otros, tal es el caso del TA01,
TAO03, TAO06, TAQ9, TA12, TA13, TAL17, TA19, TA20,TA23, TA26, TA27, estos conjunto de
datos contienen imagenes capturados en entornos preparados con fondos blancos e iluminacién

artificial para simular entornos reales.

Para llevar a cabo la tarea de deteccion de la enfermedad foliar, se identificaron diferentes
técnicas de captura de imagenes, como por ejemplo en el TA02, las iméagenes fueron tomadas por
un dron a 2 metros de distancia del cultivo de soya y posteriormente etiquetadas con la ayuda del
experto agronomo para sefialar las hojas sanas y enfermas, formando finalmente un conjunto de
500 imagenes. En el TAO4, se capturaron imagenes de hojas de limon en una caja con fondo negro
con iluminacion en los extremos superiores para simular diferentes condiciones luminicas. Se
ajustd la intensidad de la luz para simular entornos reales y se utiliz6 una cdmara de alta definicion
para fotografiar un conjunto de 450 hojas de mango. En el TRA04, TA13, TR14, TA22, TA24,
TAZ28, se tomaron fotografias de las enfermedades foliares en entornos reales, permitiendo tener
una vision mas auténtica de las condiciones naturales de la planta, ya que algunos de estos trabajos
lo capturan iméagenes en invernaderos o cultivos al aire libre por lo que se obtiene una mayor
diversidad de las imagenes de hojas y le permite al modelo adaptarse también a este tipo de

entornos.

También se identifico algunas técnicas de pre procesamiento de datos utilizados para
entrenar modelos CNN como el redimensionamiento de acuerdo al modelo aplicado y el aumento
de datos cuando no se cuenta con gran cantidad de imagenes., entre estos métodos estan la rotacion,
ampliacién, cambio de color, recorte, cambio de tamafio aleatorio, y algoritmos de aumento

automatico, todo esto haciendo uso de scripts presentes en librerias de Python.
3. Discusion

La presente RSL se indag6 sobre la implementacion de Redes Neuronales Convolucionales
para la identificacion de enfermedades foliares. La mayor parte de los trabajos analizados han

optado por la implementacion de modelos de clasificacion y otra parte muestran la aplicacion de
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modelos de deteccion. En el caso de los trabajos orientados a la clasificacion de objetos, tienen
como finalidad determinar si una hoja esta sana o enferma, mientras que los modelos de deteccion
se encargan de identificar de manera precisa las areas especificad de la hoja que estan afectadas

por enfermedades.

En cuanto a los modelos de deteccion se identificaron modelos sobresalientes como Resnet,
VGG16 y CGG19, que destacan de los deméas por su precision en la identificacion de hojas
enfermas. Por otra parte, en cuanto a los trabajos basados en la deteccion de enfermedades se
obtuvo que el modelo Faster RCNN demostrd una precision sobresaliente del 99.16%, seguido por
Yolov7 con un 96.07%, Yolov5 con un 95% y CofeeNet con un 85%. Sin embargo, se acuerdo al
enfoque investigativo orientado a la hoja de fresa, se encontraron pocos documentos relacionados,
a excepcioén del TA10, donde Faster RCNN obtuvo la precision mas baja (55.7%) mientras que
Yolov5 obtuvo un mejor resultado con el 77.5% de precision, lo que destaca la necesidad de una

mayor investigacion en esta area especifica.

Mediante esta RSL, se identificd también las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento
del modelo en diferentes aspectos. La métrica mas utilizada es la precision que permite evaluar la
capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos; a continuacion, se
encuentra la sensibilidad, que se utilizé para comparar todas las predicciones que el modelo hizo
con las etiquetas verdaderas y calcular cuéntas de ellas fueron clasificadas correctamente, en el
contexto de hojas enfermas, indica la proporcién en el modelo clasifica correctamente hojas
enfermas en base al numero real de hojas enfermas que hay en el set de datos . Asi mismo se utilizo
el puntaje F1, que toma en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos,
proporcionando un equilibrio entre la precisién y la exhaustividad del modelo, esta métrica es

utilizada principalmente en aquellos casos donde existe un desequilibrio de clases.

Finalmente, durante una meticulosa revision se aprecio que el tratamiento de datos es una
etapa importante y mas laboriosa dentro de este proceso de desarrollo de modelos ya que de ello
depende el correcto rendimiento del mismo, por lo cual se describen diversas técnicas como la
limpieza, estandarizacion y aumento de datos de acuerdo a cada modelo implementado. Dentro del
aumento de datos se aplican técnicas como rotacién, corte, volteo como lo indican los TA0L, TAO3,
TAO05S.
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que:

[1]

[2]

[3]

Conclusiones

En base a los resultados obtenidos durante esta revision sistematica de literatura se concluye

La identificacion de enfermedades foliares se pueden llevar a cabo mediante tarea de
clasificacion o deteccidon de objetos, siendo esta Gltima las mas factible ya que permite
seleccionar el area enferma de la hoja.

Entre los modelos de deteccion los que demostraron mayor rendimiento en cuanto a
precision son Faster RCNN, Yolov7, Yolov5 y CofeeNet.

La métrica mas utilizada para evaluar el modelo de deteccion es la Precision.

El modelo con mejores resultados en la deteccion de enfermedades en la hoja de fresa es
Yolov5, ya que no se hallaron mas trabajos relacionados en cuanto a este cultivo.

La adquisicion de imagenes en entornos reales permite un mejor rendimiento del modelo
ya que muestran mayor diversidad visual de imégenes al ser capturadas en distintos
escenarios ambientales y naturales.

La técnica de aumento de datos es fundamental y Util, especialmente en aquellos casos

donde se tiene un limitado niimero de datos.
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Anexo 2. Ensayo de adquisicién del conjunto de datos mediante la captura de fotografia tomadas
en huertos del cantén Saraguro.

1. Introduccion

En el presente ensayo se describe el desarrollo de la adquisicion de imagenes la hoja de
fresa del que presentan sintomas de mancha angular mediante la captura de fotografias en distintos
huertos y con diferentes etapas de la misma, la cual fue dirigida por el Ingeniero Miguel Condolo,
como experto en el tema quien determinaba si la planta presentaba la infeccidn, como parte de este

proyecto experimental.
2. Hipotesis

El conjunto de datos requerido para el entrenamiento, validacion y prueba de modelos de
deteccion de objetos puede ser adquirido mediante fotografias de las diferentes caracteristicas de

la mancha angular en la hoja de fresa.
3. Materiales

Camara de teléfono movil marca Samsung A23 con una apertura de F1.8, F2.2 y un tamafio

de imagen de 50.0 MP (Megapixeles).

4. Procedimiento

e La investigadora determina con la ayuda del experto los lugares o huertos del canton
Saraguro donde exista plantaciones de fresa infectados con la enfermedad de la mancha
angular.

e Setoma una muestra de hojas de fresa enferma en 4 huertos que son parte de la escuela
agroecoldgica impulsada por el municipio del cantén Saraguro.

e La investigadora se ubica en las plantaciones de fresa, luego procede con ayuda del
experto, a identificar las hojas de fresa que presentan caracteristicas de mancha angular.

e Una vez identificadas las hojas enfermas, se procede a la captura de fotografias de las
mismas, obteniendo las primeras fotografias en diferentes espacios, en caso de ser
necesario se arranca la hoja para ubicarlo en un espacio con mejor vision.

e Este proceso se realiza hasta obtener una muestra considerable para el conjunto de

datos, o dependiendo de la cantidad de hojas enfermas que haya en la localidad.
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e Finalmente se inspecciona que las fotografias posean una buena resolucion y nitidez,
mediante la revision de todo el conjunto de imagenes adquiridas.

5. Resultados

Luego de capturar fotografias de las hojas de fresa enfermas con una dimension de 3000 x
4800 pixeles con una resolucion horizontal y vertical de 72 PPP (puntos por pulgada) mediante la
camara de teléfono movil Samsung A23 (En la Tabla 48 se detalla la cantidad de imagenes
adquiridas), se trasfirié dichas fotografias a un directorio local en el ordenador de la investigadora
y un respaldo en la nube, obteniendo como resultado un conjunto de imégenes s6lido donde se
identifica de manera clara las hojas enfermas con mancha angular, mismas que con el respectivo

procesamiento se aumentara el conjunto de datos.

Tabla 48. Nimero de imagenes de la hoja de fresa con mancha angular capturadas en areas de estudio

Lugar Cantidad de imagenes Fecha de recoleccion
El tablon( Invernadero) 229 03/07/2023
La Matara(Aire Libre) 54 30/07/2023
Puente Chico 75 30/06/2023
Canicapac 176 17/05/2023
Total 534
6. Conclusion

Mediante el ensayo se pudo demostrar que la adquisicion de imagenes a través de
fotografias de la hoja de fresa con caracteristicas de mancha angular, permitié establecer un
conjunto de datos con 534 imégenes que se puede emplear durante las fases de entrenamiento,
validacion y prueba del modelo de deteccién de objetos, ademas de que las imagenes fueron
tomadas en diferentes escenarios, tanto en invernadero y al aire libre en diferentes condiciones

climaticas.
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Imégenes del ensayo de adquisicion del conjunto de datos mediante la captura de fotografias

de la hoja de fresa:

Figura 86. Area de cultivo de fresa al aire libre en la comunidad de La Matara
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Figura 87. Conjunto de datos adquirido en el cultivo de fresa de la comunidad La Matara
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Figura 88. Invernadero de cultivo de fresa en la parroquia EI Tablon

Figura 89. Captura de fotografias de las hojas enfermas en el cultivo de fresa de la parroquia EI Tablon
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Figura 90. Captura de fotografias de las hojas enfermas en el cultivo de fresa Cafiicapac

Figura 91. Conjunto de datos recopilado en el invernadero de la parroquia El Tablon

130



20230630_104647. 20230630_104843. 20230630_104854.
P9 P9 ipg

Figura 92. Conjunto de Datos adquirido en la comunidad de Puente Chico
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Figura 93. Conjunto de Datos adquirido en la comunidad de Cafiicapac
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Anexo 3. Pruebas de Aceptacion de las interfaces del prototipo movil

! Universidad t‘/? ) t:’h
]- L{”Z Nacional [ soroguro
T —— Correro de Ingenieria en

de Loja
Sistemas / Computacion Gebiemo Autnomo Descenraliz2d0
Mricipol de Soroauro

Caso de prueba de aceptacion (PA)
Codigo: PA-001 Historia de Usuario(nro.Nombre):

N°02 - Informacién Principal

Nombre PA: Interfaz que muestra informacion relevante a la enfermedad

Descripcion: En esta interfaz se muestra un concepto de la enfermedad de mancha angular

y algunas recomendaciones de prevencion de la misma.

Condiciones de Uso:
- Se debe seleccionar la opcion de “Informacion de enfermedad™ de la pantalla

principal.

Entrada/Pasos de Ejecucion:
- Abrir la aplicacion

- Seleccionar “Informacién principal”

Resultado esperado:

- Interfaz con informacién relevante de la enfermedad.

Evaluacion de Prueba:

Aprobada Denegada

=z =

Comentarios y/o sugerencias:

Firma de aceptacion:

)
W) /za'xi?u . S

/ng. iguel Angel Con & $
'ECNICO DE APOYO AGROPECUARIO 0 46R0Pe

DIRECCION DE GESTION AMBIENTAL Y PRODUCCION DEL GADMIS

Figura 94. Prueba de aceptacion Historia de Usuario N° 02
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Universidad % : :."
Nacional
—— de Lo;a Carrera de Ingenieria en sorog U ro
TS Sistemas / Computacién Gebiemo Auknomo Descentrolizodo
Muricipol de Soroauo
Caso de prueba de aceptacion (PA)
Cédigo: PA-002 Historia de Usuario(nro.Nombre):

N°03 - Seleccionar foto de galeria

N°04 - Capturar foto con la cAmara

Nombre PA: Interfaz con la opcién de seleccionar galeria o tomar foto

Descripei6n: En esta interfaz se muestran dos opciones de entrada de imagen para su deteccion:

utilizando la galeria o utilizando la cdmara del dispositivo mévil.

Condiciones de Uso:
- La foto debe ser tomada de forma clara
- La foto no debe ser tomada a mucha distancia para tener mejores caracteristicas.

- Laimagen debe ser de hojas de fresa

Entrada/Pasos de Ejecucion:
Uso de Galeria: Uso de Galeria:
- Abrir la aplicacion - Abrir la aplicacién
- Seleccionar el icono de galeria - Seleccionar el icono de cimara
- Seleccionar la imagen que se quiera - Tomar foto de la hoja de fresa
identificar - Seleccionar la opcién de aceptacién
- Seleccionar la opcién de aceptacion

Resultado esperado:

- El modelo predictivo recibe la imagen de entrada y realiza las detecciones correspondientes.

Evaluacion de Prueba:

Aprobada Denegada
= [P |

Comentarios y/o sugerencias:

Firma de aceptacion:

upce Qu

g. Miguel Angel Condolo
CNICO DE APOYO AGROPECUARIO
DIRECCION DE GESTION AMBIENTAL Y PRODUCCION DEL GADMIS

Figura 95. Prueba de aceptacion Historia de Usuario N° 03 y 04
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i e

Universidad L‘QL‘/; t"h

) Ul M delop | saraguro
T — Carrero de Ingenieric en

1889 Sistemas / Computecion Gebimno Asénomo Descensrolizado
Muricipol de Soroquo

Caso de prueba de aceptacion (PA)
Cédigo: PA-003 Historia de Usuario(nro.Nombre):
N°05 — Mostrar resultados

Nombre PA: Interfaz con los resultados obtenidos en la imagen

Descripcion: En esta interfaz se muestra la imagen de entrada con las detecciones realizadas por el

modelo predictivo.

Condiciones de Uso:

- Ninguno

Entrada/Pasos de Ejecucién:

- Cargar iméagen de entrada utilizando camara o galeria
- Esperar unos segundos para deteccién

Resultado esperado:
- Imégen con las respectivas detecciones, ya sea la hoja “sana” o con “m_angular”,

encerrados en cuadros delimitadores con el porcentaje de precisién.

Evaluacion de Prueba:

Aprobada Denegada

X1 [

Comentarios y/o sugerencias:

Firma de aceptacion:

41
) ((‘DE%TN'ICO DE APOYO AGROPECUN® :
DIRECCION BE GESTION AMBIENTAL Y PRODUCCIHE:

Figura 96. Prueba de aceptacion Historia de Usuario N° 05
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Anexo 4. Resultados de la fase de evaluacion de los modelos Yolov5, Yolov7, Yolov8 y Faster R-

CNN con el conjunto de datos de pruebas

La siguiente tabla muestra un fragmento de los resultados de prediccion obtenidos durante la fase

de validacion en los modelos implementados para la deteccion de mancha angular en la hoja de

fresa. El informe completo en conjunto con la inferencia de cada modelo sobre el set se encuentra

ubicados en el repositorio de Google Drive®®.

Modelo CNN

% Promedio % Promedio % Promedio % Promedio
# Predicciones | Predicciones | Objetos sin de Predicciones | Predicciones | Objetos sin de Predicciones | Predicciones| Objetos sin de Predicciones | Predicciones | Objetos sin de
N de lmiigen| etiquetas || correctss | Incorrectas | Identificar | predicciones || corvectas | Incorrectas | prediccion | prediceiones || correctas | Incorrectas | prediceion | predicciones || correctss | Incorrectss | prediceion | prediceiones

— = correctas correctas correctas correctas
test | 3 3 o 0 92.60% 2 o 1 36,60% 3 o 0 92.33% 3 o 0 98,00%
test_2 3 3 0 0 89,00% 0 0 3 0,007 ] o 0 65,00% 3 1 0 97,00%
test 3 1 1 ] 0 94.00% 0 [] 1 0.00% 1 0 0 92.00% 1 0 100,00%
test 4 3 3 o 0 92.00% 1 o 2 18.,00% 3 o 0 88.66% 3 o 0 97,00%
test 5 1 1 ] 0 91.00% 0 1 1 0.00% 1 o 0 79.00% 1 3 0 99,00%
test 6 3 3 0 0 94.00% 3 [] 0 59.60% 3 0 0 92.66% 3 0 0 99,00%
test 7 3 3 o 0 90,00% 3 o o 62,00% 3 o 0 86,00% 3 1 0 98,00%
test 8 1 1 0 0 96,00% 0 0 1 0,00% 1 o 0 81,00% 1 0 0 99,00%
test 9 1 1 0 [ 98.00% 0 [] 1 0.00% 1 0 0 95.00% 1 0 0 99,00%
test_10 1 1 ] 0 94.00% 1 ] 0 T400% 1 [ 0 8.00% 1 2 0 98,00%
test 11 1 1 1 0 96,00% 1 o o 75,00% 1 o 0 T8,00% 1 1 0 99,00%
test 12 1 1 0 0 55,00% 0 0 1 0.00% 1 1 0 79.00% 1 0 0 99.00%
test 13 1 1 o 0 94.00% 0 o 1 0,00% 1 1 0 92,00% 1 2 0 99,00%
test_14 1 1 0 0 80.,00% 0 0 1 0.,00% 1 o 0 90,00% 1 0 0 98,00%
test_15 1 1 ] 0 §5,00% 0 [] 1 0.00% 1 0 0 96.00% 1 0 0 98,00%
test_l6 2 1 1 1 93.00% 0 [] 2 0.00% 1 o 1 75.00% 2 1 0 91.00%
test 17 2 1 o 1 92.00% 0 o 2 0,00% 1 o 1 36,50% 2 1 0 97,00%
test_I8 1 1 0 0 93,00% 1 0 0 64,00% 1 o 0 A5,00% 1 1 0 99,007
est_19 1 0 0 1 0.00% 0 [] 1 0.00% 1 1 0 76.50% 1 2 0 98,00%
test 20 2 2 o 0 94.00% 0 o 2 0,00% 2 o 0 75,50% 2 o 0 95,00%
test_21 2 2 ] 0 78,50% 0 [} 0.00% 2 [ 0 85.50% 2 2 0 98,00%
test_22 3 3 0 0 74.50% 2 1 1 H.00% 3 0 0 91.33¢ 3 2 0 97.00%
test 23 1 1 1 0 9. 0 o 1 0,00% 1 1 0 92,00% 1 2 0 99,00%
test_24 1 1 0 0 80,00% 0 0 1 0,00% 1 o 0 84,00% 1 0 0 98,00%
test_25 1 1 ] 0 70,00% 0 [] 1 0.00% 1 0 0 $4.00% 1 0 0 100,00%

Figura 97. Comparacion de resultados con el conjunto de prueba en la fase de validacion

16 Documento donde se visualiza las predicciones de cada modelo en el set de prueba y la tabla comparativa:
https://n9.cl/inferencias
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Anexo 5. Ensayo de pruebas de la aplicacion mavil bajo supervision del experto en un entorno real

1. Introduccién

Este ensayo describe la préactica de campo utilizando la técnica Zero-Shot learning para realizar
las respectivas pruebas de la capacidad y eficiencia del modelo integrado en la aplicacion movil

llamada “ManchaAngularApp” para identificar la mancha angular en la hoja de fresa.

Para llevar a cabo este proceso se contd con la presencia del experto, el Ing, Miguel Condolo,
Técnico de Apoyo Agropecuario de la Direccion de Gestion Ambiental y Produccion del GADMIS,
y el Sefior Carlos Poma, propietario del cultivo de Fresa ubicado en el barrio Tuchin localizada en
la parroquia de San Antonio De Cumbe, mismo que se encuentra a una distancia de 24 km del

canton Saraguro.

En conjunto, se procedi6 a probar la aplicacién moévil, por medio de la captura de iméagenes
directamente del cultivo, y con la ayuda del experto se pudo determinar y comparar los resultados

emitidos por la app.
2. Objetivo

El objetivo de esta practica es evaluar la capacidad del modelo Yolov5 integrado en la

aplicacion movil para detectar la mancha angular en hojas de fresa en un entorno de cultivo real.
3. Materiales
Camara de teléfono movil marca Samsung A23 (puede ser otra marca)

4. Procedimiento

4.1 Seleccion del sitio de cultivo: Se eligié un huerto seleccionado por el experto en el cantdn
Saraguro, que cuenta con cultivos de fresa al aire libre, esta seleccion permitié capturar
variedad de caracteristicas de la enfermedad ya que en estas condiciones las plantas estan
expuestas a los factores climaticos que causan la proliferacion de esta bacteria.

4.2 Recoleccion de imagenes: Durante la visita al cultivo se recolectaron 50 imagenes de hoja
de fresa, 20 sanas y 20 con sintomas sospechosos de la mancha angular observados por el
experto, tales como manchas angulares con bordes oscuros y centros amarillentos con
humedad o necrosis. Estas imagenes estan ubicadas en el repositorio de Drive para el

respectivo uso y pruebas.
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4.3 Pruebas y Evaluacion: la aplicacion movil se utilizo para realizar predicciones en tiempo
real sobre las imagenes recolectadas, las predicciones realizadas por el modelo se
compararon con las observaciones del ingeniero agronomo para evaluar su precision.

5. Resultados

La aplicacion movil integrada con Yolov5 demostrd una alta precision en la identificacion de
la mancha angular en las hojas de fresa. el modelo fue capaz de reconocer correctamente las hojas
afectadas distinguiendolas de las sanas, incluso teniendo variantes de la enfermedad no vistas por

el modelo durante el entrenamiento.

A continuacion, se puede visualizar la tabla de resultados obtenidas durante esta préctica de
campo, en donde se contrastan los resultados obtenidos con la aplicacion mévil y la observacion

del experto.

Tabla 49. Comparativa de resultados de prueba del modeloYolov5 integrado en la App movil y el experto

# Hojas # Hojas # Hojas # Hojas
, enfermas de enfermas de , enfermas de enfermas de
N° de Imagen N° de Imagen
acuerdo al acuerdo al acuerdo al acuerdo al
experto modelo experto modelo
ENFERMAS SANAS
prueba_1 2 2 prueba_21 0 0
prueba_2 2 1 prueba_22 0 0
prueba_3 3 3 prueba_23 0 0
prueba 4 2 1 prueba 24 0 1
prueba 5 3 3 prueba 25 0 1
prueba_6 3 3 prueba_26 0 0
prueba_7 3 3 prueba_27 0 0
prueba_8 1 2 prueba_28 0 0
prueba 9 2 1 prueba_ 29 0 1
prueba 10 2 2 prueba_30 0 1
prueba 11 6 6 prueba_31 0 0
prueba_12 3 3 prueba_32 0 0
prueba_13 3 2 prueba_33 0 0
prueba 14 3 3 prueba 34 0 0
prueba_15 2 2 prueba 35 0 0
prueba 16 3 3 prueba_36 0 0
prueba_17 3 3 prueba_37 0 0
prueba 18 1 1 prueba_38 0 0
prueba_ 19 3 3 prueba_ 39 0 0
prueba 20 3 4 prueba 40 0 0
TOTAL 53 51 TOTAL 0 4
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Mediante esta practica se pudo verificar la eficiencia del modelo al momento de identificar
hojas enfermas en el cultivo de fresa, en 20 imagenes de prueba con 53 objetos que hacen referencia
a las hojas enfermas, la app mavil identificd correctamente 51 objetos. En cuanto a hojas sanas, se
adquirieron 20 muestras, de las cuales el modelo identifico incorrectamente 4 objetos como mancha
angular, lo cual corresponde a un resultado aceptable en cuanto a la capacidad del modelo para

Ilevar a cabo el objetivo planteado.
6. Conclusion

Finamente se puede concluir que la app “ManchaAngularApp” ha demostrado ser eficiente
al momento de identificar hojas con mancha angular en un cultivo real de fresa, por lo cual se
convierte en una herramienta Gtil, especialmente para a aquellos agricultores que tienen sus cultivos
en sectores rurales donde no tienen acceso a una red de internet, y equipos de computo, por lo cual

una herramienta portable como lo es una aplicacién movil es de gran apoyo para los mismos.
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Fotografias de las préacticas realizadas en la comunidad de Tuchin

Se adjuntan las evidencias de la practica de campo, en el repositorio!’ de Google Drive se

encuentran ubicados todas las imagenes capturadas para las pruebas finales del prototipo.

Figura 98. Evidencia de la practica de prueba de la aplicacion maévil en la comunidad de Tuchin

17 Evidencias de la practica y conjunto de imagenes para la prueba final: https://n9.cl/setpruebafinal
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Anexo 6. Manual de Usuario
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[MANUAL DE USUARIO]

Manual para el manejo del prototipo
de aplicacion movil de Deteccidn de
Mancha Angular en la hoja de Fresa:

ManchaAngularAPP

Version 1.0

Elaborado por:

Diana Gabriela Gonzdlez Chillogalli

Junio 2024

Loja — Ecuador
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Version

1.0
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OBJETIVO

El presente documento tiene como objetivo proporcionar a los agricultores que poseen cultivo de
fresa en el canton Saraguro una guia para el correcto uso del prototipo de aplicacion movil
orientado a detectar la enfermedad de mancha angular en la hoja de fresa, denominada

ManchaAngularApp.

ALCANCE

Las instrucciones que se presentan en este documento estan dirigidas a los productores de fresa del
canton Saraguro, en especial a los pequefios agricultores que forman parte de la escuela
agroecoldgica del GAD municipal, con la finalidad de proporcionar una herramienta que ayude a
identificar la enfermedad de mancha angular en los cultivos de fresa, permitiendo una deteccion

temprana para aplicar el tratamiento correcto, disminuyendo el dafio en sus cultivos.

APLICATIVO MOVIL PARA LA DETECCION DE MANCHA ANGULAR EN LA
HOJA DE FRESA: ManchaAngularApp

Software de Inteligencia Artificial basado en Deep Learning que en su configuracion contiene el
modelo de deteccion de objetos Yolov5 entrenado para detectar hojas sanas y hojas con mancha

angular en el cultivo de fresa.

PREREQUISITOS:
e Conexidn a Internet (Unicamente para la descarga del aplicativo movil)
e Céamara que permita capturar imagenes claras y con buena calidad

e Hojas de fresa sanas o con caracteristica de enfermedad

INSTRUCCIONES

El presente manual de usuario posee indicaciones especificas para el correcto uso del aplicativo
movil de deteccion de la mancha angular en la hoja de fresa por parte de los agricultores de la
escuela agroecoldgica del cantdén Saraguro. Esta aplicacion funciona a través de un dispositivo

movil(celular).

INSTALACION DEL APLICATIVO MOVIL
1. En primer lugar, se procede a descargar el archivo ManchaAngularApp.apk del siguiente

enlace:
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e https://drive.qgoogle.com/drive/folders/1-
yZsHDrzgT4nDVjKZcfha0JiY FmsNgxk?usp=drive link

(Nota: En caso de aparecer la advertencia: “Es posible que el archivo sea dafiino” — Pulsar:
Descargar de todos modos)

2. Una vez descargado se procede a abrir el archivo .Apk

< Aplicaciones

Instaladas Paquetes de instalacion

Hoy

@ ManchaAngularApp o
S== Versién 1.0.0 - 288,37 MB

(Nota: En caso de no visualizar la pantalla anterior, dirijase a la seccion de DESCARGAS de su
dispositivo movil, y pulse sobre el archivo para abrirlo)

3. A continuacion, seleccionar la opcion “instalar”

@ ManchaAngularApp

¢Deseas instalar esta aplicacion? No requiere
accesos especiales.

CANCELAR INSTALAR
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4. Espere el proceso de instalacion, y una vez finalizado el mismo, procede a seleccionar el

boton “ABRIR” para ir a la aplicacion.

. ManchaAngularApp . ManchaAngularApp

Se instald la aplicacion.
Instalando... P

FINALIZADO ABRIR

CANCELAR

CARGAR IMAGENES DESDE GALERIA

1. Abrir la aplicacion, en la pantalla principal seleccionar el boton “Galeria”

W) L

1859

Universidad Nacional de Loja

e @

Informacion de la Enfermedad

ManchaAngulatApp

f L] 5

Inicio Galeria Camara
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2. Se mostrard la pantalla adjunta, seleccione la opcion “Elegir imagen”

Procesamiento de imagen

Elegir imagen

3. A continuacion, se mostrara una vista que contiene todas las fotografias almacenadas en

la galeria, seleccione una foto.

= Recientes =

receiVed.918849356... | received_781602607...

173 kB 133 kB
11:22 11:22

received;393799533... \d.3748345865...
111 kB ¢
1122

4. Laimagen seleccionada se cargara en la vista principal de la aplicacion, con los
resultados de prediccién (tiempo de espera 2 a 4 segundos). En caso de que se desee
guardar el resultado, seleccionar el icono de “Guardar” para alojar esta imagen en su
galeria.
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RESULTADO

Elegir imagen

CAPTURAR IMAGEN DESDE LA APLICACION
1. En primer se procede a abrir la aplicacion, al observar la pantalla principal seleccionar el

boton “Camara”

W) Ui

1859

Universidad Nacional de Loja

L @

Informacion de la Enfermedad

ManchaAngularApp 0

f ] S

Inicio Galeria Camara
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2. En la pantalla que se muestra seleccionar el boton “Tomar Foto”

Procesamiento de imagen

2

3. La céamara del teléfono mdvil se abrira directamente desde la aplicacion, se debera enfocar

las hojas de tal manera que la nitidez de la imagen sea la mejor, con el fin de obtener

predicciones acertadas. Una vez capturada la imagen, seleccionar el icono “v” si esta de

conforme con la imagen o ”” X si desea tomar una foto nueva.
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4. Laimagen capturada se cargara automaticamente en la vista principal con la respectiva
prediccion (tiempo de espera 3 a 4 segundos).

Accioén Estudiante Firmas

Diana Gabriela Gonzélez ;
Elaborado por: _ ) (SIVAVS)
Chillogalli )

Informacion de Contacto:

Diana Gabriela Gonzélez Chillogalli

Egresada de la Carrera de Ingenieria en Sistemas
Celular: 00999652485

Correo: dggonzalesch@unl.edu.ec
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Anexo 7. Certificado de Data Set otorgado por el Técnico de Apoyo Agropecuario del GADMIS

9
Qs)@ Alcaldia y
*d Sara guro Direccion de Gestion Ambiental y Produccién
s‘afi‘\

Saraguro, 15 de diciembre del 2023

Ing. Miguel Angel Condolo Gualan TECNICO DE APOYO AGROPECUARIO DEL GADMIS con cédula
de Identidad N.2 1900474188, en calidad de Coordinador de la Escuela Agroecolégica del Pueblo
Saraguro “SUMAK TARPUNA”

CERTIFICA:

Que el DATASET construido por la Srta. Diana Gabriela Gonzalez Chillogalli, de nacionalidad
ecuatoriana, con cédula Nro. 1150036984, egresada de la Carrera de Ingenieria en
Sistemas de la Universidad Nacional de Loja, posee un total de 500 fotografias capturadas
mediante practicas de campo en cuatro sectores de cultivo de fresa del cantén Saraguro
(Caficapac, La Matara, Puente Chico, El Tablon), en condiciones de invernadero y aire

libre. La muestra recolectada est conformada por hojas de fresa enfermas con mancha

angular.

Es todo lo que puedo certificar en honor a la verdad y faculto a la peticionaria hacer uso

del presente documento para los fines pertinentes.

ol Ing. Miguel Angel Condolo
C.l: 1900474188
TECNICO DE APOYO AGROPECUARIO
DIRECCION DE GESTION AMBIENTAL Y PRODUCCION DEL GADMIS
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Anexo 8. Certificado de pruebas de validacion de la App Movil

Q\')S caldia
°D Sq rqg uro Direccion de Gestién Ambiental y Produccién
P ﬁ
é

Saraguro, 18 de julio del 2024

Ing. Miguel Angel Condolo Gualan TECNICO DE APOYO AGROPECUARIO DEL GADMIS con cédula
de Identidad N.2 1900474188, en calidad de Coordinador de la Escuela Agroecoldgica del Pueblo
Saraguro “SUMAK TARPUNA”

CERTIFICA:

Haber realizado las pruebas de funcionamiento del prototipo de aplicacion mévil denominado
“ManchaAngularApp’, resultado correspondiente al Trabajo de Titulacion de la Srta. Diana
Gabriela Gonzélez Chillogalli, denominado: Modelo predictivo basado en deep learning para
identificar la Mancha Angular (Xanthomonas fragariae) en la hoja de Fresa para el Municipio del
cantén Saraguro, mismo que, en las pruebas experimentales llevadas a cabo en el cultivo de fresa
ubicado en la comunidad de Tuchin, funciond de manera correcta, realizando detecciones
satisfactorias de hojas de fresa con la enfermedad de mancha angular, razén por la cual, considero
que es una herramienta muy. (til para los agricultores que forman parte del Gobierno Auténomo

Descentralizado Intercultural.del cantén Saraguro (GADMIS).

Certifico en honor a la verdad y faculto a la peticionaria hacer uso del presente documento para

loa fines pertinentes.

Ing MlgueI'A’@EI Cond\k‘ﬁcnovgc,
C.I: 1900474188
TECNICO DE APOYO AGROPECUARIO
DIRECCION DE GESTION AMBIENTAL Y PRODUCCION DEL GADMIS

@ f‘ PUEBLOS
© José Marfa Vivarysucre {8 www.saraguro.gob.ec ﬂ MAGICOS

&5 (07) 2200-100 » municipio@saraguro.gob.ec
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Anexo 9. Certificado de traduccién del resumen al idioma inglés

Saraguro, 23 de Julio del 2024

Gloria Mercedes Guaillas Gualin
Leda. en Ciencias de ls Educacion mencién Idioms Inghts

Am&hmmda)mfmkpl.

CERTIFICO

Que, Diana Gabriela Gonzdlez Chillogalli con Cédula de Identidad Nro. 1150036984,
Mdiuuc&hwmdellm"s&mathulmldehEmhs
Industrias y Jos Recursos Naturales no Renovables de Ia Universidad Nacional de Loja,
cumvlcwnklxmnumhmumiﬂndeopdolninﬂadclmmmdel
TnhjodtTMndmmM“ModehpndkﬂnMn‘cplunhg para
MﬁhrhMAtgﬂu(XuMmhmrhe)uhhhder parael
.\luldpioddms-npm‘.

quumuwymmmmmwmimﬁnmmh

udnnlidez-hmmciond:hmimn.&wdocmptndocaﬁfmrcnlwmuh

wmuwhwm&lmdmmwcanuuﬁmm
conveniente,

Atentamente,

2
Gloria M Guaillas

Leda. en Ciencias de la Educacion mencidn Idioma Inglés
Nimero de Registro Senescyt: 1008-15-1337588

C.I: 1104980873
E-mail: glocia guaillas@educacion gob. ec
Celular: 0939504329
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