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1. Titulo
Creacion de un modelo para la clasificacion de imégenes de la mancha bacteriana en la
hoja de tomate utilizando el modelo VGG16.

Creation of a model for image classification of bacterial leaf spot on tomato using the
VGG16 model.



2. Resumen

Los avances de la inteligencia artificial han revolucionado sectores como la agricultura,
destacando su capacidad de optimizar procesos mediante el anélisis automatizado de datos con
ello, las redes neuronales convolucionales han demostrado ser herramientas fundamentales para
el procesamiento y clasificaciones de imagenes, permitiendo identificar patrones complejos de
manera eficiente. Estas tecnologias han sido aplicadas en la deteccion temprana de
enfermedades, monitoreo del crecimiento de cultivos y evaluacion de la calidad de productos
agricolas, proporcionando soluciones innovadoras. En este contexto, el trabajo de integracién
curricular se centrd en el disefio, ajuste y evaluacion de un modelo de aprendizaje profundo
basado en la arquitectura VGG16 para la clasificacion automatizada de imagenes de hojas de
tomate afectadas por la mancha bacteriana. La metodologia utilizada fue CRISP-ML(Q)
estructurada en tres fases principales: ingenieria de datos, donde se identificaron y recolectaron
imagenes del repositorio Kaggle, las cuales fueron procesadas mediante técnicas de limpieza,
balanceo y aumento de datos, dando como resultado un conjunto final de 3816 iméagenes, lo
que incrementd la diversidad y calidad del conjunto de datos. En la fase de ingenieria de
modelos, se implemento la arquitectura VGG16 preentrenada en ImageNet, optimizando
hiperparametros y ajustando sus capas de clasificacion para adaptarse a la tarea requerida. El
entrenamiento se realizo en la plataforma Google Colab, obteniendo como resultado un modelo
con desempefio 6ptimo, el cual se evalu6 como parte de la fase de evaluacion de modelos,
alcanzando un 99.73% de precision global y una pérdida minima de 0.78%, superando estudios
previos con configuraciones similares. Ademas, se aplico la técnica de Zero-Shot Learning para
evaluar la capacidad de generalizacion del modelo con datos recolectados en entornos reales,
dando como exactitud el 75%. El modelo desarrollado optimiza el uso de pesticidas, mejora la
productividad y fomenta la sostenibilidad agricola, por lo que se recomienda ampliar el
conjunto de datos con imagenes obtenidas en entornos reales y explorar su integracion con

tecnologias moéviles.

Palabras clave: VGG16, precisién global, redes neuronales convolucionales,

clasificaciéon de imagenes, CRISP-ML(Q), mancha bacteriana.



Abstract

Advancements in artificial intelligence have revolutionized sectors such as agriculture,
highlighting its ability to optimize processes through automated data analysis. In this context,
convolutional neural networks have proven to be fundamental tools for image processing and
classification, enabling the efficient identification of complex patterns. These technologies have
been applied in early disease detection, crop growth monitoring, and quality assessment of
agricultural products, providing innovative solutions. This curricular integration project
focused on designing, tuning, and evaluating a deep learning model based on the VGG16
architecture for the automated classification of tomato leaf images affected by bacterial spots.
The methodology used was CRISP-ML(Q), structured into three main phases:Data engineering,
where images were identified and collected from the Kaggle repository. These images were
processed using cleaning, balancing, and data augmentation techniques, resulting in a final
dataset of 3,816 images, increasing both diversity and quality.Model engineering, where the
pre-trained VGG16 architecture on ImageNet was implemented, optimizing hyperparameters
and adjusting classification layers to fit the required task.Model evaluation, where training was
conducted on the Google Colab platform, yielding a model with optimal performance. The final
evaluation showed an overall accuracy of 99.73% and a minimal loss of 0.78%, surpassing
previous studies with similar configurations. Additionally, the zero-shot learning technique was
applied to assess the model’s generalization ability using data collected from real-world
environments, achieving an accuracy of 75%. The developed model optimizes pesticide use,
enhances productivity, and promotes agricultural sustainability. Therefore, it is recommended
to expand the dataset with images obtained in real-world environments and explore its

integration with mobile technologies.

Keywords: VGGL16, accuracy, convolutional neural networks, image classification,
CRISP-ML(Q), bacterial spot.



3. Introduccién

La inteligencia artificial (1A) ha transformado significativamente diversas areas del
conocimiento siendo la vision por computadora uno de los campos con mayor impacto en los
ultimos afos, por lo que las redes neuronales convolucionales (CNN) se han consolidado como
una herramienta clave para la clasificacion y anéalisis de imagenes esto debido a su gran
capacidad para identificar patrones complejos de forma automatizada y eficiente. Actualmente
son algunos modelos existentes que permiten realizar este tipo de tarea por lo que en la presente
investigacion se centra especificamente en la arquitectura VGG16 aplicada a la clasificacion de
iméagenes de hojas de tomate afectadas por la mancha bacteriana, enfermedad causada por
Xanthomonas spp. [1] la cual representa una amenaza para la calidad y produccion agricola.
Este modelo es reconocido por su capacidad de aprendizaje profundo y su eficacia en tareas de
clasificacion lo que lo convierte en una opcion adecuada para abordar este tipo de problemas
[24].

El presente trabajo se fundamenta en investigaciones previas las cuales han explorado
el uso de redes neuronales convolucionales para clasificar imagenes agricolas. Estudios
recientes como [3], [4], [5] y [6] demostraron la eficacia de arquitecturas como AlexNet, ResNet
y VGG en tareas similares, aunque presentaron desafios relacionados con la complejidad
computacional y la adaptabilidad frente a diferentes conjuntos de datos. Por lo que la seleccion
de la arquitectura VGG16 como base para esta investigacion se centro en los estudios [7], [8],
[9] y [10] los cuales destacan el equilibrio entre simplicidad y rendimiento del arquitectura lo
que la convierte en una opcion adecuada para abordar problemas como el mencionado
anteriormente.

El modelo propuesto busca adaptarse a las necesidades del sector agricola mediante el
desarrollo de una solucion tecnoldgica que permita optimizar la deteccion temprana de la
mancha bacteriana permitiendo a los agricultores tomar decisiones informadas sobre el manejo
de sus cultivos. Esto generara una reduccion del uso de pesticidas, un aumento en la eficiencia
de la produccion y una mejora en la sostenibilidad de las practicas agricolas promoviendo la
innovacidn en el sector e impulsando su competitividad en un mercado globalizado. Por lo que
surge como pregunta de investigacion: ;Qué porcentaje global de acierto se obtendra al
clasificar imagenes de la mancha bacteriana en la hoja del tomate de rifion ajustando el modelo
preentrenado VGG16?

Para dar respuesta a la pregunta en cuestion se establece como objetivo principal
determinar el porcentaje global de acierto que se obtendra al clasificar imagenes de la mancha

bacteriana ajustando el modelo preentrenado para ello se adaptaron fases de la metodologia



CRISP-ML(Q) con el fin de permitir el desarrollo de las tareas necesarias para ajustar y evaluar
el desempefio del modelo VGG16 mediante métricas de rendimiento relevantes como exactitud,
sensibilidad y F-1Score partiendo de la implementacion de técnicas de preprocesamiento como
limpieza, balanceo y aumento las cuales combinadas con ajustes especificos de los
hiperparametros permiten mejorar significativamente la capacidad del modelo de clasificar
imégenes en condiciones controladas.

El desarrollo del trabajo de integracion curricular (T1C) se enfocd en cumplir con todas
las fases y tareas definidas por el marco de trabajo para el ajuste, entrenamiento, evaluacion y
analisis de un modelo de aprendizaje automatico ofreciendo una perspectiva innovadora sobre
el uso de redes neuronales convolucionales para la deteccién de enfermedades en cultivos,
especificamente la mancha bacteriana en la hoja de tomate. Su relevancia radica en la aplicacion
practica de tecnologias avanzadas para resolver problemas criticos dentro del sector agricola
contribuyendo al desarrollo de soluciones sostenibles y eficientes que beneficien tanto a los
agricultores como al medio ambiente, esto no solo responde a las necesidades actuales del
sector, sino que también abre nuevas posibilidades para el uso de la inteligencia artificial en la
agricultura moderna.

Los beneficios destacados del presente trabajo de integracion curricular incluyen el
desarrollo de un conjunto de imagenes de hojas de tomate afectadas por la mancha bacteriana
estandarizado y enriquecido mediante técnicas de balanceo y aumento de datos, el cual puede
ser utilizado en futuras investigaciones facilitando la replicacion y entrenamiento de nuevos
modelos sin la necesidad de ajustar manualmente estas técnicas. Asi mismo, se destaca la
obtencién de un modelo empaquetado completamente funcional basado en la arquitectura
VGG16 y disefiado especificamente para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana

en la hoja de tomate.



4. Marco teorico

4.1.  Antecedentes

Actualmente las redes neuronales convolucionales han sido una de las tecnologias con
mayor uso para la clasificacion de imagenes, estas son consideradas como una de las técnicas
mas favorables de la vision por computadora [2]. Hoy en dia son algunos los modelos existentes
que permiten realizar este tipo de tarea, siendo el caso de VGG16 propuesto por K. Simonyan
y A. Zisserman de la Universidad de Oxford, el cual consta de 16 capas, 13 capas CNN y 3
capas totalmente conectadas, fue entrenado con el conjunto de datos ImageNet, el mismo que
cuenta con 1,4 millones de imagenes pertenecientes a 1000 clases, segun el articulo "Very
Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition™ este modelo logra alcanzar
el 92.7% de precision [3].
4.1.1 Mancha bacteriana

La mancha bacteriana o “Bacterial spot”, es una patologia causada por algunas especies
de la bacteria Xanthomonas spp [1], esta resulta dificil de controlar cuando las condiciones
climaticas permiten su multiplicacién. En la Figura 1 se puede observar la caracteristica
principal de esta enfermedad, misma que consiste en la aparicion de pequefias manchas oscuras
en hojas, tallos o frutos las cuales pueden ocasionar deformaciones reduciendo la calidad del
producto [4]. Este tipo de pat6geno puede sobrevivir acompafiado de malas hierbas, ingresa en
las plantas sanas a través de estomas o heridas, debido a condiciones himedas la infeccion logra

desarrollarse con mayor facilidad [5].

Figura 1 Hoja de tomate afectada por la mancha bacteriana [75]

Algunos de los sintomas comunes son [4]:
e Lesiones de color verde palido o amarillo con margenes irregulares en la superficie superior

de los foliolos.



e Crecimiento de hongos debajo de las lesiones.

Actualmente esta enfermedad se ha convertido en una amenaza constante para los
agricultores, puesto que afecta la calidad del producto reduciendo asi la capacidad de
produccion [6]. Es fundamental el constante monitoreo, ya que al detectarla en etapa temprana
puede ser tratada con la menor cantidad de quimicos, prevaleciendo la calidad del producto. Sin
embargo, debido a la gran cantidad de productos sembrados es dificil realizar un monitoreo
continuo y equitativo ya sea por falta de personal o tiempo, dando como resultado sembrios mal
diagnosticados [7].

4.2. Fundamentacion Teorica
4.2.1. Inteligencia artificial

El concepto de inteligencia artificial aborda maltiples tecnologias las cuales permiten a
las maquinas sentir, actuar y aprender [8]. Uno de los conceptos iniciales se obtuvo durante la
prueba de Turing, en la cual se definio a la 1A como la capacidad de comunicacién entre humano
y maquina donde el criterio de juicio es binario [9]. En la actualidad, esta se considera como la
ciencia e ingenieria de crear maquinas inteligentes, relacionada con la tarea de utilizar
ordenadores para comprender la inteligencia humana, teniendo en cuenta que la A no se limite

a métodos biolégicamente observables [10].
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Este concepto ha logrado tener un impacto mayor, tal como sucedié con las
computadoras en la era de la informacion, convirtiendo a la 1A en un pilar fundamental de la
tecnologia en la era contemporénea [9]. En la Figura 2 se observa como se conectan y agrupan
algunos de los conceptos importantes de la inteligencia artificial.
4.2.1.1 Machine Learning

Es una rama de la inteligencia artificial, la cual funciona a través de algoritmos que
dotan a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser programados, permiten analizar
grandes cantidades de datos, extraer patrones y elaborar predicciones [11]. Esta disciplina fue
propuesta en 1959 con un enfoque de vision por computadora, implica un proceso de
aprendizaje basado en la experiencia, donde el rendimiento del modelo se mide a través de
métricas que permiten determinar la precision y comportamiento del mismo, ya sea en un

ambiente real o controlado [12].
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Figura 3 Enfoques de Machine Learning [80]

En la Figura 3 se observa los 3 enfoques de machine learning, aprendizaje supervisado
el cual utiliza algoritmos que requieren la divisién de los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba [11]. El no supervisado se enfoca en identificar caracteristicas ocultas en los datos de
entrada [13]. Finalmente, el aprendizaje por refuerzo el cual se basa en la toma de decisiones y
mejora continua de las acciones a través de prueba y error [14].



4.2.1.2 Transfer Learning

Esta técnica tiene su origen en la investigacion cognitiva, la cual sostiene que el
conocimiento puede transferirse entre tareas relacionadas con el fin de mejorar el desempefio
de una nueva tarea [15]. Dentro de las ciencias de la computacion el Transfer Learning o
“Aprendizaje por transferencia” se ha convertido en una de las técnicas mas utilizadas por los
expertos, puesto que permite trasladar el conocimiento adquirido en un dominio fuente a un
dominio objetivo, asumiendo que los dominios de los datos de entrenamiento y prueba pueden
no ser los mismos [16]. Esta técnica se compone de un conjunto de métodos, los cuales se basan
en utilizar pesos de modelos previamente entrenados para realizar una tarea especifica, los
cuales sirven como base para futuras adaptaciones y desarrollo de modelos que realicen tareas
nuevas [17].
4.2.1.3 Deep Learning

El aprendizaje profundo utiliza multiples capas de neuronas que constan de estructuras
complejas con el fin de encontrar caracteristicas de alto nivel, de manera que el modelo pueda
transformarlas en la salida esperada [13]. Este término fue introducido por primera vez en 1986
en el aprendizaje automatico por Dechter y en el 2000 por Aizenberg en las redes neuronales
artificiales [18]. Este tipo de aprendizaje se basa en la extraccién manual de caracteristicas lo
que facilita las tareas de clasificacion lineal, mostrando un rendimiento eficiente en el
reconocimiento de imagenes, voz y comprension del lenguaje natural [12].

Para la clasificacion de imagenes, este tipo de aprendizaje procesa la imagen de entrada
para inicialmente obtener caracteristicas de bajo nivel, sin embargo, en niveles superiores se
obtienen caracteristicas mas complejas con el fin de generar la salida del modelo. Dentro de un
modelo enfocado en deep learning, las etapas que se realizan son extraccion y transformacion
de caracteristicas [19].
4.2.1.4 Vision por computador

Denominada también “vision artificial”, implica una serie de fases para proporcionar al
ordenador la capacidad de percibir y comprender una imagen, imitando el proceso que los seres
humanos realizan [20]. Dentro de sus principales funciones se encuentran los algoritmos de
andlisis, procesamiento, ademas de comprension de imagenes y videos [21]. Aunque la
arquitecturay etapas de estos sistemas son dependientes de su aplicacion, existen algunas etapas
generales que se pueden percibir en la mayoria de aplicaciones, estas son [22]:

e Adquisicion de imagen
e Preprocesamiento

e Segmentacion



e Representacion y descripcion
e Reconocimiento e interpretacion

En la Figura 4 se muestra las areas relacionadas con la vision por computador.
Actualmente estos son aplicados en diversos campos, tales como medicina, robdética e industria,

esto a través de medicion, correccion, reconocimiento o deteccion de fallas [20].

Human

Vision

Figura 4 Areas relacionadas con vision por computador [82]

4.2.1.5 Redes neuronales convolucionales

Los investigadores Hubel y Wiesel en la década de 1950 modelaron la corteza visual
animal, dando inicio al desarrollo de este modelo [23]. Las redes neuronales convolucionales
son consideradas una herramienta Optima para el procesamiento de imagenes, video, voz y
audio [2].
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Figura 5 Arquitectura de una red neuronal convolucional [25]

En la Figura 5 se presenta la arquitectura de una red neuronal convolucional con su
respectiva jerarquia entre capas, las cuales permiten identificar caracteristicas en las entradas
otorgadas, las primeras capas detectan lineas y curvas mientras que las capas mas profundas

reconocen formas mas complejas, estas pueden ser rostros, siluetas de animales u objetos [23].
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Este tipo de red toma como entrada los pixeles de una imagen, si esta se encuentra en
escala de grises es considerada de un canal, mientras que una imagen a color necesita de 3
canales [24]. Es importante tomar en cuenta el ancho y alto de los pixeles obtenidos como
entrada para el calculo de las neuronas [25].

e Modelo VGG16

Se caracteriza por ser una red de alto rendimiento conocida por su simplicidad y
complejidad computacional menor en comparacion con arquitecturas de aprendizaje profundo
como ResNet e Inception [26]. Esta consta de 16 capas divididas en 5 bloques y una seccion de
capas completamente conectadas, contiene 2 capas convolucionales en el bloque 1y 2, 3 capas
convolucionales en el blogue 3, 4 y 5, el tamafio para el nlcleo de convolucion es de 3*3 y
ReLu es la funcion de activacion que utiliza después de cada convolucion [3]. Al final del
blogue cada uno tiene una agrupacién maxima, cuyo tamafio del ndcleo es de 2*2, donde el
resultado final se obtiene utilizando la funcion softmax [22].

Fue desarrollada por el Grupo de Visualizacion y Geometria de la Universidad de
Oxford [26], se utiliz un conjunto de datos de ImageNet, el cual cuenta con 1,4 millones de
imagenes pertenecientes a 1000 clases, debido a la gran cantidad de datos el entrenamiento fue
durante semanas y se utilizo GPUs NVIDIA Titan Black [27].

En la Figura 6 se presenta los componentes que forman la arquitectura del modelo
VGG16.
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Figura 6 Arquitectura VGG16 [24]

VGGL16 se especializa en la detectar patrones y caracteristicas locales en imagenes
utilizando capas convolucionales profundas, estas estan disefiadas para aprender y extraer
caracteristicas que van desde niveles basicos hasta avanzados [26]. Las capas iniciales se
encargan de identificar elementos simples como bordes y texturas utilizando filtros de

convolucion de 3*3, mientras que las capas convolucionales posteriores combinan las
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caracteristicas simples para reconocer formas y patrones mas complejos aprovechando la
profundidad y estructura jerarquica del modelo [28].
4.2.1.6 Métricas
Matriz de confusion
Es una métrica sencilla de emplear que permite resumir el rendimiento del algoritmo de
clasificacion, indica en las columnas el nimero de predicciones realizadas para cada clase,
mientras que en sus filas presenta el nimero de instancias reales de cada una [29]. Esta requiere
interpretacion manual para conocer el rendimiento de los algoritmos o modelos, visualizando
los aciertos y errores que el modelo esté teniendo a la hora de realizar el proceso de aprendizaje
[5].
En la Figura 7 se presenta los componentes de la matriz de confusién, mismos que se
describen a continuacion [29]:
e Verdaderos positivos (True positives VP): Datos positivos correctamente reconocidos por
el sistema.
e \erdaderos negativos (True negatives VN): Datos negativos que fueron correctamente
reconocidos.
e Falsos positivos (False positives FP): Datos negativos que son reconocidos por el sistema
COmo positivos.

e Falsos negativos (False negatives FN): Datos positivos reconocidos por el sistema como

negativos.
Prediccion -'
Positivos Negativos
2 | Positivos Verdaderos Falsos
b= Positivos (VP) | Negativos (FN)
-.-u
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)
Figura 7 Matriz de confusion [31]
Exactitud

Es una de las métricas mas utilizadas por investigadores debido a su facilidad de calculo
y comprension para evaluar el desempefio del modelo con respecto a una clase especifica [30],

matematicamente es la proporcién entre el niumero total de instancias y las instancias
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clasificadas correctamente [24]. En la Ecuaciéon 1 se presenta la formula para calcular la

exactitud:
Ecuacién 1 Férmula para el calculo de la exactitud
Accuracy = e+ v
VP+FP+FN+VN
Precision

Mide el nimero de datos que fueron reconocidos correctamente sobre el total de
predicciones (verdaderos o falsos) [29], proporcionado el porcentaje de casos positivos que
fueron correctamente identificados [30]. En la Ecuaciéon 2 se presenta la formula para calcular

la precision:
Ecuacion 2 Férmula para el célculo de la precision
Precisic 4s
recision = ————
VP + FP
Sensibilidad

Medida que permite conocer el desempefio de un clasificador con respecto a falsos
negativos [31], es decir la proporcion de casos positivos que fueron clasificados correctamente
[30]. Para obtener matematicamente dicho valor se toma los verdaderos positivos respecto a la
suma entre dicho valor con los falsos negativos [29]. En la Ecuacion 3 se presenta la formula
para calcular la sensibilidad:

Ecuacion 3 Férmula para el calculo de la sensibilidad

VP

recall = VP+—F]V

4.2.1.7 Conjunto de datos PlantVillage

Para la presente investigacion se utiliz6 el repositorio Kaggle, el cual se enfoca en deep
learning y cuenta con una variedad de conjuntos de datos [32], tal como “PlanVillage” mismo
que puede ser adquirido a través del siguiente enlace

https://www.kaggle.com/datasets/mohitsingh1804/plantvillage.

Este dataset es un conjunto de datos publico de 54.305 imagenes de hojas de plantas
enfermas y sanas recogidas en condiciones controladas, las imagenes abarcan 14 especies de
cultivos, entre ellas: manzana, arandano, cereza, uva, naranja, melocotén, pimiento, patata,
frambuesa, soja, calabaza, fresa y tomate [32]. Este dataset contiene imagenes de 17
enfermedades bésicas, 4 enfermedades bacterianas, 2 enfermedades causadas por mohos, 2
enfermedades viricas y 1 enfermedad causada por un acaro, de las cuales 12 especies de cultivos

tienen imagenes de hojas sanas que no estan visiblemente afectadas por enfermedades [33].
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En la Tabla 1 se presenta la cantidad de iméagenes adquiridas para esta investigacion,
destacando las afectadas por la mancha bacteriana, mismas que son determinantes para el
entrenamiento del modelo.

Tabla 1 Cantidad imagenes obtenidas del dataset [33]

Healthy Bacterial Spot

Imégenes hojas de
1273 1702
tomate

4.2.1.8 Balanceo de datos
Submuestreo (Undersampling)

En la Figura 8 se muestra graficamente la técnica de submuestreo la cual consiste en
equilibrar los datos a través de la eliminacion de instancias de la clase mayoritaria dicho proceso

se puede realizar de forma aleatoria dejando a cada clase con una cantidad de datos similar [34].

Label 0 Label 1 Label 1 Label 0

Figura 8 Submuestreo para el balanceo de datos [79]

Sin embargo, por la pérdida de datos que se genera esta adquiere un bajo rendimiento
dando origen al submuestreo informativo el cual permite eliminar Unicamente los patrones
insignificantes, manteniendo asi los datos con mayor importancia [2].
4.2.1.9 Técnicas de aumento de datos

Estas consisten en aplicar transformaciones a las imagenes, manipulando la posicién de
las mismas o los valores de intensidad [35], por lo que a continuacion se describe las técnicas
de aumento de datos utilizadas en la presente investigacion.

Transformaciones fotométricas
e Ajuste de brillo, contraste y color

Este tipo de técnicas consiste en modificar el contenido de pixeles de las imagenes
conservando su estructura espacial de acuerdo a funciones especificas se cambia la composicion
de los canales RGB [36], esto se realiza ajustando el porcentaje de brillo, contraste o color de

la imagen dando origen a datos con caracteristicas nuevas. Sin embargo, en casos cuya
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caracteristica principal es una colorimétrica, emplear esta técnica podria no resultar dptima

puesto que se perderia informacion de la imagen [37].

En la Figura 9 se muestra un ejemplo de la aplicacion de esta técnica.

Source

Figura 9 Ajuste de brillo, contraste y color [39]

Transformaciones geométricas

Las técnicas mas utilizadas para aumento de datos, son aquellas basadas en operaciones
geométricas basicas, ya que permiten incrementar el tamafio del conjunto de datos mejorando
su diversidad [37].

e Voltear (Flipping)

Consiste en invertir la imagen a lo largo de uno de sus ejes sea vertical u horizontal,
siendo este Gltimo una de las variaciones mas comunes [35]. En la Figura 10 se presenta la
aplicacion de volteo horizontal, este resulta sencillo de aplicar y ha demostrado ser util en
datasets como CIFAR-10 e ImageNet [38], permitiendo mejorar la capacidad de los modelos
para reconocer diferentes patrones en imagenes.

A B

Figura 10 Aplicacion de la técnica de volteo. La imagen (A)
presenta la imagen original y la imagen (B) muestra la
imagen una vez aplicada la técnica [84]
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e Recorte (Cropping)

Esta técnica selecciona al azar una parte aleatoria o especifica de una imagen eliminando
aquellas partes innecesarias e incrementando el conjunto de datos con imagenes nuevas [38].
Ademas de equilibrar el conjunto de datos esta técnica permite mejorar la generalizacion del
modelo y reducir el sobreajuste del mismo, obteniendo resultados Optimos durante el
entrenamiento de los modelos [36]. En la Figura 11 se presenta un ejemplo de la aplicacién de

esta técnica indicando la imagen original, asi como el resultado.

A

=

Figura 11 Aplicacion de la técnica de recorte. La imagen (A) presenta la imagen original y la
imagen (B) muestra la imagen una vez aplicada la técnica [37]

e Rotacién (Rotation)

Esta consiste en girar las imagenes sin afectar su contenido, para ello se establece un
angulo especifico lo que genera nuevas imagenes [36]. Es importante tener en cuenta que la
seguridad de esta técnica se determina por el parametro del grado de rotacion, puesto que a

medida que aumenta la rotacion las etiquetas de los datos cambia [39]. En la Figura 12 se

presenta ejemplos de imagenes a las cuales se les aplico la técnica de rotacion.

Figura 12 Aplicacion técnica de rotacion [37]
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4.2.1.10 Hiperparametros
Optimizador Adam

Este optimizador es uno de los mas utilizados dentro del aprendizaje automatico puesto
que muestra mayor robustez y una estabilidad 6ptima durante el proceso de entrenamiento [40].
Utiliza dos momentos principales para ajustar los pardmetros del modelo, el primer momento
se encarga de la velocidad de actualizacion de los pardmetros, mientras que el segundo contiene
informacidn acerca de la varianza de las gradientes [41].

Tasa de aprendizaje (Learning rate)

Valor que varia entre 0,1 y 0,0001, el cual para la actualizacion de los parametros se
multiplica por el valor de la gradiente [42]. Este controla el tamafio de los pasos del modelo en
cada iteracion, es decir define la velocidad con la que aprende durante el entrenamiento [43].
Decaimiento del peso (Weight decay)

Técnica de regularizacion la cual permite reducir el sobreajuste de los modelos [44], se
obtiene multiplicando cada peso por un factor A (0 < A < 1), esto durante el descenso de
gradiente en cada época [45].

Programador de tasa de aprendizaje (Scheduler Learning rate)

Técnica que permite ajustar la tasa de aprendizaje durante el proceso de entrenamiento
del modelo [45], es decir controla cuanto se ajustan los pesos del modelo [42].

Epocas (Epoch)

Consiste en el namero de iteraciones que el modelo realiza sobre los datos [46], teniendo
en cuenta que entre mas veces se entrene el modelo este tiene mayor aprendizaje. Sin embargo,
si se define un valor elevado de épocas el modelo puede presentar un sobreajuste [42].

4.2.2 Metodologia CRISP-ML(Q)

CRISP-ML(Q) es un marco de trabajo para el desarrollo de modelos de machine
learning [47], propuesto para ayudar a abordar proyectos de manera eficaz. En la Figura 13 se
presentan las fases con las que esta metodologia cuenta, las cuales van desde la comprension

de los datos hasta el monitoreo y mantenimiento [48].
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Figura 13 Proceso del ciclo de vida machine learning [47]

4.2.2.1 Fases

En la Tabla 2 se describe cada una de las fases involucradas en el desarrollo e

implementacion de modelos machine learning, ademas de los aspectos clave que garantizan la

calidad y rendimiento del modelo durante su ciclo de vida.
Tabla 2 Fases de la metodologia CRISP-ML(Q) [47]

FASE

DESCRIPCION

Comprensién de datos y
negocio

Identifica el alcance y los criterios de éxito que tendra la aplicacion,
ademas de verificar la calidad de los datos, asegurando asi la viabilidad
del proyecto [49]. Es importante que la documentacion obtenida sea
revisada con el fin de clasificar y definir las tareas de la siguiente etapa
[50].

Ingenieria de los datos

El objetivo principal es preparar los datos para la siguiente fase,
realizando tareas de seleccion, estandarizacion y limpieza de datos [47].
La identificacion de caracteristicas se realiza mediante el uso de filtros
sean envolventes o integrados, descartando aquellas muestras que no
satisfacen los requisitos de calidad de los datos [50].

Durante la limpieza de datos se detecta y corrige los errores para la fase
de estandarizacidn, la cual unifica los datos de entrada para evitar riesgos
de datos erroneos, creando canales de transformacién para el
preprocesamiento de datos [51].

Ingenieria del modelo

Esta fase define los modelos de aprendizaje automatico que se
implementaran en produccién, incluye tareas como la seleccion,
especializacion y entrenamiento del modelo [50]. Dependiendo de la
tarea a realizar se pueden utilizar modelos previamente entrenados,
aplicando métodos de aprendizaje para obtener un modelo final con la
capacidad de realizar una tarea especifica [49].
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FASE DESCRIPCION
Se evalla el rendimiento del modelo entrenado haciendo uso de un
dataset de prueba [69]. Ademas, permite asegurar la robustez y
reproducibilidad del modelo, teniendo en cuenta los criterios de éxito
obtenidos [51].
Una vez alcanzados los criterios de éxito, el modelo puede
implementarse en un entorno de preproduccion [8]. Para ello se define
el hardware de inferencia, se evalta el modelo en un entorno de pruebas
Despliegue en linea como las A/B y se desarrolla pruebas de aceptacion y usabilidad
del usuario [50]. Ademas, se puede generar un plan alternativo para
interrupciones del modelo y la implementacion de estrategias para la
ejecucion gradual de nuevas versiones [51].
Esta fase asegura la efectividad del modelo una vez que este ha sido
Monitoreo y puesto en produccion, aplicando cambios necesarios 0 procesos de
mantenimiento actualizacion [49]. Ademas, evalla el rendimiento que este tiene frente
a los cambios realizados y el entorno en el que se encuentra [51].

Evaluacion de modelos
de aprendizaje
automatico

4.2.3 Tecnologias y herramientas

Para el desarrollo de la presente investigacion el uso de herramientas y tecnologias es
esencial para alcanzar los objetivos planteados, ya que optimizan los procesos y mejoran la
precision de resultados.
Google Colaboratory

También conocido como “Colab” es un proyecto cuyo objetivo se centra en la
investigacion del aprendizaje automatico [52]. Este es un servicio alojado en la plataforma
Google Cloud el cual se basa en Jupyter Notebooks y proporciona un tiempo de ejecucion
configurado para deep learning e inteligencia artificial como TensorFlow, Matplotlib y Keras
ademas de un tiempo de ejecucion acelerado por GPU [53].
Opencv

Open Source Computer Vision es una biblioteca de codigo abierto introducida por Intel,
disefiada para resolver problemas de vision por computadora [54]. Se caracteriza por sus
funciones escritas en lenguaje C, lo que permite que sea utilizada de manera libre tanto para
aplicaciones comerciales como privadas [55]. Esta hace uso de la libreria “Numpy”, la cual
posee una sintaxis similar a MATLAB convirtiéndola en una herramienta eficaz para realizar
operaciones numéricas, al transformar en matrices de Numpy todas las estructuras matriciales
de OpenCV permite una integracion éptima con bibliotecas como SciPy y Matplotlib [56].
OpenCV se centra en aplicaciones de vision por computadora a través de soluciones
innovadoras, aplicada en campos como la interaccion hombre-computador, reconocimiento de

objetos y gestos, seguimiento de movimiento y la robética mévil [57].
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Pytorch

Es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por el laboratorio Al Research de
Facebook la cual se basa en “Torch” [58]. Es una herramienta 6ptima para los desarrolladores
e investigadores de machine learning, ya que proporciona una plataforma flexible, eficaz y facil
de usar para la creacion y entrenamiento de modelos de inteligencia artificial, utilizando
gréaficos de calculo dindmico y facilitando célculos tensoriales eficientes en GPU [59]. Esta
biblioteca es una de las mas utilizadas dentro del &mbito académico e industrial debido a la
sintaxis intuitiva que maneja, asi como la capacidad de combinar arquitecturas complejas
(DNN, CNN y RNN) con aplicaciones avanzadas como el reconocimiento de voz [60].
Lenguaje de programacion Python

Python fue disefiado en 1991 por Guido Van Rossum a partir de su experiencia con otros
lenguajes experimentales [24], este es un lenguaje de programacion de alto nivel, cuya jerarquia
permite la escritura de programas donde la lectura es més facil respecto a otros lenguajes [61].
A través de su entorno interactivo la realizacion de pruebas es eficaz, puesto que permite
detectar errores de programacion que no son percibidos a primera vista, proporcionando la
respectiva informacion para corregirlos [31]

4.3 Trabajos Relacionados

La deteccion temprana de enfermedades en cultivos resulta esencial para el tratamiento
y produccion efectiva de los mismos. Dentro de este contexto la implementacion de sistemas
de vision por computadora y métodos de aprendizaje profundo para la deteccion de
enfermedades sigue en aumento, siendo las redes neuronales convolucionales (CNN) las méas
utilizadas.

En la Tabla 3 se presentan propuestas indagadas las cuales abordan aspectos como la
seleccion de la arquitectura, técnicas transfer learning, segmentacion de imagenes y evaluacion
de modelos preentrenados como parte de desarrollo de estos sistemas. Destacando aquel
proceso que presenta el valor de precision mas alto durante la prediccion realizada y
referenciando cual puede ser el mejor modelo para realizar este tipo de tarea

Tabla 3 Trabajos relacionados. TR: Cadigo distintivo

Cadigo Titulo Resumen

TRO1  Sistema de vision
artificial para la
deteccién de plantas
enfermas mediante
aprendizaje profundo

Este trabajo consiste en la implementacién de un modelo predictivo para
el cual se emplea el enfoque de aprendizaje profundo, este modelo es
capaz de clasificar anomalias causadas por los agentes patdgenos a partir
de fotografias de hojas de las plantas de maiz y jitomate. Ademas, analiza
diferentes redes neuronales convolucionales, sin embargo, selecciona e
implementa la red MobilNetV2, la cual genera un modelo ligero y
demuestra tener un gran desempefio al realizar la clasificacion de
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Codigo

Titulo

Resumen

imagenes. Para el respectivo entrenamiento del modelo se utiliz6 un
conjunto de datos que cuenta con un total de 15.711 imagenes y logra
obtener una precision del 99.65% [62].

TRO2

A VGG-19 Model
with Transfer

Learning and Image
Segmentation

for Classification

of Tomato Leaf
Disease

El presente articulo propone un modelo de clasificacion de imagenes
segmentadas, el cual utiliza un conjunto de datos obtenido de la base de
datos PlantVillage, el mismo que cuenta con un total de 16.010 imagenes
de hojas de tomate, estas se segmentan mediante el espacio de color HSV
para extraer regiones de hojas y fondos negros, dicha segmentacion sirve
para sincronizar el fondo de las imagenes obtenidas. Para el
reentrenamiento en capas posteriores del modelo se aplica transferencia
de aprendizaje con el modelo VGG19 lo que permite reducir el tiempo
de entrenamiento, el mismo que logra alcanzar el 99.72% de precision
demostrando la eficacia que llega a tener el modelo propuesto. Este
enfoque puede ser aplicado a la clasificacion de otros conjuntos de datos,
destacando su potencial para conjuntos mas complejos [63].

TRO3

Detection of disease in
tomato plant

using Deep Learning
Techniques

Este trabajo aborda la revision de la eficiencia de las arquitecturas de
aprendizaje profundo para la deteccion de plagas y enfermedades en
tierras de cultivo, se utiliza un conjunto de datos denominado
“PlantVillage” de 4506 imagenes las cuales son obtenidas de distintos
conjuntos de datos. Ademas, 1090 imagenes de hojas de tomates
infectadas por tizon temprano, enrollamiento de la hoja, septoriosis de la
mancha foliar y mancha bacteriana son capturadas en tiempo real. Para
identificar las plagas y enfermedades mediante detectores profundos se
emplean diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo, segun el
estudio la arquitectura de aprendizaje profundo Faster R-CNN
combinada con ResNet proporciondé un mejor rendimiento en
comparacion con R-FCN y SSD. Por lo que propone una deteccion
automatizada de enfermedades: Faster R-CNN con ResNet como una
solucién viable para que los productores detecten en etapa temprana cada
una de las enfermedades antes mencionadas, obteniendo valores de
precision del 92.25%, 88.57%, 81.41%, 78.44% y 64.09%
respectivamente para cada clase predicha [64].

TRO4

Redes neuronales
convolucionales para
la deteccion y
clasificacion de
enfermedades de
plantas basadas en
imagenes digitales

El presente estudio emplea la arquitectura AlexNet para clasificar
enfermedades en hojas, utiliza el dataset PlantVillage compuesto por
40000 imagenes de hojas sanas y enfermas, las cuales son utilizadas para
el respectivo entrenamiento del modelo. Se logra identificar 9 especies
de plantas y 24 enfermedades alcanzando una exactitud del 98.90%,
siendo este el valor mas significativo respecto a las demas arquitecturas
comparadas. Ademas, demuestra que al utilizar las capas de activacion
de la arquitectura AlexNet se puede realizar una deteccion y
segmentacién de lesiones presentes en la hoja de la planta de manera
eficaz y rapida, sin tener la necesidad de recurrir a procesos monétonos
de entrenamiento [65].

TRO5

Comparacion de
arquitecturas de redes
neuronales

El presente trabajo se centra en el ajuste de modelos comparando
distintas arquitecturas CNN, tales como AlexNet, GoogleNet,
InceptionV3, ResNet18 y ResNet50. El conjunto de datos que se utiliza
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Codigo

Titulo

Resumen

convolucionales para
la clasificaciébn de
enfermedades en el
tomate

se obtiene del dataset PlanVillage, este cuenta con un total de 18,160
imagenes, compuesto por 9 clases con enfermedades y una clase sana.
Durante el proceso de entrenamiento y evaluacion de cada modelo, se
realiza un analisis estadistico multiclase, este se basa en la exactitud,
precision, sensibilidad, especificidad, F-score, area bajo la curva y la
curva de caracteristicas operativas del receptor, obteniendo valores de
precision significativos. Para AlexNet se logra el 98.93%, el 98.65% para
Inception V3, 99.06% para ResNet18, 99.2% para ResNet50 y para el
modelo de GoogleNet se alcanzé el 99.72% de AUC y 99% de
sensibilidad, demostrando que este modelo es el mas eficaz para la
clasificacion de enfermedades en el tomate [66].

TRO6

Deteccion de
enfermedades foliares
con arquitecturas de
redes neuronales
convolucionales

El presente estudio trata sobre la evaluacion de modelos preentrenados
para predecir enfermedades en plantas de diferentes clases del conjunto
de datos PlantVillage, de los cuales dos modelos mostraron resultados
similares en las métricas de precision: Xception lideréd con un 92%,
seguido por VGG16 con un 91%. Por otro lado, ResNet50V2 obtuvo un
85%, MobileNetV2 alcanzd un 72%, y el rendimiento mas bajo fue para
InceptionV3 con un 71%. Sin embargo, VGG16 super6 a Xception en
términos de eficiencia de procesamiento, ya que demostré el mejor
desempefio en términos de tiempo, lo que sugiere que, a pesar de tener
menos profundidad, es mas eficiente para esta tarea especifica [67].

TRO7

Plant Disease
Detection using Al
based VGG-16 Model

Este estudio presenta el modelo de red neuronal convolucional VGG-16
para detectar enfermedades en las plantas, con el fin de permitir a los
agricultores tomar medidas oportunas con respecto al tratamiento que
esta requieren. Para llevar a cabo este proposito, se seleccionaron 19
clases distintas de enfermedades de plantas, recopilando 15.915
imagenes del conjunto de datos Plant Village para el respectivo
entrenamiento y desarrollo de pruebas.

Segun los resultados experimentales, el modelo propuesto es capaz de
alcanzar una precision del 95,2%, con una pérdida en las pruebas de s6lo
0,4418, lo que indica que este modelo establece una direccion clara hacia
la deteccion de enfermedades en plantas basada en aprendizaje profundo
[68].

TRO8

Development of
efficient CNN model
for tomato crop disease
identification

Este articulo presenta un modelo simplificado de red neuronal
convolucional que consta de 8 capas ocultas y utiliza el conjunto de datos
PlantVillage, el cual es publicamente accesible. EI modelo propuesto
supera a los enfoques convencionales de aprendizaje automatico y a los
modelos preentrenados, logrando una precision del 98,4%. El conjunto
de datos utilizados contiene 39 clases de diversos cultivos, tales como
manzanas, patatas, maiz, uvas, entre otros. Ademas, incluye 10 clases
gue representan enfermedades presentes en el cultivo del tomate de
rifidn. Aungue los métodos tradicionales de aprendizaje automatico
alcanzan una precisién superior del 94,9% con k-NN, la maxima
precision del 93,5% se logra con VGG16 siendo este un modelo
preentrenado. Para mejorar el rendimiento de la CNN propuesta, se
implementd un preprocesamiento de imagenes el cual permite ajustar el
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Codigo Titulo Resumen
brillo mediante un valor aleatorio dentro del ancho de la imagen después
de realizar aumentos a la misma, donde el modelo propuesto muestra un
rendimiento destacado en conjuntos de datos distintos a PlantVillage,
obteniendo una precision del 98,7% [69].

TR0O9 Plant leaf damage La presente investigacion se centra en descubrir enfermedades de las
detection using plantas de tomate y papa en una etapa temprana, esto a través de la
convolution neural implementacion de redes neuronales convolucionales como AlexNet y
network models VGG16. Para el respectivo entrenamiento utiliza el conjunto de datos

PlantVillage, compuesto por 3580 imagenes de hojas de plantas de
tomate y 2150 imagenes de hojas de plantas de papa, durante el proceso
de entrenamiento y validacion se logra obtener una precision del 84.7%
para el modelo AlexNet, mientras que para el modelo VGG16 se logra
alcanzar 96.5% de precision, demostrando que este presenta mayor
eficacia al momento de realizar la prediccion [70].

TR10  Transfer Learning El presente articulo propone un modelo que predice enfermedades en
VGG16 Model for hojas de tomate, 9 clases enfermas y 1 clase sana. Este utiliza imagenes
Classification of del conjunto de datos PlanVillage, a su vez emplea aprendizaje por
Tomato Plant Leaf transferencias con VGG16 con el fin de extraer caracteristicas por cada
Diseases: imagen. Para evitar el sobreajuste debido a la dimensionalidad, se aplican
A Novel Approach for técnicas de reduccién como el Analisis de componentes principales
Multi-Level (APC) y la seleccion de caracteristicas Boruta, esto permite alcanzar una
Dimensional precision del 95.68% con MLP y 95.79% con VGG16 [71].

Reduction

TR11 A Deep Learning- Los modelos de aprendizaje profundo han tenido un gran aporte dentro
Based Approach in de la clasificacion de enfermedades en plantas, por lo que en este estudio
Classification and se aplican modelos preentrenados como AlexNet, VGG16, GoogleNet,
Validation of Tomato MobileNetv2 y SgyeezeNet. Para el entrenamiento y obtencién de las
Leaf Disease predicciones requeridas, se utilizd el conjunto de datos PlanVillage,

alcanzado una precision del 99.17% con VGG16, mismo que se validd
con imagenes capturadas en KVKN, India [72].

TR12  Detection and Los métodos manuales para deteccion de enfermedades en su gran

Categorization of mayoria son inconsistentes por lo que el rendimiento del cultivo de

Tomato Leaf Diseases
Using Deep Learning

tomate se ve afectado, el uso de redes neuronales convolucionales para
este tipo de actividades resulta eficaz. El presente estudio implementa
VGG16, ResNet50 y MobileNetVV2 como modelos para clasificar 10
categorias de enfermedades en las hojas de tomate, estos al ser evaluados
lograron alcanzar precisiones del 68.98% para ResNet50, 90.84% para
MobileNetV2 y 90.19% para VGG16. Sin embargo, este Gltimo modelo
presentd el mejor rendimiento en una proporcion de 80:20, demostrando
la viabilidad de utilizar modelos superficiales para clasificar
enfermedades en hojas de tomate [7].

4.3.1 Conclusion sobre los trabajos relacionados

La revision bibliografica presentada en la Tabla 3 aborda enfoques que han contribuido

al avance en la clasificacién de enfermedades en plantas, especificamente en cultivos de tomate.
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En lo estudios TR04, TR0O6 y TRO7 se resalta el uso de aprendizaje por transferencia, esta
técnica aprovecha las caracteristicas preentrenadas de modelos complejos reduciendo los
tiempos de entrenamiento y mejorando la precision de los modelos. Esta técnica ha sido
fundamental para adaptar modelos como VGG16 a tareas especificas, demostrando su eficacia
y versatilidad en varios escenarios.

Por otro lado, los trabajos TR01, TR08, TR11 y TR12 resaltan la importancia de las
técnicas de aumento de datos y ajuste de hiperparametros de modelos ya entrenados, ya que
estos permiten ampliar y diversificar los datasets originales, mejorando el rendimiento y
capacidad de generalizar de cada modelo con el fin de obtener 6ptimos resultados. Para definir
el conjunto de datos adecuado para el proceso de entrenamiento, los estudios TR04, TR0O6 y
TRO7 resaltan el uso del dataset PlantVillage, el cual ha sido uno de los méas utilizados para
entrenar y evaluar modelos de aprendizaje profundo, proporcionando una base solida y aceptada
para la clasificacion de imagenes de hojas enfermas.

Finalmente, los estudios TR05, TR09 y TR10 utilizan la matriz de confusion para la
obtencién de la precision del modelo a través de una evaluacion detallada del rendimiento, lo

que permite medir su efectividad en situaciones reales.
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5. Metodologia
En la presente seccion se detallan las tareas y métodos utilizados para el desarrollo del
trabajo de integracion curricular (TI1C). La seccion 5.1 aborda el area de estudio empleada para
el desarrollo de la investigacion, la seccion 5.2 detalla el procedimiento requerido para dar

alcance a los objetivos planteados y, finalmente en la seccidon 5.3 se presenta los recursos
cientificos y técnicos utilizados en el desarrollo del TIC.
5.1.  Area de estudio

En la Figura 14 se presenta el area geografica donde se desarroll6 el trabajo de
integracion curricular titulado “Creacion de un modelo para la clasificacion de imagenes de la
mancha bacteriana en la hoja de tomate utilizando el modelo VGG16” realizado durante el
periodo académico octubre 2024 — febrero 2025. Este se llevd a cabo en la Universidad
Nacional de Loja, Facultad de la Energia, las Industrias y los Recursos Naturales no Renovables
en la carrera de Ingenieria en Computacion, ubicada en la Av. Pio Jaramillo Alvarado y

Reinaldo Espinosa Loja, Ecuador con coordenadas latitud: -4.030184, y longitud: 79.199314.
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Figura 14 Ubicacidn de la carrera de Ingenieria en
Computacion

5.2. Procedimiento

Para el desarrollo de los objetivos planteados en el TIC se utiliz6 como marco de trabajo
CRISP-ML(Q) el cual se estructur6 en tres fases, Ingenieria de los datos, Ingenieria de modelos
de aprendizaje automatico y Evaluacion de modelos. En la primera fase se obtuvo el conjunto

de datos aplicando técnicas de limpieza, balanceo y aumento. En la fase de ingenieria de
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modelos de aprendizaje automatico se ajustd el modelo preentrenado VGG16, adaptando

hiperparametros y cambiando el optimizador de aprendizaje. Finalmente, en la evaluacion de

modelos se obtuvo el porcentaje global de acierto a través de la validacion del modelo obtenido

dando alcance al objetivo general planteado.

5.2.1 Objetivo 1: Ajustar el modelo VGG16 para la clasificacion de imagenes de la
mancha bacteriana en la hoja de tomate de rifién.

Para el alcance del presente objetivo se adaptaron las fases de ingenieria de datos e
ingeniera de los modelos de aprendizaje automatico, las cuales se enfocan en la preparacion de
datos para posteriormente trabajar con los modelos de aprendizaje automatico.

Fase 1: Ingenieria de datos
Tarea 1: Identificar y recolectar imagenes de la hoja de tomate en repositorios

Para la obtencion de los conjuntos de entrenamiento y test se realizé una busqueda en
el repositorio Kaggle!, para la seleccién del dataset se considerd la revision bibliografica
mencionada en la seccion 4.3 del marco tedrico mismo que fue utilizado en estudios
relacionados. Una vez seleccionado el dataset de estudio PlantVillage se identifican las carpetas
gue contienen imagenes de hojas sanas como afectadas por la mancha bacteriana, manteniendo
un conjunto inicial para entrenamiento con un total de 2.975 imagenes y 743 imagenes para
test, como se detalla en la Tabla 5 del apartado 6.1 de los resultados. La obtencion de estos
conjuntos de datos permite que el modelo aprenda a identificar patrones distintivos asociados
con la mancha bacteriana en la hoja de tomate lo que permite evaluar su desempefio de manera
objetiva en un conjunto de validacion independiente.

Tarea 2: Procesamiento de los datos

Para optimizar el proceso de entrenamiento del modelo se realizo limpieza, balanceo y
aumento de datos, cuyos resultados se presentan en la subseccion 6.1.2. Dentro de la limpieza
del conjunto de datos se eliminé aquellas imagenes de baja resolucion o pixeladas, lo que redujo
el conjunto de datos inicial a un total de 2958 iméagenes distribuidas en 1272 para la clase sano
y 1686 para hojas infectadas tal como se detalla en la Tabla 6 de la subseccion 6.1.2.1. A
continuacion, se aplicd la técnica de undersampling para equilibrar las clases al reducir el
namero de imagenes en la clase mayoritaria generando un nuevo conjunto de datos cuya
informacion se encuentra detallada en la Tabla 7 de la subseccion 6.1.2.2 esto con el fin de

evitar sesgo durante el entrenamiento del modelo.

! Enlace repositorio Kaggle https://www.kaggle.com/
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Finalmente, se utilizaron pautas de los trabajos relacionados [73], [69], [72], [7] para
definir las técnicas de aumento adecuadas para incrementar la diversidad del conjunto de datos.
Se aplico dichas técnicas en el 50% de las imagenes balanceadas, estas incluyeron recorte,
rotacion aleatoria de 15° para generar variabilidad en la orientacion, ajuste de brillo y contraste
para resaltar detalles especificos y el volteo horizontal para crear imagenes reflejadas, dando
como resultado un conjunto de datos con 3816 imagenes conforme se detalla en la Tabla 8 de la
subseccion 6.1.2.3. Una vez finalizado el procesamiento de los datos la calidad y diversidad del
conjunto de datos incrementd, lo que permitié que el modelo tenga mayor generalizacion.
Tarea 3: Division del dataset

El conjunto de datos obtenido en la tarea 2 se dividié en conjuntos de entrenamiento y
validacion en una proporcion de 80/20, tal como se muestra en la Figura 30 del apartado 6.1.3
de la seccion de resultados. Para ello se utiliz6 una seleccion aleatoria en Pytorch definiendo
una semilla con el fin de permitir la reproducibilidad del proceso asegurando que el modelo
tuviera la cantidad de datos necesaria para aprender y generalizar.

Fase 2: Ingenieria de modelo

Esta fase se detalla en los apartados 6.1.4 y 6.1.5 de la seccion de resultados
implementando VGG16 el cual es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda
preentrenada en ImageNet, cuyo objetivo es reutilizar sus capas para extraer caracteristicas de
las imagenes y ajustar las capas de clasificacion para que realicen una nueva tarea, en este caso
clasificar las imagenes de hojas de tomate afectadas por la mancha bacteriana.

Tarea 4: Ajustar hiperparametros de modelo VGG16

El uso de un modelo preentrenado como VGG16 facilito la extraccion de caracteristicas
complejas para la clasificacion de imagenes de hojas de tomate sanas como afectadas por la
mancha bacteria. Para el proceso de entrenamiento se ajusto ciertos hiperparametros como la
tasa de aprendizaje, el uso de betas para controlar la estabilidad y el valor del decaimiento de
los pesos para la regularizacion del modelo, empleando CrossEntropyLoss como funcion de
pérdida y el algoritmo Adam como optimizador. Ademas, con la finalidad de optimizar recursos
el modelo fue disefiado para ejecutarse en GPU o CPU.

En la Tabla 11 de la subseccion 6.1.4 de los resultados se detallan los valores de los
hiperparametros utilizados en los distintos experimentos que se realizo.
Tarea 5: Entrenar el modelo

Para el entrenamiento del modelo se configuraron hiperparametros los cuales se detallan

en latarea 4 de la seccion 6.1.4 de los resultados, esto con el fin de controlar la clasificacion de

las clases y la actualizacion de los pesos del modelo definiendo posteriormente el nimero de
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iteraciones para el proceso de aprendizaje. En el apartado 6.1.5 se detallan los resultados

obtenidos al entrenar los modelos para ello se utiliz6 el entorno de Google Colab mismo que

proporciona una interfaz 6ptima y adecuada.

5.2.2 Objetivo 2: Evaluar el modelo entrenado a través de la precision global de acierto
al clasificar imégenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate de rifién.

Para el desarrollo del presente objetivo se adapté la fase de Evaluacion de modelos de
aprendizaje automatico con el fin de obtener el porcentaje de la precision global del modelo al
clasificar iméagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate, los resultados obtenidos se
detallan en la seccion 6.2.

Fase 3: Evaluacion del modelo

En esta fase se utilizan métricas de rendimiento como la sensibilidad, precision, F1-
Score y exactitud esto con la finalidad de identificar cual de los modelos resulta el mejor para
la tarea de clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate.

Tarea 6: Evaluar el modelo entrenado en el conjunto de entrenamiento

Durante el entrenamiento de los modelos se realizo la evaluacion de cada uno utilizando
el conjunto de datos generado para la validacion, mismo que se detalla en las graficas de la
seccion 6.1.5 de los resultados. En esta etapa se obtuvo las respectivas curvas de aprendizaje
las cuales permitieron visualizar como los modelos aprenden progresivamente a lo largo de
cada iteracion, donde por cada experimento realizado se obtuvieron valores de pérdida cercanos
a 0y precisiones superiores al 90% (ver seccion 6.2.1).

Tarea 7: Seleccionar del mejor modelo

En base a los resultados que se detallan en la Tabla 15 del apartado 6.2.1 se
seleccionaron los modelos con las mejores métricas obtenidas durante la validacion, lo que dio
como resultado que los mejores modelos obtenidos por experimento sean elegidos para evaluar
su rendimiento en un conjunto de prueba.

Tarea 8: Evaluar el rendimiento del modelo utilizando el conjunto de prueba

Se utilizo el conjunto de prueba adquirido del repositorio digital Kaggle el cual se detalla
en el apartado 6.1.1 el cual contiene imagenes no vistas previamente por los modelos. En la
subseccidn 6.2.3 se detalla los resultados obtenidos en esta etapa, en la cual para determinar el
modelo mas optimo se utilizo la matriz de confusion para analizar el rendimiento en términos

de aciertos y errores.
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Tarea 9: Medir la precision global de acierto durante la clasificacion de imagenes de la
mancha bacteriana en la hoja de tomate

Calcular métricas como la precision global de acierto (exactitud), sensibilidad
(sensitivity), puntuacién F1 (F1-Score) y precision permitié determinar cuél de los modelos
obtenidos es el méas eficaz para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana en la hoja
de tomate. Para obtener estas métricas se tomo en cuenta los valores de cada matriz de confusion
cuyo resultado se detalla en el apartado 6.2.4, estos valores proporcionan una evaluacién
integral del rendimiento del modelo.
Tarea 10: Seleccionar modelo final

Basandose en los resultados del apartado 6.2.4 se selecciondé como modelo final aquel
con mejor balance entre las métricas de rendimiento, siendo el experimento 2 el que alcanzo un
alto desempefio al presentar un equilibrio éptimo entre precision y sensibilidad.
Tarea 11: Aplicacion de la técnica Zero-Shot Learning al modelo definitivo

Para evaluar la capacidad del modelo final de clasificar iméagenes obtenidas en un
entorno real se implemento la técnica Zero-Shot Learning, este enfoque se utilizd para
comprobar la generalizacion del modelo con imagenes que no formaron parte del conjunto de
datos inicial. Como se presenta en el apartado 6.2.6 la recoleccion de estas imagenes dio como
resultado un conjunto de datos con un total de 32 imagenes las cuales fueron utilizadas para la
validacion del modelo, a su vez se obtuvo el porcentaje de la precision global de acierto
mediante el uso de la matriz de confusion.
Tarea 12: Documentacion de resultados

Para realizar la documentacion respectiva de los modelos y seleccién del mas 6ptimo
para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate se tomd en
cuenta los resultados obtenidos durante el entrenamiento (ver seccion 6.1.5) y evaluacion de
cada uno utilizando el conjunto de prueba (ver seccion 6.2.3). Ademas, utilizando la matriz de
confusion se analizaron las métricas de rendimiento con el fin de determinar el modelo final.
5.3 Recursos
5.3.1 Cientificos
e Meétodo experimental

Este método permitié adaptar las fases de la metodologia CRISPL-ML(Q) propuesta
para el desarrollo de la presente investigacion, estas permitieron el tratamiento de los datos para

la creacién del dataset final, el entrenamiento y evaluacion de los modelos obtenidos.
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e Entrevista

Realizada al Ing. Oscar Cumbicus misma que se encuentra en el Anexo 1 esta permitié
comprender el uso de las redes neuronales convolucionales profundas, asi como su importancia
y aplicacion dentro del campo agricola justificando el problema técnico.

e Técnicas de aumento de datos

La implementacion de técnicas de aumento de datos como rotacion, recorte y ajustes de
brillo y contraste a las imagenes obtenidas como conjunto de datos lo que permitié incrementar
la cantidad de datos lo que proporciond mayor generalizacion del modelo. Estas técnicas se
pueden visualizar en el apartado 6.1.2.3 de la seccion de resultados.

e Ajuste Fino (Fine Tuning)

Esta técnica permitio el ajuste y adaptacion del modelo VGG16 para la clasificacion de
imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate, realizando distintas configuraciones de
hiperparametros con el fin de obtener resultados optimos del modelo en la clasificacion de las
clases.

e Precision global de acierto

Esta métrica permitio evaluar el modelo ajustado proporcionando una medida directa
de la eficacia con la que modelo esta clasificando los datos, es decir que proporcion de las
predicciones realizadas son correctas.

5.3.2 Hardware

En la Tabla 4 se detallan las especificaciones del dispositivo electronico utilizado para

el desarrollo del trabajo de integracidn curricular.

Tabla 4 Especificaciones de dispositivo utilizado para el desarrollo del TIC

Componente Detalle

Marca Dell

Modelo Inspiron 14 5000

orocesador Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU @ 1.60GHz
1.80 GHz

Tarjeta gréfica NVIDIA GeForce MX150

Memoria 8 GB

Sistema operativo Windows 10 Home

Disco duro 500 GB
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5.3.3 Técnicos
e Google Colab

Debido a su capacidad computacional y facilidad de uso fue utilizado como herramienta
para el procesamiento de los datos, la definicion de la arquitectura, entrenamiento y validacién
del modelo.
e Google Drive

Se utilizé Google Drive para organizar y gestionar los datos para el entrenamiento y test
del modelo, asi como almacenamiento de los modelos generados durante la fase de
entrenamiento.
e Kaggle

Repositorio digital de datos el cual proporcioné el conjunto de datos para el
entrenamiento y test del modelo, tal como se presenta en la seccion 6.1.1 de los resultados.
e Pytorch

Al ser una biblioteca de cddigo abierto la cual permite definir y modificar redes
neuronales de manera intuitiva esta fue utilizada para el desarrollo del codigo de entrenamiento
del modelo para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate.
5.4 Participantes

Para el desarrollo del trabajo de integracion curricular fue necesaria la participacion de
las siguientes personas:
e Jennifer Elizabeth Quizhpe Hurtado como autora para el desarrollo del Trabajo de

Integracién Curricular conforme a los objetivos planteados en los apartados 5.2.1y 5.2.2.
e Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda como director del Trabajo de Integracion Curricular,
el cual realizé las correcciones y supervision del desarrollo de las tareas planteadas para la

culminacion del mismo.
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6. Resultados

En la siguiente seccion se presentan y detallan los resultados obtenidos durante la
ejecucion de los objetivos especificos, las actividades desarrolladas se establecieron en la
seccion 5 de metodologia las cuales se centraron en la preparacion de datos, desarrollo,
entrenamiento y evaluacion del modelo.

6.1 Objetivo 1: Ajustar el modelo VGG16 para la clasificacion de imagenes de la mancha
bacteriana en la hoja de tomate de rifion.

Para la ejecucion de este objetivo se adaptaron las fases de Ingenieria de datos e
Ingenieria del modelo de la metodologia CRIPS-ML(Q), por lo que a continuacion se detallan
los resultados obtenidos:

Fase 1: Ingenieria de datos
6.1.1 Tarea 1: Identificar y recolectar imagenes de la hoja de tomate en repositorios
como Kaggle, estas deben ser sanas o infectadas por la mancha bacteriana.

Para el proceso de entrenamiento y validacion del modelo se obtuvo el conjunto de datos
PlantVillage®” el cual se adquirié del repositorio digital Kaggle. En la Figura 15 se presenta la
divisdin de los 2 directorios “train” y “val”, siendo el segundo el que se utilizo para el test del
mejor modelo obtenido durante el proceso de entrenamiento. Este conjunto ha sido utilizado en
estudios previos sobre clasificacion de imagenes, debido a la cantidad de datos que contiene los

cuales pertenecen a diferentes cultivos con sus respectivas enfermedades.

2 Enlace dataset https://www.kaggle.com/datasets/mohitsingh1804/plantvillage
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PlantVillage (2 directories) ca 2

About this directory

Plant Village dataset is a public dataset of 54,305 images of diseased and healthy plant leaves collected under controlled conditions (
PlantVillage Dataset). The images cover 14 species of crops, including: apple, blueberry, cherry, grape, orange, peach, pepper, potato,
raspberry, soy, squash, strawberry and tomato. It contains images of 17 basic diseases, 4 bacterial diseases, 2 diseases caused by
mold (comycete), 2 viral diseases and 1 disease caused by a mite. 12 crop species also have healthy leaf images that are not visibly
affected by disease

5 05

train val

38 directories 38 directories

Figura 15 Directorios del dataset "PlantVillage"

Una vez adquirido el conjunto de datos general, se realizd una exploracion de datos
permitiendo identificar las imagenes pertenecientes a las clases de interés para la investigacion.
En la Figura 16 se presenta las clases seleccionadas como conjunto de datos, los cuales

pertenecen al cultivo de tomate siendo hojas sanas como afectadas por la mancha bacteriana.

PlantVillage Dataset - 720 New Note
Data Card Code (280) Discussion (6)  Suggestions (0)
PlantVillage (15 directories) -

O 5 5 5 5

Pepper__bell__Bacteri...

997 files

5

Tomato_Bacterial_spot
2127 files

5

Tomato_Spider_mites_..

1676 files

Pepper__bell__healthy
1478 files

5

Tomato_Early_blight
1000 files

5

Tomato__Target_Spot
1404 files

Potato___Early_blight
1000 files

5

Tomato_Late_blight
1904 files

5

Tomato__Tomato_Yello...
3209 files

Potato__Late_blight
1000 files

5

Tomato_Leaf_Mold
952 files

5

Tomato__Tomato_mos...
373 files

Potato__healthy
152 files

O

Tomata_Septoria_leaf_...
1771 files

O

Tomato_healthy
1591 files

Figura 16 Clases seleccionada del conjunto de datos "PlantVillage™ utilizadas
para entrenamiento y validacion del modelo
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Obtenido el dataset general se seleccioné la clase “Tomato Bacterial Spot” y
“Tomato_healthy” obteniendo un total de 2975 para el entrenamiento y 743 imagenes para
validacién del modelo. En la Tabla 5 se detalla la cantidad especifica de imagenes por cada
clase.

Tabla 5 Cantidad de iméagenes recolectadas para entrenamiento y validacion

Clase Nro de iméagenes Nro de imégenes

para entrenamiento para validacién
Healthy 1273 318
BacterialSpot 1702 425
2075 743

En la Figura 17 se presenta una muestra de las imagenes obtenidas de los conjuntos de

datos, estan son de hojas de tomate sanas como de las afectadas por la mancha bacteriana.

%%
._.,. 2%
06d98f32-c416- 06d99389-13fd- 6a198118-1387- 6c60e843-43e5-
4a79-81df-8e64f 4fd1-8734-eb82 400d-bfb8-c112 4983-a406-a77b

8bb7779__GCRE eab57ce3__UF.G 7df2570d__GCR 82d294e2_ UF.G
C_Bact.Sp 3083 RC_BS_Lab Leaf... EC_Bact.Sp 5885 RC_BS_Lab Leaf ...

000bf685-b305- 00bce074-967b- 0a0d6a11-ddd6- a31e630-0d98-

408b-91f4-3703 4d50-967a-31fd 4dac-8469-d5f6 416b-b0e4-88a8

0f8e62db_ GH_ aa35e688_ RS_ 5afSafca_ RS_HL 8aad1dc5_ RS_
HL Leaf 308.1 HL 0223 0555 HL 9653

t I 6c300ff6-c94d-4 6¢1529dd-54cb- 6cb5947¢-d06a- 6cf1c4d7-d99f-4
0a9986e6-b629- Oaacdad5-c9b9- 0b5cfce2-38fd-4 065-8354-73a14 4e3d-924b-7f05 4114-932e-calb 70-a003-37054e

Figura 17 Imagenes de hojas de tomate del conjunto de datos "PlantVillage" donde la imagen (A)
pertenece a la clase Sano mientras que la imagen (B) a la clase mancha Bacteriana

6.1.2 Tarea 2: Procesamiento de los datos aplicando limpieza, balanceo y técnicas de
aumento.
6.1.2.1 Limpieza de datos
Con el fin de obtener resultados 6ptimos durante el entrenamiento del modelo se
eliminaron aquellas imagenes pixeladas o de baja resolucion para ello se aplico la libreria
OpenCV. En la Figura 18 se presenta el codigo utilizado para definir si una imagen es borrosa,
el cual convierte a escalas de grises las imagenes del dataset calculando la varianza de cada
imagen con el fin de medir los cambios de intensidad de pixeles para posteriormente comparar

con valor del umbral ingresado en la funcion, determinando asi si una imagen es borrosa o no.
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Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen
Imagen

Sin embargo, para definir si existe alguna imagen pixelada se obtiene las dimensiones

(ancho y alto) de cada una comparandolas con el valor del umbral ingresado, en caso de ser

menor esta es considerada de baja resolucién. En la Figura 18 se presenta el cddigo utilizado

para identificar si una imagen esta pixelada o no.

En

es_borrosa(image, threshold=150.0):

gray image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

variance = cv2.laplacian(gray_image, cv2.CV_64F).var()
urn variance < threshold

es_pixelada(image, threshold=150):
height, width = image.shape[:2]
return height < threshold or width < threshold

Figura 18 Cdodigo para limpieza de los datos

la Figura 19 se presentan los resultados obtenidos al aplicar los filtros mencionados,

se eliminaron aquellas iméagenes que se consideraron de baja calidad generando un nuevo

conjunto de datos.

borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:
borrosa eliminada:

En

filtros.

/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/7688c6b6-910a-4f6f-854e-e00bf11ceSb  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/830824a7-c51d-477e-b987-19ae4d388f48  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/8c780548-b142-4d08-b98d-22492ef5cc4f__ UF.GRC_BS_Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/94532bf7-7d74-455a-8526-938c93da@d63  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/9b1443e6-25d@-4dbb-a3f4-b586d7cced9f  UF.GRC_BS_Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/a58a9c80-0f76-42ac-8185-a734ead17286_ GCREC Bact.Sp
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/bc541201-4a3b-446f-af60-ea26285893c8_ UF.GRC_BS_Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/c742e379-a56a-44b5-96d@-1918dd2cb2c9_ GCREC Bact.Sp
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/c9c0a326-c894-4cea-94cb-bc240bb3be23  GCREC Bact.Sp
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/d36baaa6-29eb-4bc6-8f05-252fdceee6fc_ UF.GRC_BS_Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/ed56df83-84fb-4189-a5d2-3a6dal8a224d  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/1a56d84b-c@15-45ea-a041-500d5adcc339  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/1d83362f-5ea5-404-aa21-dfff@e99aff7  UF.GRC BS Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/3aa676b8-1a95-41cb-8b98-bf498970133e_ UF.GRC_BS_Lab
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/542e3014-3c3c-40c2-bf7e-7328715302e4  GCREC Bact.Sp
/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TESIS/dataset/train/TomateManchaBacteriana/55b8f3a6-d613-4437-860b-dc50459dde7c  UF.GRC BS Lab

Figura 19 Resultado de la limpieza de datos

la Tabla 6 se detalla la cantidad de imagenes que fueron descartadas al aplicar los

Tabla 6 Cantidad de iméagenes descartadas al aplicar limpieza de datos

Clase Nro de imagenes descartadas
Healthy 1
BacterialSpot 16

17

Inicialmente el conjunto de datos contaba con un total de 2975 imagenes, 1273 de la

clase healthy y 1702 de la clase bacterialSpot. En la Tabla 7 se detalla la cantidad de imagenes
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obtenidas al realizar la limpieza de datos generando un total de 2958 imagenes para el
entrenamiento del modelo.

Tabla 7 Cantidad de imagenes obtenidas al aplicar limpieza de datos

Clase Nro de imagenes limpias
Healthy 1272
BacterialSpot 1686

2958

6.1.2.2 Balanceo de datos

El conjunto de imagenes para el entrenamiento del modelo se encuentra desbalanceado,
por lo que se aplica la técnica undersampling para equilibrar la cantidad de imagenes en cada
clase. Esta técnica consiste en eliminar instancias de la clase mayoritaria, por lo que es necesario
conocer la cantidad de imagenes existentes en cada una, donde aquella con menor cantidad se
convierte en referencia para reducir la otra clase al mismo tamafo. En la Figura 20 se presenta

el codigo utilizado para balancear la cantidad de iméagenes en cada clase.

def undersample dataset(dataset):
class_counts = Counter([sample[1] for sample in dataset])
min_class = min(class counts, key=class counts.get)
min_count = class_counts[min_class]

class indices = {class label: [] for class label in class counts.keys()}

for idx, (data, label) in enumerate(dataset):
class_indices[label].append(idx)

undersampled indices = []
for label, indices in class indices.items():
if len(indices) > min_count:
undersampled indices.extend(np.random.choice(indices, size=min_count, replace=False)
else:

undersampled indices.extend(indices)

return Subset(dataset, undersampled indices)

Figura 20 Cadigo para balanceo de datos

Una vez eliminadas las instancias de la clase mayoritaria se obtiene un conjunto de datos
equilibrado, este proceso garantiza que el modelo no tenga sesgo al limitar el namero de
imagenes a la cantidad disponible en la clase minoritaria permitiendo asi que el modelo aprenda
con la misma cantidad de instancias. En la Tabla 8 se detalla la cantidad de imagenes generadas

al balancear cada clase.
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Tabla 8 Cantidad de imagenes obtenidas al aplicar balanceo de datos

Clase Nro de imagenes balanceadas
Healthy 1272
BacterialSpot 1272

2544

6.1.2.3 Aumento de datos

Una vez balanceados los datos se obtiene aleatoriamente el 50% de las imagenes con el
fin de aplicar las técnicas de aumento mencionadas en la seccion 5 de metodologia. Para ello
se utilizé la biblioteca Pytorch lo que generd nuevas imagenes por cada una de las originales,
incrementando considerablemente el dataset. El 50% de datos a los cuales no se les realiza
transformaciones son almacenados junto a las nuevas imagenes generadas, dando origen al
dataset final con el cual se realizé el proceso de entrenamiento el modelo. En la Tabla 9 se
detalla la cantidad de imagenes seleccionadas para aplicar las técnicas de aumento que se
mencionan a continuacion.

Tabla 9 Cantidad imagenes seleccionadas para aplicar técnicas de aumento

Conjunto Cantidad imagenes

Imagenes seleccionadas 1272

e Recorte
En la Figura 21 se presenta el cddigo utilizado para aplicar recorte en las imagenes, esta
técnica consiste en recortar una porcion aleatoria de la imagen redimensionandola a un tamafio

especifico como el de 224*224 pixeles.

transforms.RandomResizedCrop(224, scale=(0.8, 1.9)),

Figura 21 Codigo para aplicacion de recorte

En la Figura 22 se presenta un ejemplo de las imagenes resultantes al aplicar esta técnica

destacando las caracteristicas mas relevantes de la imagen.
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Figura 22 Aplicacién de la técnica de recorte. En la imagen (A) se presenta la
imagen original mientras que la imagen (B) muestra el resultado obtenido al
recortar la imagen con una proporcién entre el 80% y 100%.

e Rotacion

Esta técnica consiste en establecer un giro aleatorio obteniendo como resultado una
nueva imagen con grado de rotacion en este caso de 15° en cualquier direccion, generando
mayor diversificacion en el conjunto de datos. En la Figura 23 se muestra el resultado obtenido
al aplicar la técnica mencionada.

A B

Figura 23 Aplicacion de la técnica de rotacion. En la imagen (A) se presenta
la imagen original mientras que la imagen (B) muestra el resultado obtenido
al girar la imagen
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En la Figura 24 se presenta el cddigo empleado para la aplicar esta técnica en el cual se
utilizé de la libreria Pytorch, esta permite la lectura de las iméagenes de cada clase del conjunto

de datos para posteriormente aplicar el giro de la imagen original.

transforms.RandomRotation(15),

Figura 24 Caodigo para aplicacion de rotacion aleatoria
de 15°

e Brillo, contraste y saturacion

Esta técnica se centrd6 en la aplicacién de Colorlitter el cual permite ajustar
aleatoriamente el brillo, contraste, saturacion y matiz de las iméagenes. Para el contraste se
establecié un valor de 0.1 como multiplicador, lo que significa que los valores de intensidad de
los pixeles escalan en un 10 resaltando las diferencias de intensidad. Para el brillo se asigna un
valor de 0.1 el cual se suma a cada pixel desplazando la intensidad general de la imagen. En la
en la Figura 25 se presenta el cddigo utilizado para ajustar los valores de brillo, contraste y
saturacion en las imagenes.

transforms.ColorJitter(brightness=0.1, contrast=0.1, saturation=0.1, hue=0.02),

Figura 25 Caodigo de ajuste del brillo y contraste en las imagenes

Esta combinacion de ajustes permite crear variaciones en las imagenes, simulando
distintas condiciones de iluminacion lo que mejora la robustez del modelo. En la Figura 26 se
presentan un ejemplo del resultado obtenido al modificar la intensidad de brillo y contraste en

las imagenes del conjunto de datos.

A B

Figura 26 Aplicacion de ajustes de brillo y contraste. En la imagen (A) se presenta |
imagen original mientras que la imagen (B) muestra el resultado obtenido al aplicar
los ajustes mencionados.
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e \olteo

Para aplicar esta técnica se utilizd la biblioteca torchvision.transform la cual permite
realizar un giro horizontal en las imagenes invirtiendo la imagen a los largo del eje Y de manera
aleatoria con una probabilidad del 50%. Esta funcién asegura que cada imagen tenga una
version reflejada lo que aumenta la diversidad del conjunto de datos y mejora la capacidad del
modelo para generalizar. En la Figura 27 se presenta el codigo utilizado para realizar el volteo

horizontal de las imégenes.

for file in selected files:
image path = os.path.join(root, file)

image = cv2.imread(image path)

flipped img = cv2.flip(image, 1)
flipped img path = os.path.join(class dir, f"{os.path.splitext(file)[®
cv2.imwrite(flipped img path, flipped img)

total imagenes += 1
Figura 27 Codigo para aplicar técnica de volteo horizontal

En la Figura 28 se presenta el resultado de la transformacion realizada, donde la imagen

A es aquella a la cual se aplicd la técnica de volteo.

A

25
50
75
100
125
150
175

200

Figura 28 Aplicacion de la técnica de volteo. En la imagen (A) se presenta la imagen original
mientras que la imagen (B) muestra el resultado obtenido al voltear la imagen.

La aplicacién de estas técnicas de aumento en el 50% del conjunto de datos de

entrenamiento dio como resultado la obtencion total de 3816 imagenes para el entrenamiento
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del modelo generando asi un dataset® con mayor cantidad de datos lo que permite mayor
generalizacion. En la Tabla 10 se detalla la cantidad exacta de imégenes pertenecientes a cada
clase.

Tabla 10 Cantidad de imagenes totales después de aplicar técnicas de aumento de datos.

Conjunto Cantidad de imégenes
Iméagenes seleccionadas 1272
Imégenes aumentadas 2544

3816

A su vez estas técnicas se aplicaron al conjunto “val” generando un conjunto de datos
con el 50% de imagenes aumentadas y aquellas que no se utilizaron para dicho proceso,
obteniendo un total de 743 imagenes para el test siendo el valor del conjunto original. En la
Figura 29 se presenta el cddigo utilizado para este proceso.

apply augmentation(image):
"""Applies data augmentati

if random.random() < ©.5:

transform = transforms.Compose([
transforms.RandomResizedCrop(224, scale=(@.8, 1.0)),
transforms.RandomHorizontalFlip(p=0.5),
transforms.RandomRotation(15),
transforms.ColorJitter(brightness=0.1, contrast=0.1, saturation=0.1, hue=0.02),
1)
image = transform(image)
image = transforms.Resize( (224, 224))(image)
return image

AugmentedImageFolder(torchvision.datasets.ImageFolder):
__getitem (self, index):
path, target = self.imgs[index]
image = self.loader(path)
image = apply augmentation(image)
if self.transform is not
image = self.transform(image)
return image, target

Figura 29 Cadigo para aplicar técnicas de aumento de datos en el conjunto "val"

6.1.3 Tareas 3: Dividir el dataset obtenido en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba.
El conjunto de datos final se dividio para entrenamiento y validacién en 80/20, donde

el porcentaje de imagenes asignado para cada carpeta. En Pytorch la seleccion de las imagenes

® Enlace al conjunto de datos generado para el entrenamiento del modelo
https://drive.google.com/drive/folders/IRUmM3ewCXH2bGB0O5X27YazA6nclirlVM?usp=sharing
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para la carpeta de entrenamiento y validacion se realizé aleatoriamente segun el tamafio
especificado, previa definicién de una semilla la cual permite que el proceso sea reproducible.
En la Figura 30 se presenta la respectiva gréfica indicando los valores absolutos de cada
categoria junto con sus respectivos porcentajes, las secciones se encuentran diferenciadas por

colores y lineas divisoras.

Validacion (764)

Entrenamiento (3052)

Figura 30 Distribucion del conjunto de datos. Categoria “Entrenamiento”
representa el 80% con un total de 3052 imagenes y el 20% representa la
categoria “Validacion” con 764 imagenes.

Fase 2: Ingenieria del modelo
6.1.4 Tarea 4: Ajustar los hiperparametros del modelo VGG16.

El uso de modelos preentrenados permite aprovechar las caracteristicas aprendidas en
millones de imagenes obteniendo modelos que realizan una tarea especifica. Para el desarrollo
de un modelo que clasifique si una imagen de hoja de tomate esta sana o afectada por la mancha
bacteriana se utilizé una arquitectura VGG16 preentrenada y ajustada para que realice una tarea
binaria, lo que permiti6 aprovechar las capacidades de extraccion de caracteristicas avanzadas
de redes convolucionales profundas. En la Figura 31 se muestra que el modelo se define para
ser entrenado con GPU o CPU asegurando una Optima ejecucién en base a los recursos
disponibles.
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num classes = 2
device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_available()

model = VGGl6FineTune(num classes).to(device)

Figura 31 Caodigo para definir recursos segun la disponibilidad de hardware

Para el proceso de entrenamiento del modelo fue necesario realizar ajuste en
hiperpardmetros de la arquitectura original estableciendo como funcion de pérdida
CrossEntropyLoss siendo esta una de las mas dptimas para problemas de clasificacion
multiclase y, como optimizador del modelo se aplico el algoritmo Adam el cual incluye
regularizacién por descomposicion de pesos y mejora la estabilidad de las actualizaciones del
mismo. Ademas, se utilizé un programador de tasa de aprendizaje, el cual resulta Util para evitar
el sobreajuste y mejorar la capacidad del modelo para generalizar. En la Figura 32 se presenta

el codigo utilizado para definir los valores de los hiperparametros a utilizar.

criterion = nn.CrossEntropyloss()
optimizer = optim.AdamW(model.parameters(), lr=le-4, betas=(0.9, 0.999), weight decay=1e-2)

scheduler = optim.lr scheduler.StepLR(optimizer, step size=7, gamma=0.1)

Figura 32 Codigo para definir valores de los hiperparametros

En la Tabla 11 se detallan los valores de los hiperparametros utilizados en los
experimentos realizados con el fin de optimizar el rendimiento del modelo, cada experimento
se disefio para evaluar el impacto de los hiperparametros en la efectividad del modelo durante
el entrenamiento.

Tabla 11 Valores de los hiperparametros ajustados

Experimentos

Hiperarametros

1 2 3 4 5

Learning rate le-3 le-4 le-5 le-5 le-6

P 0.8 0.9 0.9 0.8 0.9
Betas

B, 0.888 0.999 0.999 0.888 0.999
Weight decay le-3 le-2 le-5 le-6 le-4
Dropout 0.2 0.3 0.4 0.6 0.5
Batch size 32 32 64 32 64
Funcion de

o Relu Relu Relu Relu Relu

activacion
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Experimentos

Hiperarametros

1 2 3 4 5
Algoritmo de
Adam Adamw Adam AdamwW Adam
optimizacién
Capas i . ‘i
P Ninguna Ultimas 5 Ultimas 3 Ninguna Ulilgm blogue
descongeladas (10 capas)

En esta tabla se puede observar como los diferentes valores de learning rate permiten
evaluar su efecto en la convergencia del modelo, donde las combinaciones del pardmetro beta
influye en la adaptacion dinamica de las tasas de aprendizaje afectando la estabilidad y rapidez
con que el modelo converge. Asi mismo con el fin de prevenir el sobreajuste establecieron
valores de decaimiento del peso, esto regula el modelo y mejora la generalizacion frete a datos
desconocidos.

6.1.5 Tarea 5: Entrenar el modelo con el dataset generado

Para la fase de entrenamiento del modelo es necesario configurar los parametros
iniciales donde el nimero de épocas se establecio en un valor de 40 iteraciones. Ademas de las
listas que permitiran el registro de pérdidas y precisiones durante el entrenamiento como la
validacion del modelo, esto con el fin de visualizar a través de graficas los resultados obtenidos
en cada iteracion. En la Figura 33 se presentan los parametros necesarios para inicializar el

proceso de entrenamiento del modelo.

num_epochs
train_losses, val losses = [], []
train_accuracies, val accuracies

best _acc = 6.0
best model path

Figura 33 Parametros iniciales para entrenamiento del modelo
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Establecidos los hiperpardmetros se logré completar el proceso de entrenamiento del
modelo el cual se ejecuto dentro del entorno de Google Colab. En donde, el modelo se establece
en modo entrenamiento a través de la funcion model.train() obteniendo los datos generados en
train_loader y calculando las predicciones en cada época. La pérdida generada en cada iteracion
se calcula utilizando la funcion criterion retropropagando las gradientes y actualizando los
parametros del modelo a través del optimizador. En la Figura 34 se presenta el codigo utilizado

para el entrenamiento de los modelos.

for epoch in range(num_epochs):

model .train()

running_loss = @.0

correct = @

total = @

for images, labels in train_loader:
images, labels = images.to{device), labels.to(device)
optimizer.zero_grad()
outputs = model(images)
loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()
optimizer._step()

running loss += loss.item() * images.size(0)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size(®)

correct += (predicted == labels).sum().item()

train_losses.append(running loss / total)

train_accuracies.append(correct / total)

print(f Epoch [{epoch + 1}/{num_epochs}], Train Loss: {train_losses[-1]:_4Ff}, Train Accuracy: {train_accuracies[-1]:.

Figura 34 Cadigo utilizado para entrenamiento del modelo

Finalizado el proceso de entrenamiento por cada uno de los experimentos definidos se
obtuvo sus valores de precision y pérdida demostrando el comportamiento de aprendizaje
durante las 40 épocas. En la Tabla 12 se presenta un resumen de los resultados obtenidos durante
la ejecucion de distintas épocas detallando que los modelos lograron alcanzar valores entre el
99% y 100% de precision durante esta fase. A continuacidn, se detalla los valores obtenidos
durante el entrenamiento del modelo por cada experimento realizado donde a medida que
avanzan las épocas los valores loss van disminuyendo lo que indica que el modelo esta
aprendiendo y ajustando mejor los datos de entrenamiento. Mientras que la precision (acc)

aumenta con el nimero de épocas alcanzando valores cercanos o iguales a 1.
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Tabla 12 Resultados de pérdida y precision obtenidos por época durante la ejecucion del entrenamiento

del modelo
Experimentos
Epocas
Loss Acc Loss Acc Loss Acc Loss Acc Loss Acc
1/40 0.1369 0.9590 0.0722 0.9721 0.1889 0.9335 0.2539 0.9037 0.6013 0.6710
2/40 0.0733 0.9731 0.0089 0.9974 0.0416 0.9885 0.0652 0.9830 0.3650 0.8748
6/40 0.0466 0.9846  0.0059  0.9987 0.0067 1.0000 0.0126 0.9957 0.0858 0.9833
9/40 0.0109 0.9971 0.0009 1.0000 0.0039 1.0000 0.0070 0.9984 0.0508 0.9898
13/40 0.0051 0.9977 0.0003 1.0000 0.0035 1.0000 0.0028 1.0000 0.0568 0.9875
27/40 0.0012 1.0000 0.0002 1.0000 0.0026  1.0000 0.0037 0.9987 0.0489 0.9934
28/40 0.0025 0.9990 0.0004 1.0000 0.0035 1.0000 0.0044 0.9990 0.0543 0.9895
29/40 0.014 0.9997 0.0001 1.0000 0.0028 1.0000 0.0026 0.9997 0.0527 0.9915
40/40 0.0007 1.0000 0.0003 1.0000 0.0028 1.0000 0.0037 0.9990 0.0519 0.9895

Finalmente el mejor modelo obtenido por experimento se empaquet6 en formato “.pth”
para posteriormente ser utilizado en la fase de evaluacién. En la Figura 35 se muestra la funcion

con la que se almacend el mejor modelo obtenido.

if val accuracies[-1] > best acc:
best acc = val accuracies|[-1]

torch.save(model, best model path)

Figura 35 Funcion para guardar el mejor modelo

En la Tabla 13 se detallan los valores dptimos con respecto a la precision y pérdida

durante el entrenamiento de los modelos.
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Tabla 13 Precision y pérdida obtenidos durante el entrenamiento de cada modelo

Experimentos

1 2 3 4 5
Precision 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9934
Pérdida 0.0012 0.0009 0.0067 0.0028 0.0489

6.2  Objetivo 2: Evaluar el modelo entrenado a través de la precision global de acierto
al clasificar imégenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate de rifion.

Para el desarrollo del presente objetivo se adaptd la fase Evaluacion de modelos de
aprendizaje automatico de la metodologia CRISP-ML(Q), misma que se describe a
continuacion:

Fase 3: Evaluacion del modelo
6.2.1 Tarea 6: Evaluacion del modelo en el conjunto del entrenamiento

En la Figura 36 se puede visualizar la curva de aprendizaje que se logro obtener durante
el entrenamiento del experimento 1% en el cual se obtuvo como pérdida aproximadamente
0.2616 y precision de 0.9228 lo que indica que el modelo con cada iteracion aprende

eficazmente.

Pérdida durante el entrenamiento y validacion Precision durante el entrenamiento y validacion
0.14 4 —— Entrenamiento 1.00 4
Validacion
0.12
0.99 -
0.10
4 c
s 0.08 § 098 /
T B
€ 0,06 \ <
A
0.04 1 _\ 0.971
0.02 -
0.96 —— Entrenamiento
0.00 1 Validacion
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoca Epoca

Figura 36 Gréaficas de pérdida y precisién durante el entrenamiento y validacion del
experimento 1

Sin embargo, durante el entrenamiento de los modelos generados en los experimentos

restantes el comportamiento de aprendizaje se mantiene constante con valores de pérdida

* Entrenamiento del modelo del experimento 1:
https://drive.google.com/file/d/17wIMjHbBz1C7xej8wugXBoNRi3bSSeUV/view?usp=sharing
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cercanos a 0 y precision cercana a 1. En la Figura 37 se presenta la curva de aprendizaje

correspondiente al experimento 2° donde la linea azul corresponde al comportamiento durante

el entrenamiento del modelo y la linea naranja a la validacion del mismo, demostrando que el

modelo tiene un buen desempefio al generar una pérdida baja y precision alta en ambas fases.
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Figura 37 Gréficas de pérdida y precision durante el entrenamiento y validacion del experimento 2

entrenamiento, esto como parte del experimento 3°.

En la Figura 38 se muestra el comportamiento que el modelo obtuvo durante la fase de
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Figura 38 Gréficas de pérdida y precisiéon durante el entrenamiento y validacion del experimento 3

® Entrenamiento del modelo del experimento 2:
https://colab.research.google.com/drive/1Y mahXnh2xEwf8t3TS9TkoQ8ujOLQB9p9?usp=sharing

® Entrenamiento del modelo del experimento 3:
https://drive.google.com/file/d/IW0TDk5QzftOZgPtN zNMXGc650jBRark/view?usp=sharing
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En la Figura 39 se presenta el comportamiento del modelo durante el experimento 47,

demostrando que la curva de aprendizaje obtenida es dptima teniendo como precision valores

superiores al 90% y de pérdida cercanos a 0.
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Figura 39 Gréficas de pérdida y precision durante el entrenamiento y validacion del experimento 4

En la Figura 40 se presenta las graficas de precision y pérdida obtenidas durante la fase

de entrenamiento del modelo generado en el experimento 5.
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Figura 40 Gréficas de pérdida y precisiéon durante el entrenamiento y validacion del experimento 5

" Entrenamiento del modelo del experimento 4:

https://drive.google.com/file/d/1MIDygxst ZOxjAS8KiVco0a8d6QIloPY5a/view?usp=sharing

8 Entrenamiento del modelo del experimento 5:

https://drive.google.com/file/d/1rJeLEOAphlvVSH441SF92xhNVZt4b5gU/view?usp=sharing
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Cada uno de los experimentos que se realiz6 para obtener la arquitectura e
hiperpardmetros dptimos se ejecutaron durante el nimero de épocas definidas con anterioridad
obteniendo valores de precision del 99% asi como valores minimos de pérdida. En la Tabla 14
se detallan los resultados obtenidos en la validacion de los modelos durante la fase de
entrenamiento en la cual se visualiza que los valores de loss iniciales son menores en la mayoria
de los experimentos en comparacién a la Tabla 12 lo que sugiere que el modelo comenz6 con
un mejor ajuste.

Tabla 14 Resultados de pérdida y precision obtenidos por época en la validacion del modelo durante la
fase de entrenamiento

Experimentos

Epocas 1 2 3 4 5
Loss Acc Loss Acc Loss Acc Loss Acc Loss Acc
1/40 0.0640 0.9751 0.0091 0.9961 0.0498 0.9921 0.0519 0.9935 0.4183 0.9437
2/40 0.0330 0.9843 0.0292 0.9882 0.0257 0.9961 0.0310 0.9908 0.2339 0.9764
3/40 0.1060 0.9647 0.0081 0.9974 0.0193 0.9974 0.0262 0.9948 0.1462 0.9869
4/40 0.0327 0.9869 0.0092 0.9987 0.0157 0.9974 0.0137 0.9961 0.1006 0.9921
8/40 0.0225 0.9908 0.0107 0.9974 0.0119 0.9974 0.0098 0.9987 0.0468 0.9948
9/40 0.0236 0.9908 0.0075 0.9961 0.0121 0.9974 0.0092 0.9974 0.0464 0.9948
15/40 0.0242 0.9908 0.0050 0.9961 0.0113 0.9961 0.0082 0.9961 0.0406 0.9948
16/40 0.0212 0.9935 0.0046 0.9974 0.0116 0.9974 0.0086 09974 0.0415 0.9948
36/40 0.0197 0.9921 0.0057 0.9961 0.0115 0.9961 0.0085 0.9961 0.0402 0.9974
37/40 0.0194 0.9921 0.0051 0.9987 0.0119 0.9974 0.0092 0.9987 0.0422 0.9961
40/40 0.0220 0.9935 0.0048 0.9974 0.0113 0.9974 0.0081 0.9961 0.0405 0.9948

En la Tabla 15 se detalla los valores de precision y pérdida obtenidos durante el proceso

de validacion de los modelos, resaltando que estos fueron los mas cercanos a 1.
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Tabla 15 Valor de precision y pérdida obtenidos durante la validacion del modelo

Experimentos

Precision 1 2 3 4 5

Pérdida 0.9935 0.9987 0.9974 0.9987 0.9974
Tiempo de ejecucion 0.0212 0.0092 0.0157 0.0098 0.0402
Precision 74m 29s 28m16s  44m 59s 2im30s  47m 37s

Nota: Experimentos 2 y 4 con precision mayor. Experimentos 3 y 5 precision intermedia
con diferencia minima. Experimento 1 con precisién mas baja con respecto a los demas.

6.2.2 Tarea 7: Seleccionar el mejor modelo

En base a los resultados presentados en la tarea anterior se seleccionaron los 5 modelos
obtenidos como los mejores con el fin de realizar pruebas que permitan obtener la precision
global de acierto, estos son elegidos debido a la diferencia minima de precision que existe entre
ellos cuyo valor fue obtenido durante la validacion del entrenamiento.

6.2.3 Tarea 8: Evaluar el rendimiento del modelo utilizando el conjunto de prueba

Como se menciona anteriormente se evaluaron los 5 modelos generados para lo cual se
utilizé el conjunto de prueba obtenido del dataset PlantVillage denominado “val”, este conjunto
de datos contiene imagenes que no se emplearon en la fase de entrenamiento ni validacion del
modelo. Con el fin de obtener una evaluacion objetiva de la capacidad del modelo para
generalizar se aplicaron las técnicas de aumento mencionadas en la seccion 4.2.1.9 obteniendo
un conjunto de datos® variado y robusto.

Este proceso consistio en calcular métricas de desempefio claves como la precision
global o accuracy la cual mide la proporcion de predicciones correctas que el modelo obtuvo.
Ademas, se emplearon métricas como F1-Score, sensivity y precision con el fin de identificar
el mejor modelo para la clasificacién de imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate.

Finalizada la evaluacion de cada modelo se obtuvo la matriz de confusion la cual
permite visualizar el rendimiento del modelo en términos de aciertos y errores, ademas de
generar los valores respectivos para el calculo de cada una de las métricas mencionadas con
anterioridad. En la Tabla 16 se detallan los valores generados en la matriz de confusion de cada

experimento que se realizo.

% Enlace al conjunto de datos generado para test del modelo
https.//drive.google.com/drive/folders/I1OVFmM4VhyWCJgDuivRkgiL9HEK AETscQL ?usp=sharing
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Tabla 16 Detalle de los valores generados en la matriz de confusion de cada experimento

£ ) . Valores Total
xperimentos imaA
P VP VN Fp FN Magenes
test

1 425 284 0 34 743

2 425 316 0 2 743

3 425 304 0 14 743

4 424 311 1 7 743

5 424 314 1 4 743

En la Figura 41 se muestra el cddigo utilizado para obtener los porcentajes de precision
y pérdida del modelo en la fase del test.

with torch.no grad():
for images, labels in test loader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
outputs = model (images)
loss = criterion(outputs, labels)

running loss += loss.item() * images.size(0)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size(®)

correct += (predicted == labels).sum().item()

all labels.extend(labels.cpu().numpy()
all predictions.extend(predicted.cpu().numpy())

test loss = running loss / total
test accuracy = correct / total

Figura 41 Codigo para obtener la precisiéon y pérdida del modelo durante el test

En la Tabla 17 se detallan los resultados obtenidos en el test'® realizado por cada
experimento, mientras que en la Figura 42 se muestra que el modelo obtuvo un desempefio
optimo en todos los experimentos con exactitudes superiores al 95% y pérdidas relativamente
bajas. Sin embargo, se resalta que el experimento 2 resultdé el mejor para la clasificacion de
imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate, obteniendo como precision global de
acierto el 99.73% y 0.78% de pérdida.

19 Repositorio test realizados:
https://drive.google.com/drive/folders/114xm eRLjmwmggWy0oW prXMKIKYRPuyW?usp=sharing
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Tabla 17 Valores obtenidos para precision y pérdida del mejor modelo en cada experimento

Experimentos

1 2 3 4 5
Exactitud 95.42% 99.73% 98.12% 98.92% 99.33%
Pérdida 13.72% 0.78% 5.56% 3.71% 5.5%

Test
Exactitud - Pérdida

99.33%
98.92%

98.11%

w
O
-~
c
©
£
=
]
Q.
x
w

99.73%
0,
13.72% 95,42%

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00% 100.00%

W Pérdida Exactitud

Figura 42 Precision y pérdida obtenidas en test de los modelos

6.2.4 Tarea 9: Medir la precision global de acierto durante la clasificacion de imagenes

de la mancha bacteriana en la hoja de tomate

Para determinar cual de los modelos generados es el dptimo para la clasificacién de
imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate se calcularon las métricas de rendimiento
para las cuales se tomo en cuenta los valores obtenidos en la matriz de confusion (ver Anexo
2) generada por cada experimento. En la Tabla 18 se detalla el procedimiento realizado para
obtener los porcentajes correspondientes a la sensibilidad, Puntaje F1, precision y exactitud de
los modelos demostrando que obtuvieron un rendimiento elevado destacando al experimento 2

como el mejor en términos generales.
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Tabla 18 Caélculo de métricas a partir de las matrices de confusion obtenidas por experimento

Meétricas
Experimentos Sensitivity  Precision Accuracy F1-Score
VP VP VP +VN 9 precision * sensitivity
*
VP +FN VP + FP VP + FP + FN +VN precision + sensitivity
425 425 425 + 284 1% 0.9259
= = = = * —
425+ 34 425+ 0 425+ 0+ 34 + 284 1+ 0.9259
! = 0.9259 =1 = 0.9542 = 0.9926
=92.59% =100% =95.42% =96.15%
425 425 425+ 316 1 %0.9953
= = = = ¥ ———
425+ 2 425+0 4254+ 0+ 2+ 316 1+ 0.9953
2 = 0.9953 =1 = 0.9973 = 0.9976
=99.53% =100% =99.73% =99.76%
425 425 425 + 304 1+0.9681
= = = = ¥} —
425+ 14 425+ 0 4254+ 0+ 14 + 304 1+ 0.9681
3 = 0.9681 =1 = 0.9811 = 0.9838
=96.81% =100% =98.11% =98.38%
424 424 424 + 311 1 +0.9836
= = = = ¥} ——
424 +7 424 + 1 424 +1+7+ 311 1+ 0.9836
4 = 0.9836 = 0.9976 = 0.9892 = 0.9917
=98.36% =99.76% =98.92% =99.17%
424 424 424 + 314 0.9976 * 0.9906
= = el = *
424 + 4 424 + 1 424 +4+1+ 314 0.9976 + 0.9906
S = 0.9906 = 0.9976 = 0.9933 = 0.9941
=99.06% =99.76% =99.33% =99.41%
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En la Figura 43 se presenta graficamente los valores de cada una de las métricas de
rendimiento en la cual se visualiza que el modelo del experimento 2 resulté ser el mejor en
comparacion con los otros experimentos realizados obteniendo el porcentaje méas alto en el

puntaje F1-Score lo que indica un equilibrio 6ptimo entre precision y sensibilidad.

Meétricas de rendimiento

100.00%

98.00% ! ﬂ

96.00% | | B L

94.00%

92.00% !

90.00% = |

88.00% — SN = C N |1
i 4

3

Sensitivity ™ Precision M Accuracy M F1-Score

Figura 43 Métricas de rendimiento de los modelos

6.2.5 Tarea 10: Seleccionar modelo final

En base a los resultados presentados en el experimento 2 fue seleccionado como el
modelo final para clasificar imagenes de la mancha bacteriana en la hoja de tomate. Este obtuvo
un desempefio Optimo en cada una de las métricas evaluadas alcanzando una sensibilidad del
99.53% lo que indica alta capacidad para detectar casos positivos, 99.76% en el puntaje F1-
Score y 99.73% como precision global de acierto o exactitud lo que refleja una alta proporcion
de clasificacion correctas.
6.2.6 Tarea 11: Aplicacion de la técnica Zero-Shot Learning al modelo final

Se aplicd la técnica Zero-Shot Learning al modelo final con el fin de evaluar su
capacidad para reconocer y clasificar imagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate con
datos obtenidos en un entorno real lo que permitié comprobar la generalizacién del modelo y

su desempefio al identificar adecuadamente las etiquetas reales. En la Tabla 19 se detalla el
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conjunto de datos'' generado para realizar esta técnica logrando obtener un total de 32

iméagenes.
Tabla 19 Cantidad de imagenes obtenidas como conjunto Zero-Shot

Clase Cantidad de imagenes
Healthy 16
Bacterial Spot 16
32

En la Tabla 20 se detalla las especificaciones del recurso utilizado para recolectar las

imagenes de un entorno real.
Tabla 20 Recurso utilizado para la recoleccion de datos (imagenes) para Zero-Shot Learning

Recurso
Apertura de Tamafio Procesador
camara (Megapixeles) movil
Camara de teléfono . .
movil Xiaomi Poco X4 /1.8 48 Medlaé%kGHello

Pro

En la Tabla 21 se presentan los resultados obtenidos al aplicar la técnica Zero-Shot
Learning? los cuales permitieron determinar que el modelo predice correctamente aquellas
imagenes pertenecientes a hojas de tomate afectadas por la mancha bacteriana acertando
consistentemente en todas las predicciones lo que refleja un desempefio Optimo en la
identificacion de esta clase. Sin embargo, al analizar las imagenes etiquetadas como hojas sanas
se observa que el modelo predijo incorrectamente esta clase lo que podria estar relacionado con

caracteristicas de las imagenes, siendo el caso del fondo o calidad de las mismas.

1 Repositorio datos utilizandos para Zero-Shot Learning:
https://drive.google.com/drive/folders/1AYET3R4sfFtcWs0jOF9LhOgZ5QjPt7C4?usp=sharing
12 Codigo Zero-Shot Learning: https://drive.google.com/file/d/10T4f9hwKEyMV07]BUL 9a-
zMGZiQsXKjn/view?usp=sharing
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Tabla 21 Diagnostico del modelo en un entorno real

Identificador de la

imagen Imagen Etiqueta real Prediccion
] Mancha Mancha
img_1 ) )
Bacteriana Bacteriana
) Mancha Mancha
img_2 ) )
Bacteriana Bacteriana
) Mancha Mancha
img_3 ) )
Bacteriana Bacteriana
) Mancha Mancha
img_4 ] .
Bacteriana Bacteriana
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Identificador de la

. Imagen Etiqueta real Prediccion
imagen
_ Mancha Mancha
img_5 . ]
Bacteriana Bacteriana
] Mancha Mancha
img_6 ) )
Bacteriana Bacteriana
) Mancha Mancha
img_7 . .
Bacteriana Bacteriana
) Mancha Mancha
img_8 . .
Bacteriana Bacteriana
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Identificador de la

. Etiqueta real Prediccion
imagen
img_25 Hoja Sana Hoja Sana
img_26 Hoja Sana Hoja Sana
) ) Mancha
img_27 Hoja Sana )
Bacteriana
) ) Mancha
img_28 Hoja Sana .
Bacteriana
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Identificador de la

. Imagen Etiqueta real Prediccion
imagen
] Mancha

img_29 Hoja Sana )

Bacteriana
img_30 Hoja Sana Hoja Sana
img_31 Hoja Sana Hoja Sana
img_32 Hoja Sana Hoja Sana
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En la Figura 44 se muestra la matriz de confusidén generada al evaluar las 32 imégenes
del conjunto de datos proporcionado, 16 correspondian a hojas afectadas por la mancha
bacteriana de las cuales todas fueran clasificadas correctamente por el modelo. Sin embargo,
de las 16 imégenes correspondientes a hojas sanas Unicamente 8 fueron clasificadas

correctamente.

Matriz de Confusion 6

14

12

Mancha Bacteriana

Etigueta Verdadera

Hoja Sana

Mancha Bacteriana Hoja Sana
Etiqueta Predicha

Figura 44 Matriz de confusion Zero-Shot Learning

Para obtener el porcentaje total de clasificaciones correctas se aplico la Ecuacion 1
obteniendo un 75% de exactitud lo que demuestra que el modelo es confiable para su uso en la
clasificacidn de la mancha bacteriana en la hoja de tomate, sugiriendo que el uso de este modelo
puede ser una herramienta Gtil en un entorno de produccion agricola. En la Tabla 22 se detalla
el calculo realizado para obtener la exactitud del modelo al ser evaluado con imagenes de un

entorno real.
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Tabla 22 Resultados de la fase de prueba en un entorno real

Predicciones Predicciones

Porcentaje de

Clase Total correctas incorrectas clasificacion
correcta
P N
Healthy 16 16 0 vP+V
VP+FP+FN+VN
. 16 + 8
Bacterial Spot 16 8 8 —_—
16+0+8+8
Total 32 24 8 =0.75
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7. Discusion

Para el desarrollo del trabajo de integracion curricular (TIC) se establecieron dos
objetivos especificos cuyos resultados permitieron dar alcance al objetivo principal, mismos
que se discuten en la siguiente seccion:

7.1 Primer objetivo: Ajustar el modelo VGG16 para la clasificacion de imagenes de la
mancha bacteriana en la hoja de tomate de rifién

El ajuste del modelo VGG16 para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana
en la hoja de tomate se realizd adaptando fases de la metodologia CRISP-ML(Q) misma que
demostro ser eficaz y flexible, el desarrollo de las tareas establecidas garantizo la calidad del
conjunto de datos, robustez del modelo y rendimiento éptimo durante la fase de entrenamiento.

La seleccion del conjunto de datos PlantVillage reconocido en investigaciones como
[65], [67], [68], proporciond una base confiable para el desarrollo del modelo. Sin embargo,
debido a la variabilidad en la calidad de las imagenes fue necesario aplicar técnicas de limpieza
y balanceo lo que resulté en el descarte de 17 imagenes de baja calidad generando un conjunto
de datos de 2958 imagenes equilibradas entre cada clase. Segun lo que se menciona en
investigaciones como [7], [62], [69], [72] se aplico técnicas de aumento de datos con la finalidad
de obtener un conjunto de datos variado (Tabla 10), lo que incrementd el tamafo a 3816
imagenes mejorando asi la capacidad del modelo para generalizar con datos no vistos.

La optimizacion del modelo se realizo con cinco configuraciones experimentales de
hiperparametros explorando ajustes de tasa de aprendizaje, betas, regularizacion de peso y
dropout. Estas modificaciones permitieron prevenir el sobreajuste y asegurar una convergencia
estable del modelo cuyos resultados reflejan precisiones de 100% en varios casos, lo que
evidencia la efectividad de los ajustes realizados. Ademas, la implementacién de un scheduler
de tasa de aprendizaje y el uso de optimizadores avanzados como Adam y AdamW permitio
adaptar dinamicamente las actualizaciones del modelo.

Durante el entrenamiento de los modelos se monitorizaron la pérdida y precision de
cada iteracion demostrando en los experimentos mas exitosos que la pérdida se redujo a valores
minimos de 0.0003 y alcanz6 una precision del 100% en las ultimas épocas. Por lo que, la
implementacidn de estrategias como congelar capas especificas y la optimizacion de parametros
como el tamafio de lote contribuyeron significativamente estos resultados, demostrando la
eficacia del ajuste fino de modelos preentrenados en problemas especificos.

Finalmente, los resultados obtenidos reflejan el alcance adquirido del presente objetivo
logrando obtener precision alta y pérdida minima, lo que establece una base s6lida para el

desarrollo de la evaluacion de los modelos.

63



7.2 Segundo objetivo: Evaluar el modelo entrenado a través de la precision global de
acierto al clasificar imagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate de rifion.

Durante las pruebas realizadas (ver Tabla 14) el modelo presentd una curva de
aprendizaje Optima reduciendo progresivamente la pérdida a valores cercanos a cero y
alcanzado una precision estable desde las primeras épocas, lo que refleja una alta capacidad de
aprendizaje y adaptacion a las caracteristicas del conjunto de datos respaldado por el balance y
calidad de las imagenes utilizadas. El proceso de evaluacion del modelo desarrollado para
clasificar iméagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate de rifidn permitié verificar la
eficacia del enfoque propuesto al alcanzar valores de precisién y desempefio superiores al 99%
tanto en las fases de validacién (ver Tabla 15) como en prueba (ver Tabla 17), destacando la
solidez del modelo obtenido en el experimento 2 el cual logré alcanzar una precision global del
99.73% y una pérdida minima de 0.78%.

Los resultados obtenidos son comparables con estudios previos como [7], [69], [70],
[71] los cuales utilizaron arquitecturas profundas especificamente VGG16 para tareas similares
de clasificacion de enfermedades en plantas de tomate, estos presentaron un desempefio 6ptimo
con porcentaje de precision entre el 90% y 96%. Sin embargo, la presente investigacion supera
los valores mencionados al incorporar un esquema de optimizacion de hiperparametros y un
proceso robusto de aumento de datos, lo que permitié mejorar la generalizacion del modelo
logrando adquirir mayor precision al clasificar las imagenes.

El uso de técnicas como Zero-Shot Learning (ver seccidn 6.2.6) permitié analizar el
desempefio del modelo con datos de entornos reales presentando una exactitud del 75% al
clasificar imagenes de hojas de tomate, lo que sugiere que el modelo es confiable para
identificar la mancha bacteriana ya que clasifico correctamente el 100% de las imagenes
ingresadas. Sin embargo, su desempefio disminuyo al clasificar imagenes de hojas sanas lo que
podria ser causado por factores externos como la calidad y fondo de las imagenes.

Finalmente, la implementacion de arquitecturas profundas junto a estrategias avanzadas
de preprocesamiento y evaluacién demostraron ser efectivas sentando las bases para futuras
investigaciones que busquen mejorar la robustez del modelo. Los resultados obtenidos
permitieron determinar que el modelo desarrollado logra clasificar con alta precision las
imagenes de hojas afectadas por la mancha bacteriana demostrando su utilidad en entornos

agricolas.
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8. Conclusiones
A partir de los resultados obtenidos durante el desarrollo del trabajo de integracion

curricular se concluye lo siguiente:

La implementacion del modelo preentrenado VGG16 ajustado para la clasificacion de
imagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate de rifion permitié obtener un
porcentaje de precision global del 99.73% con una pérdida minima del 0.78% durante
la fase de validacion, estos resultados evidencian que la arquitectura VGG16 al ser
optimizada con técnicas de ajuste fino y adaptaciones especificas para la tarea en
cuestion es altamente efectiva en la clasificacion de imagenes superando estudios
previos con configuraciones similares. Ademas, la capacidad del modelo para reconocer
patrones visuales distintivos en las imagenes afectadas demuestra la viabilidad del uso
de redes neuronales convolucionales en el monitoreo de enfermedades en entornos
agricolas.

El ajuste fino del modelo VGG16 se baso en la metodologia CRISP-ML(Q) asegurando
un enfoque sistematico en la preparacion y optimizacion del modelo, se desarrollaron
distintas estrategias de preprocesamiento de datos como la limpieza de imagenes con
resolucion deficiente, balanceo del conjunto de datos para evitar sesgos en la
clasificacion y aplicacion de técnicas de aumento de datos como ajuste de brillo y
contraste, rotacion y volteo, esto con el objetivo de incrementar la variabilidad del
conjunto de entrenamiento. Ademas, el modelo fue ajustado mediante la modificacion
de hiperpardmetros clave como la tasa de aprendizaje, optimizador de gradientes y el
uso de técnicas de regularizacion como el decaimiento de peso permitiendo reducir el
sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.

La evaluacion del modelo entrenado se realizd mediante métricas de rendimiento como
la precision, pérdida y matriz de confusion obteniendo valores que respaldan su
eficiencia en la clasificacién de imagenes de la mancha bacteriana en hojas de tomate.
Durante la fase de validacion el modelo alcanzé una precision del 99.73% lo que indica
su capacidad para identificar correctamente la presencia de la enfermedad en un entorno
de pruebas controlado, sin embargo, al aplicar la técnica Zero-Shot Learning en la
evaluacion del modelo con imagenes provenientes de entornos reales la precision
disminuyo al 75% evidenciando la influencia de factores como iluminacion, angulos de
captura, calidad de la imagen y ruido en los datos afectan la capacidad de generalizacion

del modelo.
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9. Recomendaciones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en este trabajo se proponen las siguientes

recomendaciones:

Mejorar la capacidad de generalizacion del modelo en entornos reales ampliando y
diversificando el conjunto de datos mediante la incorporacion de iméagenes capturadas
en diferentes condiciones ambientales, tipos de iluminacion y con diversas camaras. A
su vez, se sugiere implementar técnicas de segmentacion y preprocesamiento avanzadas
para destacar las caracteristicas relevantes de las hojas y mitigar problemas causados
por fondos irrelevantes.

Es esencial realizar pruebas extensivas en entornos reales para evaluar el desempefio del
modelo bajo condiciones agricolas auténticas ya que este proceso permitirad validar su
aplicabilidad, detectar limitaciones adicionales y realizar ajustes necesarios para
garantizar su efectividad en la practica.

Analizar la posibilidad de integrar modelos de clasificacion de enfermedades con
tecnologias agricolas como drones, dispositivos moviles y estaciones de monitoreo lo
que facilitard su implementacion directa en los campos de cultivo.

Realizar estudios para evaluar el impacto del uso de estos modelos en la productividad
agricola enfocandose en como contribuyen a mejorar tanto la productividad como la

calidad de los cultivos.
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11. Anexos
Anexo 1 Entrevista experto

Datos personales:
* Nombre: Jennifer Elizabeth Quizhpe Hurtado
« Cargo: Estudiante de la Carrera de computacion
» E-mail: jennifer.quizhpe@unl.edu.ec
» Teléfono: 0995913572
Informacién del entrevistado:
« Nombre: Ing. Oscar Cumbicus, Mg. Sc
* Cargo: Docente carrera Computacion de la Universidad Nacional de Loja”
Muestra: Docente
Fecha: 01/02/2024

Duracién: 40 minutos

Objetivos de la entrevista:
« Obtener informacion detallada acerca de la situacion actual de los sistemas inteligentes
para la clasificacion de imagenes.
« Conocer acerca de trabajos que se hayan realizados utilizando modelos de clasificacion

de iméagenes.

PREGUNTAS:
1. ¢Cual es la importancia de la clasificacion de imégenes en la actualidad?

Una de las cosas mas importantes es la ayuda en diferentes areas, por ejemplo, en
medicina permite detectar enfermedades, en la agricultura ayuda a clasificar y detectar
enfermedades dentro de cultivos. Es decir, su importancia radica en la automatizacion de tareas
gue comunmente se pueden hacer de forma natural.

2. ¢Con que modelos usted ha trabajado para clasificacion de imagenes?

Existen algunos modelos, en su caso ha utilizado VGG16 para clasificar imagenes de
COVID, para clasificar imagenes de enfermedades implementd ResNet como modelo principal,
finalmente trabajo para clasificacion de objetos con Inception, el cual tiene algunas versiones

del modelo.
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3. ¢Cudles son los principales desafios técnicos que enfrenta el desarrollo de modelos para
la clasificacion de imagenes?

Uno de los principales desafios técnicos radica en la disponibilidad y particularidad de
los conjuntos de datos, por lo que contar con datasets que permitan realizar tareas especificas
es un gran inconveniente, disminuyendo la posibilidad de crear de manera rapida modelos
adaptados a estas tareas. Actualmente existen numerosos datasets para problemas generales,
tales como COCO y MNIST, esto representa un obstaculo significativo para la resolucién de
problemas especificos. Aunque existen modelos que realizan tareas generales como detectar la
presencia de un gato, estos no tienen la capacidad de identificar aspectos especificos como la
especie del gato.

4. ;Como se evalua la precision y el rendimiento de estos modelos de clasificacion de
imagenes?

La forma mas comun de evaluacion es mediante la precision o pérdida, esto implica
comparar la prediccion del modelo con lo que debia haber predicho, evaluando cuanto se
equivoca en relacion a la verdad conocida. Otra métrica es el porcentaje global de aciertos, esto
permite conocer cuantas muestras fueron clasificadas correctamente. Utilizando la matriz de
confusion a través de sus métricas, se puede obtener una evaluacion mas detallada sobre las
predicciones realizadas por el modelo.

5. ¢Como se abordan las preocupaciones relacionadas con la precision y la confiabilidad
de los resultados en modelos de clasificacion de imagenes?

El andlisis de datos no se limita Unicamente a tener un porcentaje, sino implica el
conocer el motivo que existe detras de ese resultado. El incremento de datos o uso de muestras
sintéticas, en su mayoria son implementadas con el fin de incrementar el valor de precision y
sensibilidad de los modelos, ademas a través de técnicas de Fine Tuning y uso de transfer
learning estos problemas pueden ser abordados.

6. Conoce usted si, ¢se han desarrollado modelos especificos para deteccion de
enfermedades en cultivos?

Si, dentro de la UNL se han desarrollado dos modelos de vision por computadora para
la clasificacion de imagenes. Uno para la deteccion de la mancha negra en la hoja de maiz y
otro para la clasificacion de muestras de café, sean café maduro, semi-maduros y prodridos.

7. En caso de conocer modelos especificos, ¢Con qué arquitecturas fueron desarrollado
los modelos?

Se han implementado redes neuronales convolucionales con modelos pre-entrenados

como VGG16 y ResNet, ademas se han utilizado redes transformers.
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8. ¢Cudles son las tendencias futuras que se anticipan en la mejora de clasificacion de

imagenes?

En la actualidad hay una arquitectura llamada “Transformer”, es una de las tendencias

de clasificacién que se encuentra en investigacién con el fin de alcanzar mejores resultados

respecto a la CNNs.

Firmado el ectr6ni camente por

i OS M GUEL
CUMBI CUS PI NEDA

Oscar M. Cumbicus-Pineda, Mg. Sc.
EXPERTO ENTREVISTADO
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Anexo 2 Evaluacion de desempefio de los modelos generados: Matriz de confusion

Experimento 1

Matriz de Confusion
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Figura 45 Matriz de confusién del experimento 1
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Experimento 2

Matriz de Confusion
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Figura 46 Matriz de confusidn del experimento 2
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Experimento 3

Matriz de Confusion
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Figura 47 Matriz de confusién del experimento 3
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Experimento 4

Matriz de Confusion
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Figura 48 Matriz de confusidn del experimento 4
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Experimento 5

Matriz de Confusion
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Figura 49 Matriz de confusién del experimento 5
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Anexo 3 Certificado avalando traduccién del resumen

;r...-; P é Universidad
i Hi ? ] m Hacicnal
» de Loja

. —

1850

Loja, 30 de enero de 2025

Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez ,
LICENCIADO EN PEDAGOGIA DEL IDIOMA INGLES

CERTIFICO:

Que el resumen del Trabajo de Integracidn Curncular cuyo titulo es: Creacion
de un modelo para la clasificacion de imagenes de la mancha bacteriana
en la hoja de tomate utilizando el modelo VGG16, del aspirante Jennifer
Elizabeth Quizhpe Hurtado, con cédula de identidad Nro. 1105653172, de la
Carrera de Computacion de la Universidad Nacional de Loja, ha sido traducido
al inglés y cumple con las caracteristicas propias del idioma extranjero.

Lo certifico en honor a la verdad y autorizo hacer uso del presente en lo que a
sus intereses convenga.

Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez

1150428496

Mro. Req. Senecyt: 1031-2022-2421774
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