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Resumen

La deteccidn de deficiencia de macronutrientes y enfermedades en el banano orgdnico se ha
convertido en un factor determinante para ser de este un excelente producto de exportacién.
En el presente trabajo se realiza una comparacién entre tres algoritmos de clasificacién
hibridos y redes neuronales convolucionales, es decir, la combinacion de estos algoritmos de
clasificacion (Support Vector Classifier, K-Nearest Neighbors y Random Forest) y filtros
convolucionales de una arquitectura de 11 capas y VGG16, con el objetivo de que a partir de
los modelos propuestos se logre reducir las pérdidas producto de la deficiencia de
macronutrientes y aparicion de enfermedades en plantaciones de banano organico, ademas
de disminuir el tiempo del proceso actual de deteccién de estos.

Se han utilizado dos tipos de data set de imagenes de hojas de banano orgdanico, una para
deteccién de deficiencia de macronutrientes otra para enfermedades. El primer data set de
deficiencia de macronutrientes consta de imagenes de 3 macronutrientes: nitrogeno, fosforo,
potasio e imagenes de hojas sanas. Este data set fue obtenido por un grupo de ingenieros de
la Universidad Inmaculada Concepcidn en la regidon de Davao del norte, en Filipinas. En el caso
del data set de enfermedades consta de dos tipos de enfermedades: sigatoka negra, marchitez
bacteriana e hojas sanas. Fue obtenida en un repositorio de GitHub. Para los modelos de redes
neuronales convoluciones se decidid trabajar con dos tipos de arquitecturas: una de 11 capas
de filtros convoluciones y la VGG16.

Estos algoritmos y redes neuronales convolucionales fueron evaluados a partir de su accuracy,
f1 score y confusion matrix. A partir de estos indicadores se llegd a la conclusién que los
algoritmos de clasificacion hibridos son superiores en accuracy que el de las redes neuronales
convoluciones. Al comparar solo los algoritmos de clasificacion hibridos se descubrié que
Random Forest con filtros convoluciones de VGG16 obtuvo los mejores resultados en cuanto
a accuracy y f1 score para ambos data set.
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Introduccion

La regidn de Piura se caracteriza por contar con las caracteristicas de suelo y clima
idoneas para la siembra de distintos cultivos de alta demanda comercial en diversos mercados
como Asia y Europa. Uno de los cultivos que han tomado mas importancia en la ultima década
es el banano organico, dada la constante mejora del proceso productivo se ha visto necesario
la implementacién de nuevas técnicas de vanguardia que permita al cultivo llegar a cumplir
con los estandares internacionales de calidad.

Siendo asi, una de las problematicas a abordar por el sector agricola el manejo
eficiente, control efectivo de los nutrientes y enfermedades para que a partir de ellos se
puedan reducir los costos referidos al uso de fertilizantes y al tratamiento de estas
respectivamente ya que muchas veces la mala aplicacion y seleccidon de estos puede causar
grandes dafios al cultivo y dafiar la cadena de produccién del banano orgénico teniendo como
consecuencia final un impacto negativo en el sector econémico-agricola.

El presente trabajo buscara el disefio e implementacién de un modelo de diagndstico
de nutrientes y enfermedades en suelos de cultivo de banano orgdnico empleando
herramientas de aprendizaje automatico como redes neuronales convoluciones y algoritmos
de clasificacion hibridos evaluando ventajas y desventajas de cada uno.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) (Q. Zhang 2018) se caracterizan por su
alta capacidad de clasificar imagenes como estudios anteriores lo comprueban. Por otra parte,
los algoritmos de clasificacién como: Support Vector Classifier, K-Nearest Neighbors y Random
Forest han alcanzado gran popularidad para clasificar imagenes y toma de decisiones mucho
mas rapidas que las CNN, resaltando entre las anteriores Random Forest cuyo desempefiio en
tareas similares a las propuestas en este trabajo han tenido muy buenos resultados.

Por ultimo, agradecemos a nuestros padres que han sido y seran un pilar fundamental
en nuestra formacion académica y a nuestros asesores que sin su guia la elaboracién de este
trabajo de investigacién no hubiese sido posible.






Capitulo 1
Marco tedrico y estado del arte

1.1 Caracterizacidon del suelo del banano organico

El suelo se puede definir como una sustancia heterogénea, se puede también resaltar
que la conformacién y composicion de esta puede variar segun del lugar donde se analice. Hay
otros factores de los cuales el suelo depende, algunos de estos pueden ser: clima, vegetacion,
etc. Cabe resaltar que las caracteristicas del suelo van a resultar muy importantes al momento
de decidir que el cultivo a sembrar, siendo en este caso, el banano orgdnico. (Rumiche 2015)

Para el cultivo del banano orgdnico, se necesitan ciertos requerimientos del suelo,
dentro de ellos se encuentra el pH cuyo valor dptimo esta entre 6.5-7, esto quiere decir que
el suelo se encuentra en un medio ni tan acido ni tan basico. Ademas, es muy importante que
los suelos sean abundantes de materia organica para poder asegurar el buen crecimiento del
cultivo (Vegas 2013) Uno de los métodos mas utilizados para mantener la riqueza del suelo es
mediante el abonado por medio de las mismas hojas o tallos de la planta. Sin embargo, a pesar
de ser un método muy comun puede traer como consecuencia la infestacion del suelo de
plagas que hayan podido quedar en las hojas del banano y asi reducir las probabilidades del
buen desarrollo de la planta.

1.1.1 Requerimientos del del suelo de banano orgdnico

Como se ha mencionado antes hay ciertos factores que son determinantes para el
buen cultivo del banano orgéanico. Lo recomendable es que se busque un suelo plano ya que
es donde mejor se da el crecimiento de esta planta, pero se puede considerar cierto
porcentaje de inclinacién en el terreno sin que el cultivo se vea afectado. Ademas, para toda
buena siembra es también importante que el suelo de cultivo se encuentre localizado en una
zona con un buen nivel fredtico, lo recomendable es que sélo sea de 1.20 m. (Vegas 2013)

Es importante resaltar que cuando el suelo ya ha sido utilizado para la siembra de otros
cultivos, solo necesitaria retirar la maleza y hojas secas del anterior cultivo para empezar a
cultivar la nueva planta. También se debe considerar un buen sistema de drenaje y de riego
donde los surcos no excedan el 2% de pendiente permitida. (Vegas 2013)
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Banano - Tipo de clima

Altitud. Para el cultivo de banano, las zonas comprendidas entre 0 y 30 m.s.n.m (zonas
costeras) son las adecuadas para el desarrollo del cultivo Son preferibles las llanuras
himedas proximas al mar.

Requerimientos de agua. Dada su naturaleza herbacea y la gran superficie de la hoja,
el requerimiento de agua del banano es alto. El 85-88% de la masa del fruto se
constituye por agua. La pluviosidad necesaria varia de 120 a 150 mm de precipitaciones
mensuales 0 44 mm semanales. En caso de no ser provista por lluvia, esta tiene que
ser provista por riegos de caracter regular y de manera constante.

La carencia de agua en cualquier momento puede causar la reduccién en el nUmero y
tamanio de los frutos y en el rendimiento final de la cosecha, ademas de desecacién de
hoja, marchitez de las vainas y la rotura del pseudotallo.

Temperatura. Necesita una temperatura media entre 26 y 27°C para el crecimiento
Optimo. La variacion de la temperatura afecta el ciclo vegetativo del cultivo, pues se
prolonga en cuanto menor sea la temperatura. Si la temperatura llega a estar por
debajo de los 16°, la actividad vegetativa de la planta se reduce, paralizando la salida
de hojas. Finalmente, bajo los 12°C, la fructificacion se detiene.

Luminosidad. El banano se puede cultivar en zonas con iluminaciéon variada. Aunque
una reducciéon de la iluminacion no interrumpe el ciclo vegetativo, lo alarga
considerablemente, aumentando el tiempo entre 8 a 14 meses. Por esa razoén, se
prefieren zonas de sol y despejadas. Estas condiciones se cumplen en la latitud 30 a
312 norte o sury de los 1 a los 2 m de altitud.

Vientos. Los efectos del viento van desde transpiracion anormal debido a reapertura
de estomas en la planta hasta la laceracién de lamina foliar. Esto provoca pérdidas de
rendimiento de hasta 20%. No se recomienda exponer el cultivo de banano a
velocidades de viento mayores de 20 km/hora. (Infoagro Systems S.Ls. f.; Torres 2012)

1.2 Variables de interés

La produccién agricola de alimentos actualmente esta influenciada por distintos

aspectos tales como, la administracion del agua y el abastecimiento de los nutrientes

necesarios con los cuales, se podra asegurar una buena produccién futura. Cada uno de estos

nutrientes tendrdn una funcidn determinante en el desarrollo de las plantas y, por ende, se

debera guardar conocimiento de la relacidn existente en su exceso y/o deficiencia de estos en

los cultivos. (Gutiérrez Castorena, Gutiérrez Castorena, y Ortiz Solorio 2015)

1.2.1

Macronutrientes:

° Nitrégeno. Es un elemento necesario para la sintesis de la clorofila y, por ende,
es muy necesario para el proceso de fotosintesis de la planta, ya que, sin este
nutriente, la planta no podra absorber la luz solar para el desarrollo del proceso
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fotosintético, privandola asi, de la capacidad para absorber demds nutrientes. Las
plantas que presentan bajas concentraciones de Nitrégeno, aproximadamente 10 g kg-
1 presentan una coloracion verde claro, la misma que se logra percibir en las hojas
viejas, mientras que las hojas nuevas permanecen con un color verde por un periodo
de tiempo mas prolongado. Por otro lado, valores excesivos de Nitrégeno o por encima
de 20 a 50 g kg-1.

Fésforo. Es un elemento que sirve para el desarrollo de las plantas ya que promovera
el desarrollo de las raices, asi como también, serd un agente importante en la
transferencia de caracteristicas hereditarias.

Una de las principales sefiales de carencia de fosforo en la planta es la apariencia de
las hojas, las cuales apareceran torcidas y con un aspecto de color purpura, mientras
gue para una deficiencia severa de fosforo, apareceran dreas muertas en las hojas, en
el tallo e incluso en el fruto. Por otro lado, una carencia de fosforo en el fruto, retardara
el proceso de maduracién de los cultivos.

Potasio. Es uno de los elementos mas importantes en la nutricidén de la planta, asi
como también en el proceso de fotosintesis de esta; por otro lado, la carencia de este
nutriente implicara una reduccién en el crecimiento y produccién de la planta, debido
a la reduccion en la acumulacién de carbohidratos propiciada por la falta de potasio.
Una de las principales caracteristicas que se generan por la deficiencia de potasio, es
la necrosis de los margenes en las hojas, asi como también, se genera un proceso de
crecimiento o desarrollo lento de la planta.

Micronutrientes:

Boro. La carencia de Boro en plantas genera la presencia de paredes menos resistentes
con respecto a plantas con buenos contenidos de boro. Las caracteristicas generadas
por la carencia de boro, sera distinto de acuerdo con la especie vegetal en cuestién,
asi pues, para concentraciones, menores de 15 mg kg-1, se logra evidenciar ciertas
caracteristicas tales como, reduccién del crecimiento y deformaciones, asi como
también, la presencia de hojas quebradizas y raices cortas.

Cloro. Es un elemento movil dentro de la planta, es por ello la existencia de cierta
dificultad para poder discriminar con facilidad la carencia de Cloro en la planta; sin
embargo, existen ciertos aspectos tales como, la presencia de hojas y raices de tamafio
limitado que ayudaran a percibir la ausencia de dicho micronutriente. Por otro lado,
cuando se habla de exceso de este elemento, las caracteristicas saltan mas a la luz y
son mds comunes y graves, esto Ultimo debido a la aparicion de sintomas de toxicidad
generados por el exceso de cloro en la planta, lo cual se puede percibir por una
reduccion en el ancho de las hojas, las mismas que tienden a rizarse.

Hierro. El hierro es un agente importante en la produccion de clorofila de la planta,
por ende, su ausencia estard marcada por la pérdida de color verdoso en ella, con lo



18

cual, existe la posibilidad de tener una pigmentacion totalmente amarilla en la planta,
solo para casos de deficiencia fuerte de este micronutriente. Otra caracteristica
importante es la aparicidon de tallos y ramas finas y curvadas con ciertas limitaciones
en su tamaio.

e Zinc. El zinc es un elemento que pertenece a la familia de micronutrientes mas
influyentes en el desarrollo de las plantas; su presencia esta influenciada por pH bajos
lo cual significard que sera un suelo acido. Entre las principales funciones del zinc con
micronutriente esencial tenemos, la actuacién como agente enzimatico y esencial para
la regulacién de la estructura proteica de la planta.

Como bien se dijo, la presencia de zinc estara delimitado por la presencia de pH en los
suelos, por lo cual, se podra afirmar que para suelos acidos o con pH altos
corresponderan valores altos de zinc. (DECHEN y NACHTIGALL 2007)

1.3 Enfermedades del banano organico

e Sigatoka negra o raya negra de la hoja causada por Mycosphaerella fijiensis. Esta
enfermedad es conocida como una de las mas daiiinas para los cultivos, la cual,
dependerd en su mayoria del patréon pluviométrico de las dreas de cultivo. Por otro
lado, para su tratamiento se han desarrollado sistemas de aviso en funcidn de las
variables climaticas, asi como también, se ha intensificado el uso de fungicidas y
medidas de saneamiento.

e Marchitez bacteriana por Ralstonia solanacearum raza 2. Esta enfermedad
también llamada “Moko del platano” tiene un centro de origen ubicado en la
Amazonia, la cual presenta un amplio rango de ataque que difiere con respecto a
los hospederos a los cuales ataca (especialmente al banano y heliconias), asi como
también, con la distribucién geografica, patogenicidad, relaciones epidemioldgicas
y propiedades fisioldgicas.

1.4 Lenguajes de programacion
1.4.1 Python

Como su titulo lo indica, Python es un lenguaje de programacion que en los ultimos
afios ha logrado instaurarse como uno de los mas populares dentro de los desarrolladores.
Este lenguaje fue creado alrededor de 1991 como una iniciativa de heredero del lenguaje ABC.
Ha logrado superar a otros lenguajes de programacién como MATLAB y el lenguaje R ya que
estos estan mas enfocados en operaciones lineales y andlisis de data interactiva
respectivamente. Se puede decir que lleva la delantera en las habilidades y capacidades de
programacion ya que posee distintas herramientas que MATLAB y R no pueden. (Kumar y
Panda 2019)

Segln lo mencionado antes, Python tiene herramientas conocidas como librerias. Este
lenguaje de programacion esta enfocado en 3 aspectos importantes para la resolucién de
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problemas, los cuales son: programacién orientada a objetos, programacion imperativa y

programacion funcional.

Cabe resaltar que Python tiene bastantes similitudes al lenguaje C ya que este ha
influenciado mucho a los componentes que Python tiene, por ejemplo, librerias iterativas,
definicidn de clase, funciones, etc. (Kumar y Panda 2019)

Se ha posicionado como uno de los lenguajes mas usados ya que cualquier
programador puede adaptarse, ademas, tiene la capacidad de que los cddigos creados por
distintos programadores alrededor del mundo puedan ser usados de nuevo con la intencién
de crear un repositorio de informacién y a la vez una comunidad conformada por estos
programadores donde tienen la posibilidad de compartir ideas y de ayudarse en proyectos
mutuos.

1.5 Machine Learning

Machine Learning o aprendizaje automatico es una rama de la Inteligencia Artificial,
en donde la computadora incrementa su conocimiento para cumplir una tarea; a través de
algoritmos tiene la capacidad de identificar patrones en datos masivos para hacer
predicciones; permitiéndoles ser auténomas, sin necesidad de ser programados.

Se asume un enfoque de agente autéonomo; es decir, para indicar un individuo, un
programa, un artefacto, robot, etc. que esté bajo observacion cuando realiza una tarea
cognitiva identificable, como aprender y realizar una misma tarea de varias maneras, si es
posible, y dependiendo de las circunstancias. Capaz de identificar el curso mas apropiado para
la resolucion de la tarea, ademas de modificar sus decisiones cuando las condiciones asi lo
requieran.

La seleccidn junto la adaptacion caracteriza el proceso de aprendizaje automatico; el
sistema selecciona las caracteristicas mas relevantes de un objeto y las compara con otras
conocidas. (Moreno y Armengol, 1994)

La clasificacidon de los métodos de aprendizaje segun su estrategia y las ayudas que
recibe un sistema de aprendizaje es:

e Aprendizaje supervisado. Los ejemplos proporcionados como entrada son necesarios
para cumplir las metas del aprendizaje, otorgando ejemplos y especificando de qué
concepto son. Los algoritmos con este aprendizaje previo asocian los datos y le permite
tomar decisiones o hacer predicciones. Un ejemplo es el detector de spam en los
correos electrdnicos, que ha aprendido a reconocer patrones del historial de correos.

e Aprendizaje no supervisado. Los algoritmos no cuentan con un conocimiento previo,
por lo que estan disefados para desarrollar nuevos conocimientos mediante el
descubrimiento de regularidades en los datos (data-driven).
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o Aprendizaje mediante refuerzos. Este aprendizaje se encuentra entre los dos
anteriores y a medio camino. Su objetivo es que un algoritmo aprenda a partir de la
propia experiencia, capaz de tomar la mejor decisidon ante diferentes situaciones,
utilizando un proceso de pruebay error.

1.5.1 Deep Learning

Deep Learning o aprendizaje profundo es una forma de aprendizaje automatico que
permite a las computadoras aprender de la experiencia, recopilando los conocimientos a
través de estay comprendiendo el mundo en términos de una jerarquia de conceptos; permite
a la computadora aprender conceptos complicados construyéndolos a partir de otros mas
simples; este conjunto de niveles son parte de lo llamado Red Neuronal Artificial (RNA).

1.5.1.1 Redes neuronales convolucionales. En los ultimos afos, la inteligencia artificial
se ha desarrollado tanto que ha logrado grandes avances, por ejemplo, una herramienta
conocida como las redes neuronales convolucionales que se consideran una arquitectura de
Deep Learning (Q. Zhang 2018), las cuales han logrado sobresalir frente a las ya conocidas
redes neuronales artificiales. Se han desarrollado de tal manera que han logrado resolver
problemas de tal complejidad que antes no se pensaba que se podrian resolverse mediante
estas herramientas (Albawi, Mohammed, y Al-Zawi 2017). Una década atras todavia se
pensaba que la inteligencia artificial no podia superar al ser humano ya que su error era mayor
al error humano, pero ahora eso ha cambiado siendo el error de este tipo de redes de solo
3%.

Una de las caracteristicas mas importantes de las redes neuronales convolucionales es
gue su metodologia de trabajo para el procesamiento y deteccidn de imagenes, es decir, no
toma en consideracidon donde se encuentre el objeto en laimagen sino en reconocer laimagen
cual sea su posicion. (Albawi et al. 2017)

Otro aspecto importante de las redes neuronales convolucionales es que estd
conformada por capas donde cada una de ellas conforma lo que se conoce como una capa de
convolucién también se les pude considerar como filtros, en ellos cuales se mantiene una
especie de jerarquia, por ejemplo, la primera capa siempre se encarga de detectar los bordes
y conforme avancen estos filtros las caracteristicas que se detectaran en las imagenes seran
cada vez mas importantes. (Teuwen y Moriakov 2019)

Este tipo de arquitectura no discrimina cual sea el origen de la data, ademds una de las
cosas que la caracterizan es que tiene la posibilidad de extraer ciertas caracteristicas de la
imagen con el objetivo de obtener mejores resultados, algo que otras arquitecturas no tienen.

Ademas, se puede rescatar que una de las caracteristicas mas importantes es la
invariacion de traduccion pues los filtros son independientes de la locacidn.
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De esta manera las funciones se pueden ser mas eficientes y la cantidad de parametros
se pueden reducir notablemente eso hard que como consecuencia la rapidez de la red
neuronal convolucional sea mayor.

El tamafio de la data ya puede pasar a un segundo plano porque hay métodos y
herramientas en las cuales se puede optimizar la cantidad de datos y obtener el mismo
resultado si la data fuera extensa.

Las redes neuronales convolucionales estan arregladas de tal manera que se
distinguen las siguientes dimensiones. (Teuwen y Moriakov 2019)

- Canales

- Profundidad

- Altura

- Numero de filtros

Los bloques mds comunes que se utilizan para componer la estructura de una red
neuronal convolucional son: la capa convolucional, la capa de pooling y las capas
interconectadas. Entre sus tareas se encuentran la reduccién de las dimensiones y la
clasificaciéon de estas capas. Se usan una serie de filtros que con el entrenamiento de la red
neuronal convolucional lograra que la eficiencia de estos filtros mejore y que puedan llevar a
cabo su tarea como las que se ha mencionado anteriormente como la de deteccidn de bordes
u orientacion. (Teuwen y Moriakov 2019)

Mapas de caracteristicas

Entrada

"«._ Salida

-~ -
p.::==!--

Convoluciones Submuestreo Convoluciones Submuestreo Clasificacion

Figura 1. Estructura base de una red neuronal convolucional.

Fuente: Redes Convolucionales en R, Jaime Duran Suarez, 2017.

1.5.1.2 Estructura de red neuronal convolucional

e Capa de entrada. La capa de entrada se puede definir como la primera capa, es decir,
la puerta principal de la red neuronal convolucional. Se usa como modo de entrada
imagenes que pueden estar en distintos formatos, pero depende lo que se quiera
trabajar para poder realizar la estandarizacién pertinente. (Duran Suarez et al. 2017)
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Otra manera de verlo es que, al ingresar la imagen a la red, esta la ve como una matriz
gue tiene valores de pixeles. Lo que la computadora vea despenderd del tamafio de la
imagen y como se ha explicado antes estara comandada por dimensiones de altura,
ancho y profundidad, estos se determinan como valores del canal RGB que pueden ir
dentro del rango de 0-255 pixeles lo cual se puede entender como una escala de grises.
(Q. Zhang 2018)

Figura 2. Ejemplo de imagen de entrada a la
red neuronal convolucional.

Fuente: Redes neuronales convolucionales
en R, Jaime Duran Suarez, 2017.

Capa convolucional. En esta capa se tiene como principal objetivo reducir la cantidad
de parametros que conforma la imagen, para que el analisis de la imagen se centre en
las caracteristicas mas importantes de esta. Lo anteriormente comentado se basa en
un principio matematico el cual se basa en las constantes operaciones de suma y
multiplicacidn entre la imagen y un filtro o kernel. (Duran Sudrez et al. 2017)

Otro aspecto que es importante resaltar es que también busca que el desarrollo de
esta red no sea muy pesado y que se pueda realizar desde cualquier computadora, por
lo que el analisis de las imagenes se lleva a cabo sin analizar todos los elementos que
la componen en la capa oculta sino, lo que se realiza es designar cierta cantidad de
pixeles de la imagen a las neuronas de la capa oculta, de esta manera se reducen las
conexiones y la carga ya no sea tan pesada. (Durdn Suarez et al. 2017) (Q. Zhang 2018)

a hidden neuron in
next layer

3
Figura 3. Ejemplo de Capa Convolucional.

Fuente: Understanding of a convolutional neural
network, Saad Albawi, Tareq Abed Mohammed,
2017.
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Stride. Se considera como una herramienta de reduccién de pardmetros para disminuir
la carga computacional. Basicamente hace referencia a un filtro o kernel y se
caracteriza por evitar el sobre posicionamiento, esto dependera del tamaio del filtro
aungue en mucho de los casos estos tienen una dimension de 3x3 (Albawi et al. 2017).
Un factor importante es el paso con el cual el filtro pasara sobre la matriz, es aqui
donde entra el stride pues si este tiene un valor de uno, el paso sera de uno y si el
stride tiene un valor a dos, el paso sera de dos y asi sucesivamente.

N —
= = = L

Figura 4. Ejemplo de paso de stride sobre una matriz 7x7.

Fuente: Understanding of a convolutional neural network, Saad
Albawi, Tareq Abed Mohammed, 2017.

Padding. Es visto también como una herramienta en las redes neuronales
convolucionales que a diferencia del stride tiene como objetivo lograr que la
informacién en los bordes de la imagen no se pierda, ademas con el padding nos
aseguramos de que la imagen no sufra de reducciones que podria causar un mal
andlisis de la imagen. Esto también puede lograr a través de zero-padding. (Albawi
et al. 2017)

No linealidad. La no linealidad es una de las herramientas dentro de las redes
neuronales convolucionales. Sin esta, el proceso de pensamiento de la red seria muy
lento y al ser lineal su toma de decisiones seria muy restringido. (Teuwen y Moriakov
2019)

Hay distintas definiciones de la no linealidad y cada una tiene sus ventajas como
desventajas, sin embargo, al estar trabajando con capas intermedias no nos conviene
trabajar con dos de ellas debido a la capacidad de hacer desaparecer el gradiente lo
cual podria hacer mas dificil la optimizacion, estas dos serian sigmoide y tangente
hiperbdlica, ambas formas de no linealidad.

Habiendo visto las definiciones que no funcionan con las capas intermedias, llegamos
a la conclusién que la mas adecuada es la definicion de Relu, la cual esta definida de
la siguiente manera.

RelLU(x) =max(0, x), xel,
Figura 5: Definicién de Relu.

Fuente: Convolutional neural networks,
Jonas Teuwen, Nikita Moriakov, 2019.
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El beneficio de esta funcidn es que ayuda a que la convergencia se lleve mas rapido,
pero es solo aplicable a procesos donde se sepa muy bien el peso de iniciacién y el
porcentaje de aprendizaje. (Teuwen y Moriakov 2019)

Aparte de la funcion ReLu (Bhandare et al. 2016) se encuentra la funcion Softmax, la
cual se considera que es mucho mas focalizada y especializadas (Teuwen y Moriakov
2019) que las mencionadas anteriormente. Su definicidn matematica es la siguiente:

. exp(x;
softmax(x); 1= pi,) xeR",

H

> exp(x;)

j=1

Figura 6. Definicidn de funcién Softmax.

Fuente: Convolutional neural networks,
Jonas Teuwen, Nikita Moriakov, 2019.

La funcién Softmax se encargara de predecir el resultado de la imagen, sin embargo,
no se pude considerar que dentro de sus capacidades esté el poder predecir la
incertidumbre o sus resultados ya no seran tan acertados si hay alguna incertidumbre
como algun tipo de disturbio en la imagen. Este tipo de funcion se encuentra en lafila
de la capa totalmente conectada.

Capas de pooling. Tiene como objetivo reducir el espacio dimensional sin perder
informacién importante de la imagen que ayudaria en el analisis de esta (Bhandare
et al. 2016). Esto se debe a que después de pasar por la capa de convolucién, laimagen
estaria preparada para utilizar el clasificador que se escoja, sin embargo, se tiene que
tener en cuenta que estos traen desventaja en cuanto al peso computacional. Es aqui
donde las capas de pooling demuestran su gran importancia. (Bhandare et al. 2016)
Dentro de estas se encuentran distintos tipos de capas de pooling teniendo en cuenta
gue cada una de ellas tiene una funcién distinta. Dentro de ellas esta el max pooling,
la cual basicamente se refiere a que se tome el valor maximo de cada punto ya sea que
sus dimensiones se encuentren en 2D o 3D. El average pooling que se diferencia del
anterior es debido que en vez de tomar el valor maximo toma un promedio y se da eso
como resultado. (Teuwen y Moriakov 2019)

La 0 |255

. 255| 0
after max pooling

input feature map after average pooling digit express of the pooling process

-

Figura 7. Funcidon max pooling.

Fuente: Redes neuronales convolucionales en R, Jaime Duran Suérez, 2017.
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after max pooling

input feature map after average pooling digit express of the pooling process
Figura 8. Funcién de average pooling.
Fuente: Redes neuronales convolucionales en R, Jaime Duran Suérez, 2017.

e Capas completamente conectadas. Es una de las capas mds importantes y a la vez la
ultima que se va a encontrar en la estructura de la red neuronal. Su caracteristica mas
importante es que tiene la capacidad de determinar la clasificacién de una imagen, es
decir, en esta capa se podra saber si la red neuronal ha sido bien programada para que
asi la imagen pueda ser asociada con su respectiva clase. Una de las condiciones de
esta capa es que tiene un niumero de neuronas igual al nUmero de clases. Esta capa se
encuentra especificamente después de la ultima capa de pooling (Duran Suarez et al.
2017). Ademas, debe su nombre y la alta probabilidad de realizar la correcta
clasificacién es debido a la detallada y completa interconexién entre las neuronas de
la ultima capa y los elementos que componen a la matriz. (Bhandare et al. 2016)

Arquitecturas de redes neuronales. Arquitecturas o estructuras se les denominan a las
conexiones en una red neuronal. Una red neuronal artificial contiene nodos lo cuales se
conectan por medio de sinapsis, y el comportamiento de la red es determinada por la
estructura de las conexiones sindpticas, las cuales son direccionales, es decir, solo pueden
propagarse en un solo sentidos. Las unidades estructurales de las neuronas se denominan
capas, el conjunto de estas constituyen la red neurona.

Segun la organizacién de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones, se
consideran dos tipos de arquitecturas basicas; redes monocapa y redes multicapa.

e Redes monocapa. Organizadas por una sola capa. Cada neurona esta conectada con
todas las demads que forman la estructura. Este tipo de red se utiliza para tareas auto
asociativas, es decir, intentan asociar una informacidn consigo misma. En la etapa de
entrenamiento se almacena ciertas informaciones en los pesos de la red, por consiguiente,
cuando se presenta una informacién en la entrada de la red, esta responde con
informacién parecida a las almacenadas. Este tipo de red es util para regenerar
informacién de entrada que se encuentren distorsionadas o incompletas. (Palmer,A;
Montano, J.J.)
e Redes multicapa. Disponen de conjunto de neuronas agrupadas en dos o mds capas.
Mayormente este tipo de red estd formada por una capa de entrada, una capa de
salida y una o mas capas intermedias u ocultas. Las tareas que realizan son

denominadas heteros asociativas; intentan asociar pares de informaciones distintas
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con las parejas de datos que se la da a la red en su entrenamiento. Este tipo de redes
son Utiles para la clasificacion de patrones, donde se asocia una informaciéon de
entrada con otra informacion de salida. (Palmer,A; Montario, J.J.)

1.5.1.3 Estandarizacion de data. Dentro de lo métodos para la estandarizacién de data
podemos encontrar al subtraction el cual puede llevarse a cabo de dos maneras, el primero es
teniendo en cuenta que para poder realizarse todas las imagenes deben tener el mismo
tamafo. Con lo anteriormente mencionado es mejor inclinarse por la segunda manera la cual
no se necesita estandarizar el tamafio de las imagenes, ademas de ser una de las técnicas mas
populares. Esta se basa en sélo calcular la media por canal del training data set y de testing
data. (convolutional neural networks, jonas)

Otro método que se encuentra es el scaling, el cual tiene como objetivo calcular las
desviaciones estandar del training data set, luego esta entrada de datos se divide en tres los
valores hallados para asi obtener un valor de 1 en cada uno de los canales. (convolutional
neural networks, jonas)

1.5.1.4 Data Augmentation. Existen varias técnicas, ayuda mucho a crear variaciones
de la data a partir de la misma data. Es ademas de evitar que se produzca un overfitting. No
es necesario usar todas estas técnicas ya que dependera si es necesario o del resultado que
se quiera lograr.

e Rotacidn. Su caracteriza principal como su nombre lo indica es que es capaz de dar
vuelta la imagen tanto en una dimensién como en dos. Lo mds comun es que la imagen
solo rote en la dimensidn horizontal (Q. Zhang 2018). Hay otro tipo en la cual se puede
rotar la imagen mediante un angulo que puede estar entre los valores de 90, 180y 270
grados.

e Corte. Consta del redimensionamiento de la imagen ya que esta consta de una altura
y de un ancho, se procede a reducir la imagen tanto en el eje x como en el y donde
ambos valores nuevos pertenezcan a estos valores de altura y ancho originales. Otra
cosa que se debe tener en cuenta de esta técnica es que es capaz de reducir la imagen,
pero sin variar la cantidad de pixeles de la imagen original. (Teuwen y Moriakov 2019)

e Aumento de color y transformacion gamma. La primera técnica cambia ciertos
pardmetros de color para poder saber cuanto o no varia segun la exposicion a ciertos
cambios en la intensidad de luz, mientras que la transformacién gamma se basa en el
ajuste del contraste de la imagen. (Teuwen y Moriakov 2019)

1.5.2 Algoritmos de Clasificacion

1.5.2.1 Random Forest Classifier (RF). Es un meta estimador que ajusta un nimero de
arboles de decisidon en varios subgrupos de la base de datos y promedia los resultados para
mejorar la precisién en la prediccién y controlar el overfitting. El algoritmo es util para realizar
tareas de regresion y clasificacion. Cada arbol crea un arbol de decision seleccionando k
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caracteristicas de las m totales. Luego, crea n niumero de arboles variando la cantidad de
caracteristicas y muestras que se le pasan a los arboles de decision. Luego se toman cada uno
de los arboles generados vy se le pide al sistema realizar una misma clasificacion, obteniendo
n salidas. Finalmente, se evaltan los resultados y se toma como salida la moda. (Anén 2020)

Ventajas:

- Buen funcionamiento sin ajuste de hiperparametros (valores usados para el
entrenamiento de los modelos).

- Respecto a la aplicacién, aborda dos problemas de interés como lo son
clasificacidén y regresién de datos.

- Se reduce el riesgo de overfitting por el uso aleatorio de multiples arboles de
decision.

- Estabilidad frente a la aparicién de nuevas muestras, por el uso de la moda como
el factor de decisién del algoritmo. (Bagnato 2017)

Desventajas:

- Dependiendo de la naturaleza de los pardmetros de entrada, un sobreajuste del
modelo de decisién es posible.

- Dada la mayor cantidad de arboles presentes en el modelo, aumenta el coste
computacional en grandes muestras de datos (equipos dedicados al
entrenamiento por un periodo mas prolongado).

- Dificultad en la interpretaciéon de la estructura y criterios de decisién del modelo.
(Bagnato 2017)

Training Set Validation Set
9 (New Data)
n Samples
n Samples
m Features
m Features
[
{
[ Sample Set 1 | | Sample Set 2 | --- | Sample Set N |

Random
Forest
Trees

| Decision: Most Popular Class |

Figura 9. Estructura de algoritmo de clasificacion Random Forest
Classifier

Fuente: "Arboles de decision y Random Forest"; Orellana, J. (2018).
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2.5.2.2 K-Nearest Neighbors (KNN). Es uno de los métodos de clasificacidn mas sencillos
y fundamentales cuando se trabaja con datos. Suele ser una de las primeras opciones al
momento de estudiar la naturaleza de la base de datos. Fue desarrollado por la necesidad de
realizar un analisis discriminante cuando la cantidad de pardmetros confiables para
estimacion son desconocidos y dificiles de determinar.

El parametro clave dentro de la clasificacion de los datos es la distancia geométrica
entre muestras o distancia Euclidiana entre un conjunto de datos y un conjunto de prueba de
datos. Siendo x; una de las entradas del sistema, con p pardmetros(xil, xi2, ..., xip) , n el
numero total de entradas y p el numero total de parametros, la distancia Euclideana entre la
muestra x; y un dato x;(xl1, xl2, ..., xlp) se define como en la figura 6. (Peterson 2009)

d(xi, xI) = / (xi1 — x11)2 + (xi2 — x12)% + - + (xip — xIp)?

Los vecinos o datos cercanos son representados por la variable K y son los que
determinaran la clase del elemento desconocido x; tomando como referencia el valor de la
distancia previamente calculado. Una técnica de uso recurrente para la clasificacidon de los
elementos es la decisién por medio de distancias ponderadas, donde una funcién Voto de la
clase se determina por medio de la suma de las inversas de las distancias calculadas desde el
valor desconocido, como lo explica la ecuacion siguiente.

k
1
Voto(y;) = Z —— 1, ¥.)
Lid,x)

40 k=4

10 L

20

0
o Clans &

¥
o F AClms B

Inkrapan

Figura 10. Muestras donde se comparan
distancias Euclidianas para 4 muestras cerca
del punto desconocido.

Fuente: "K-nearest neighbor"; Peterson, L.
(2009).
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La funcién 1(y;,y.) da un valor de 1 si las clases coinciden o caso contrario se
determinara a 0. El valor del exponente n se asume como 1 de manera convencional, pero
puede aumentarse para reducir la influencia de elementos mas distantes al dato seleccionado.
(Cunningham y Delany 2007)

Ventajas:

- El algoritmo es sencillo de implementar en la mayoria de data sets.

- No es necesaria la construccion de un modelo, el ajuste de una gran cantidad de
pardmetros o realizar suposiciones adicionales.

- Es un algoritmo versatil, pues puede emplearse para clasificacidn, predicciéon o
blsqueda de parametros.

Desventajas:

- Elalgoritmo suele emplear un mayor tiempo de ejecucion a medida que el numero
de parametros, predictores o variables independientes aumenta. Esto sucede
pues serd necesario reajustar los parametros como n o k, incrementando la
cantidad de calculos para un dato en particular. (Harrison. Onel 2018)

2.5.2.3 Support Vector Classifier (SVC). Es un algoritmo desarrollado para la obtencién
de un espacio n-dimensional que posibilite la separacion de los ejemplos positivos con
relacion a los negativos obtenidos durante el periodo de entrenamiento, maximizando
asi la brecha entre los casos positivos y negativos. En conclusidn, un clasificador SVC
binario puede ser interpretado en el espacio como un hiperplano que delimita los
ejemplos negativos y positivos, los mismos que pueden ser tomados como puntos
separados por un margen especifico. El margen de separacién para los puntos puede ser
tomado como una medida relacionada a la tolerancia al error, puesto que un clasificador
seleccionara de manera adecuada una instancia de prueba si posee un margen para el
error amplio.

Este tipo de algoritmo ofrece una serie de ventajas con respecto a la categorizacién de
texto, ya que, permite una optimizacion global, asi como también, ayuda a evitar los defectos
relacionados con el estrés de pruebas para espacios de dimensiones grandes. (Santana
Mansilla, Costaguta, y Missio 2014)

1.5.3 Hiperparametros

Son aquellos que un programador deberd ajustar para el correcto desempefio del
algoritmo de aprendizaje desarrollado, ya que, de esta manera el modelo empleado sera capaz
de resolver el problema del aprendizaje automatico. De esta forma, el programador se ve en
la obligacidn de ajustar una serie de hiperparametros en el entrenamiento de cualquier red
neuronal; asimismo, los principales hiperparametros a evaluar son los siguientes:



1.5.4

30

Numero de épocas. Es el valor entero que define el nUmero de periodos de tiempo
sobre los cuales se da el aprendizaje de una red, la cual, ira evolucionando en la medida
que pasan los diferentes batch del conjunto de datos. Cabe resaltar que, una vez
concluida una época de la red, se determinara un error especifico, el mismo que se
buscara reducir conforme pasen las siguientes épocas; por lo tanto, el nimero de
épocas se puede definir como el nimero de veces necesario que se pasan los datos de
entrenamiento para lograr el aprendizaje reduciendo los errores.

Batch Size. Se define como batch size al tamano del vector de datos o niumeros que
seran entrada para la red neuronal, el mismo que determinara el tiempo de ejecucién
para una red, asimismo, tendra un factor clave en la calidad de las predicciones de la
red

Factor de aprendizaje. Representa la rapidez con que se desarrolla el aprendizaje en
una red, asimismo, indica el valor porcentual en el que se permite la variacién de los
pesos de una red por época.

Para valores altos de factores de aprendizaje, habra un acercamiento acelerado a los
valores correctos de los pesos, sin embargo, existira un movimiento constante
alrededor de ese valor, debido a la falta de un ajuste fino. Por otro lado, valores bajos
de factor de aprendizaje, provocaran un ajuste de datos lento, por lo cual, sera
necesario seleccionar un factor de aprendizaje 6ptimo para cada problema concreto.
(Hernandez et al. 2019) (Montesdeoca Santana 2016)

Optimizadores

Descenso estocastico de gradiente (SGD). Al igual que el backpropagation tiene la
funcién de disminuir, pero teniendo en cuenta que para el primer caso es mas
recomendable hacerlo cuando la data que se tiene no es muy extensa. SGD, permite
reducir esta pérdida tomando como referencias un batch o conjunto de datos mds
reducido por lo que puede hacer el proceso de toma de decisiones mucho mas rapido
(Gonzalez Diez 2019), ademas el SGD da la posibilidad que pueda seguir la direccidon
del gradiente negativo asi solo haya tomado algunos ejemplos solamente. (Duran
Suarez et al. 2017)

8 =0-aVyl(0;x?,yD),

Figura 11. Optimizador SGD
Fuente: Redes convolucionales en R, Jaime Duran Suarez, 2017.

ADAM-Optimizer. Es uno de los algoritmos de optimizacion de descenso de gradientes
con mas popularidad debido a su gran rapidez, la misma que lo posiciona por encima
de otros optimizadores importantes permitiendo ser incluido en marcos de redes
neuronales comunes, como Tensor Flow ,Caffe oCNTK.Por otro lado, ADAM-Optimizer
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es un algoritmo que se basa en estimaciones adaptivas de momentos de orden
superior, cuyas actualizaciones son estimadas mediante un promedio mdvil entre el
primer y segundo momento del gradiente ,asimismo, tiene la suficiente versatilidad
tanto para, calcular las tasas de aprendizaje adaptativo para los distintos parametros
y ,para recoger un promedio en bajada exponencial de gradientes pasados (Z. Zhang
2018).

e Optimizador Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad). Es, un algoritmo que escala la
tasa de aprendizaje para cada dimensién. De manera practica, se utiliza la siguiente
expresion:

Orpr = Ht_\/ﬁ'gt

Este algoritmo se desempefia bien para pocos datos por que incrementa la ratio de
aprendizaje mas rapido si trata con parametros frecuentes o mas lento en caso se trate
de parametros poco frecuentes. Este algoritmo elimina la necesidad de proporcionar
manualmente un valor de 7, ajustandolo dindmicamente conforme se dé el
entrenamiento. Sin embargo, puede darse el caso donde la tasa de aprendizaje se
reduzca rapidamente dada la acumulacion de gradientes en el inicio del
entrenamiento. Como consecuencia, hay un punto donde el modelo no tendra
aprendizaje real ya que 71 se encontrard cercano a 0. (Gylberth 2018)

1.6 Estado del arte

La deteccion de macronutrientes y enfermedades en distintos cultivos por medio de
clasificacién de imagenes es una técnica que se ha venido usando durante los ultimos afios.
Los avances mas recientes son del 2017, donde (Tejada y Gara, 2017) desarrollaron una
aplicacion movil llamada “LeafCheckIT” usando como algoritmo Random Forest con una
combinacidn de DenseSFIT, RGB, CIELAB y YCrCb aplicadas al data set para la extraccion de
caracteristicas de la hoja de banano organicoy asi identificar la deficiencia de macronutrientes
como: Nitrégeno, Fésforo y Potasio. Este modelo obtuvo una precisién de aproximadamente
100%.

(Shah et al. 2019) Proporcionaron un sistema automatizado, utilizando procesamiento
de imdagenes con Machine Learning supervisado para la identificacidon de nutrientes en plantas
y tomar diversas medidas para obtener sus rendimientos de calidad. (Tran et al. 2019)
lograron predecir de manera temprana la deficiencia de nutrientes en las plantaciones de
tomate empleando imagenes de las hojas y del fruto usando redes neuronales
convolucionales. Se usd Inception-ResNet v2, Autoencoder y Ensemble Averaging con el
objetivo de combinar los modelos y generar la salida deseada. Se obtuvo 87%, 79% y 91% para
los 3 modelos respectivamente.

(Wulandhari et al. 2019), estimé la deficiencia de nutrientes presentes en la Okra,
cultivo muy comun en la india, a partir del aspecto de sus hojas usando una red neuronal
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convolucional. Se utilizé Transfer Learning y Fine Tunning. Ademas, se utilizd la funcion
Softmax y el optimizador Adam logrando una precisién de 95%. Sin embargo, al realizar la
etapa de testeo sélo se obtuvo una precision de 56% por lo que se decidié reducir el nimero
de capas y aumentar el rango de aprendizaje consiguiendo una precision de 83%.

(Amirtha et al. 2020) aplicaron herramientas de Machine Learning para la deteccién de
deficiencia de nutrientes en cultivos. Su objetivo era crear un vehiculo robético el cual pueda
realizar la toma de fotos de las hojas del cultivo que se quiera y luego esta imagen es
comparada en una red neuronal convolucional con un data set previamente obtenido. Este
procedimiento dara el porcentaje de deficiencia y la enfermedad relacionada a la falta de ese
nutriente, estos resultados son mostrados en un display ademads de indicar que tipo de
fertilizan.



Capitulo 2
Desarrollo y experimentacion

2.1 Metodologia
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Figura 12. Diagrama de Flujo del Proceso.
Fuente: Elaboracidn propia.
2.2 Obtencidn de Data

Se utilizaron dos tipos de data set para la realizacidon del presente trabajo. El primer
data set es un conjunto de datos que comprende 530 imagenes de hojas de banano organico
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donde se muestra la deficiencia de los macronutrientes mas importantes: nitrogeno(N),
fésforo(P) y potasio(K). Ademds, se encuentra una cuarta clase que esta compuesta por hojas
de banano organico sanas. Estas imagenes se encuentran distribuidas en 4 carpetas,
obteniéndose 60 imagenes de healthy, 220 imdagenes de nitrogen, 140 imagenes de
phosphorus y 110 imdagenes de potassium. Este data set de imagenes fue recopilado por un
grupo de ingenieros de la Universidad Inmaculada Concepcidn en Filipinas mediante el uso de
un iPhone 5 en la regidn de Davao del Norte.

Por otro lado, se trabajé con un data set de enfermedades presentes en el banano
organico. Este data set se divide en tres carpetas: marchitamiento bacteriano del banano con
220 imagenes (BBW), Banana black sigatoka (BBS) con 43 imagenes, ademds se posee una
carpeta de 360 imagenes de hojas sanas o healthy. Este conjunto de datos fue obtenido de un
repositorio en GitHub.

2.3 Programacion de Red Neuronal Convolucional
2.3.1 Data enfermedades

A continuacion, se explicara de manera detallada el cédigo que se ha desarrollado para
la clasificacion identificacién de macronutrientes en la hoja de banano organico.

[11] import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import glob
import cv2
from keras.models import Model, Sequential
from keras.layers import Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D
from keras.layers.normalization import BatchNormalization
import os
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion_matrix

SIZE = 128 #Tamafos a los que se reducira la imagen (Nos puede jugar en contra con pequefas manchas)

Figura 13. Librerias importadas para implementacion de algoritmos.
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 13 muestra la primera celda de cddigo que es utilizada para importar todas
las librerias que se necesiten. Se ha importado de keras las capas convolucionales como dense,
flatten, Conv2D y MaxPooling2D.

La capa densa es una capa oculta que tiene como caracteristica entregar todas las
salidas de la capa anterior a cada una de las neuronas. Flatten, se utiliza para convertir la
informacién en un array plano. Conv2D, es un tipo de convolucién con don de kernel que se
caracteriza por tener unas dimensiones diferentes en cuanto a la altura y al ancho que en su
mayoria de veces son mas pequeiias que la imagen original. Y, por ultimo, las capas de
MaxPooling tiene la caracteristica de poder disminuir las dimensiones de las imagenes de la
capa anterior que se convertiran en la entrada de la siguiente capa convolucional.
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#Set de Entrenamiento

train_images = []

train_labels = []

for directory_path in glob.glob("/content/drive/My Drive/data enfermedades/*"): #Cambiar con la direccién de Drive
print(directory_path)
label = directory_path.split("/")[-1]
for img_path in glob.glob(os.path.join{directory_path, "#")): #Para todos los elementos con extensicn IPG

#print(img_path)

img = cv2.imread(img_path, cv2.IMREAD_COLOR)
img = cv2.resize(img, (SIZE, SIZE))

img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)
train_images.append(img)
train_labels._append(label)

train_images = np.array(train_images)

train_labels = np.array(train_labels)

print(len(train_labels)ﬂ
Figura 14. Importacién de la Data de entrenamiento para enfermedades.
Fuente: Elaboracidn propia.

Lo que se esta realizando en la Figura 14 es separar las imagenes de entrenamiento.
Para esto accedemos a la carpeta de Google drive donde se encuentra la data de
enfermedades y se copia la ruta de acceso para poder empezar a trabajar. Luego, el resto de
esa celda se encarga por pasar por cada una de las imagenes, leerlas, pasarlas RGB a BGR que
es simplemente cambiar el orden de los canales de colores. Después de eso, se usa el comando
append para llevar las imagenes de entrenamiento a las listas vacias de entrenamiento que se
definieron en un comienzo de la celda. También se lleva a cabo un proceso de resize de la
imagen a 128 megapixeles ya que para Deep Learning se considera esta dimensién como la

Optima para trabajar.

° #Rotulos pasaran de Nombres a numeros.
from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.labelEncoder()
#le.fit(test_labels)
#test_labels_encoded = le.transform(test_labels)
le.fit(train_labels)

train_labels encoded le.transform(train_labels)

Figura 15. Implementacion de algoritmo para rotulacién de datos.
Fuente: Elaboracidn propia.

Esta parte del cdédigo es muy importante porque permite dejar de trabajar con las
etiquetas originales para cada una de las clases para que cada clase sea diferenciada por un

numero, en este caso del 1 a 3.
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° #Se divide la data en training data set y test data set
#Se divide la data (Usar la funcion del 20% implica que nos )
#x_train, y_train, x_test, y_test = train_images, train_labels_encoded, test_images, test_labels_encoded
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(train_images,train_labels_encoded,test_size=0.2)

[56]
# Dividimos el array a valores entre 8 y 1 (valores tipicos por cada pixel)
X_train, X_test = X_train / 255.0, X_test / 255.0

[57] #Matriz con 1 donde coincida el rotulo o tipo de datos (1's y @'s)
from keras.utils import to_categorical
y_train_one_hot = to_categorical(y_train)
y_test_one_hot = to_categorical(y_test)

Figura 16. Division de la data a usar en el algoritmo de clasificacion
Fuente: Elaboracion propia.

En las celdas de cddigos anteriores se puede ver la reasignacion de la data de
entrenamiento. Los valores de pixeles de las imdgenes van dentro de un rango de 0 a 255,
cada uno de estos se dividen entre 255 para escalar los valores y conseguir que se encuentren
entre el rango de 0 y 1. Se podria trabajar directamente con los valores originales de pixeles
de cada imagen, pero podria traer consecuencias al momento de evaluar la rapidez de
entrenamiento del modelo.

Ahora se explicara el uso de los filtros convolucionales como herramienta de Deep

Learning:

HHHAHEREHEE ARQUITECTURA DE RED - N #HBHEHHEHHREHHEHEHRH

activation = 'sigmoid' #Evaluar el cambio en la funcién de activacidn, si usamos Relu o Leaky Re
feature_extractor = Sequential()

feature_extractor.add(Conv2D(32, 3, activation = activation, padding = 'same’, input_shape = (SIZE, SIZE, 3)))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(Conv2D(32, 3, activation = activation, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(MaxPooling2D())

feature_extractor.add(Conv2D(64, 3, activation = activation, padding = 'same’, kernel initializer = 'he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(Conv2D(64, 3, activation = activation, padding = 'same', kernel initializer = 'he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(MaxPooling2D())

feature_extractor.add(Flatten())

Figura 17. Filtros convolucionales de la arquitectura en Red Neuronal
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 17, se presenta los filtros convolucionales; inicialmente se agrega la funcién
de activacidon que se hard de manera secuencial para el modelo que tendra el nombre
features_extractor el cudl primero se afadira una capa convolucional conv2D con 32 filtros y
después otra vez se agregara otra de 32; esto mismo se repite agregando dos veces una capa
de 64 filtros. Ademas, se agregan las funciones BatchNormalization y MaxPooling2D, la
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primera es la capa que normaliza las entradas y aplica una transformacién que mantiene la
salida media cercana a 0 y la desviacion estandar de salida cercana a 1, y la segunda reduce la
representacion de entrada tomando el valor maximo sobre la ventana decidida para cada
dimensién. Lo ultimo afiadido la funcidn flatten encargada de “aplanar” las entradas en una
sola columna.

#4 Partir de agui se usa para redes neuronales.

#Agregar capas para la prediccion de deep learning

®x = feature_extractor.output

x = Dense{128, activetion = activation, kernel_initializer = "he_uniform® )} {x)
prediction_layer = Dense(3, activation = 'softmax’)(x)

Figura 18. Capas para prediccién con Deep Learning.
Fuente: Elaboracidn propia.

Para el siguiente paso se desea trabajar con Deep Learning, por lo que a la Ultima capa
se le asigna como x que estard en funcion de la salida de nuestro modelo feature_extractor.
Luego se aplica la funcidn dense con una dimensién de 128, ya que es otra forma de agregar
capas en lugar de usar la funcién secuencial. Después, se continua con la capa de salida para
la capa de prediccién, nombrada como prediction_layer, es igual a la funcién dense y dentro
de ella el nUmero 3 que representa al nUmero de clases en nuestra data de enfermedades;
como es un problema de multi clasificacion la activacién es softmax, y todo esto aplicada a la
salida de nuestro modelo de la arquitectura de red que le hemos denominado x.

# Hacer un nuevo modelo combinando ambas feature extractor y "x"
cnn_model = Model{inputs=feature_extractor.input, outputs=prediction_layer)
cnn_model.compile{optimizer="rmsprop',loss = 'categorical_crossentropy', metrics = ['accuracy'])

print{cnn_model.zummary())

Figura 19. Implementacion y compilado de nuevo modelo.
Fuente: Elaboracion propia.

Para la red convolucional se realiza un nuevo modelo en el cual nuestras entradas son
las del modelo features_extractor y las salidas son las de la capa de prediccién, nombradas
como prediction_layer. Continuando con este nuevo modelo se le aplica la funcién compile
para compilar los datos del disefio de nuestra red como: datos de optimizacion, pérdidas y
medidas de precisidn. Finalmente se mostrara el resumen de la red con la funcién print,
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#Entrenamiento de las CNN con los datos del modelo
history = cnn_model.fit(X_ftrain, y_train_one_hot, epochs=52, validation_data = (X_test, y_test_one_hot))

#graficar el entrenamiento, la precision de validacidn y las pérdidas en cada €poca (Podria usarse TensorBoard para wverlo)
#5e grafica el loss segun el numero de épocas o ciclos que realiza el entrenmiento

loss = history.history['loss"]

val_loss = history.history['val_loss']

epochs = range(1l, len{loss} + 1)

plt.plot(epochs, loss, 'y', label="Training loss')
plt.plot(epochs, val_loss, 'r', label='Wslidation loss®
plt.title('Training and validation loss')
plt.xlabel( ' Epochs’

plt.ylabel('Loss')

plt.legend()

plt.show()

Figura 20. Entrenamiento de la red neuronal convolucional.
Fuente: Elaboracidn propia.

Enlafigura 20, se usa la funcidn cnn_model.fit es para indicar el entrenamiento y ajuste
de una red neuronal con las entradas de x_trainy las salidas y_train_one_hot; para 50 épocas
deberia ser relativamente rapido porque no se tiene demasiada data para procesar; y
finalmente para validacién se usa y_text_one_hoty x_text..

En la parte siguiente estan los comandos para graficar los resultados de cada época, su
entrenamiento, precisién de validacion y las pérdidas en cada época.

Como resultados de obtienen las siguientes imagenes:
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.8932 - wval_loss: B8.6849 - wval_accuracy: 9.7299

]

.8153 - wal_loss: 8.7624 - val_accuracy: 9.58088

]

.8133 - wal_loss: B8.7369 - wal_accuracy: 9.7368

]

- 1385 9s5/step - loss: @.4817 - accuracy: @.8353 - val_loss: 8.6889 - val_accuracy: @.7442

@

- 139s S9s/step - loss: @.4621 - accuracy: @.8373 - wval_loss: ©@.7449 - val_accuracy: 9.7368

]

- 1425 9s5/step - loss: @.4764 - accuracy: @.8353 - wal_loss: 1.1845 - val_accuracy: @.5562

@

- 1395 9s/step - loss: @.46@88 - accuracy: @.8333 - wval_loss: ©@.9592 - val_accuracy: 9.7289

@

- 1435 9s/step - loss: @.4227 - accuracy: ©.3414 - val_loss: @.9818 - val_accuracy: @.54@83

- 1485 9s/step - loss: @.4685 - accuracy:

@

.8353 - wal_loss: 1.8722 - val_accuracy: 9.5368

- 14325 9s/step - loss: @.4297 - accuracy: ©.8514 - val_loss: @.8453 - val_accuracy: @.72084

@

- 1395 9s/step - loss: 8.4628 - accuracy: ©.8273 - wval_loss: 8.7858 - wval_accuracy: 2.7843

@

- 1395 9s/step - loss: @.4637 - accuracy: @.8173 - val_loss: 8.5585 - val_accuracy: @.776@

@

- 1395 9s/step - loss: @.4218 - accuracy: ©.8534 - wal_loss: 8.7867 - wval_accuracy: @.7443

- 1415 S9s/step - loss: @.3872 - accuracy: @.8554 - wal_loss: ©8.5198 - val_accuracy: @.3488

@

- 1395 9s/step - loss: @.4182 - accuracy: ©@.8353 - val_loss: @.7879 - val_accuracy: @.7122
Figura 21. Valores desde la época 1 hasta 25 de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia.



39

Training and vahdation loss

Yaining loss
ﬁ = Validation loss
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Figura 22. Graficas de pérdida en red neuronal con
50 épocas -enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.

Se muestra parte de los valores obtenidos del entrenamiento, en especifico desde la
época 1 hasta la 25, si continta hasta la 50. Los datos de cada época con su entrenamiento y
pérdidas se observan en una misma grafica.

Analizando la grafica en este caso, la data de entrenamiento lo estd haciendo mejor
que en el caso de la data de validacion, ya que en esta ultima se presentas muchos picos que
indican que la data aparentemente no representa lo que el entrenamiento esta tratando de
hacer. Al estar abajo la curva de entrenamiento nos da entender que es una buena data para
entrenar la red.

La distancia entre curvas no indicaria el tamafio del error, en este caso es una distancia
relativamente buena por lo que el error no es tan grande y se puede trabajar con este modelo.

El mejor ajuste serd cuando ambas graficas converjan juntas.

acc = history.history[ "accuracy']

val_acc = history.history['val_accuracy"']
plt.plot(epochs, acc, "v', label="Training acc')
plt.plot(epochs, val_acc, 'r', label="VWalidation acc')
plt.title('Training and validation accuracy")
plt.x1label('Epochs"

plt.ylabel(*Accuracy’)

plt.legend()

plt.show()

Figura 23. Generacién de los graficos de precision para red
con 50 épocas.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 23, se muestra el procedimiento para obtener los graficos resultantes de
precision de la data de entrenamiento y validacion; esto es una estimacion inicial.

Training and validation accuracy

090

Faining acc

ags 4 — Validation acc
080 1
075 1

070 1

Accuracy

065

060

055 1

Epochs

Figura 24. Precisidon de entrenamiento y validacién para red
con 50 épocas — enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.

prediction_NN = cnn_model.predict(X_test)
prediction_NN = np.argmax(prediction_NN, axis=-1)
#prediction_NN = le.inverse_transform(prediction_NN)

#Matriz confunsidn- verificar la precisidn de cada clase
cm = confusion_matrix(y_test, prediction_NN)

print(cm)
sns.heatmap(cm, annot=True)

#Verificar los resultados en algunas imdgenes seleccionadas

n=9 #Seleccidn del indice de imagen gue se desea pobar

img = X_test[n]

plt.imshow(img)

input_img = np.expand_dims(img, axis=8) #Expand dims con la entrada (num images, x, y, )

prediction = np.argmax{cnn_model.predict(input_img)) #argmax para convertir el fategdrico de nuevo a original
prediction = le.inverse_transform([prediction]) #Invertir el codificador de etiguetas al nombre original
print("Precision:",acc[len(acc)-1])

print("The prediction for this image is: ", prediction)

print("The actusl label for this image is: ", y_test[n])

Figura 25. Implementacion de la matriz confusion de red neuronal.
Fuente: Elaboracion propia.

La prediccion del modelo, es sobre la predicion del x_text, representado como
prediction_NN=cnn_model.predict(x_test), sobre la imagen de entrada a probar. Lo que
sucede en esta funcion de prediccidén es la salida del porcentaje de precisién de la imagen
respectiva para cada clase, lo que hace la funcidon argmax es otorgar a la imagen en la clase
en la cual su precisién es la mayor con respecto a las otras.
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e & 1]

[ 234 3]

[ 1 4 74]]

Precision: @.3755819993182983

The prediction for this imege is: ['healthy']
The actual label for thisz imgge is: 2

Figura 26. Matriz confusiéon para data de
enfermedades, 50 épocas- enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz confusién muestra como estan sucediendo las cosas para cada clase, por
ejemplo, para la primera clase BBS ninguna imagen ha sido identificada correctamente, en la
segunda clase BBW 34 imagenes han sido identificadas correctamente; finalmente para
tercera clase 74 han sido clasificadas como correctas. En promedios la precision del modelo
es 0.8755.

En este caso en la programacion quisimos conocer a que grupo se clasifica laimagen 9
(n=9) y el resultado dado fue que se encuentra en la clase healthy.

Modificando el nimero de épocas a 25 para observar en que cambia, se obtienen los
siguientes resultados:

La grafica de entrenamiento y validacién, muestra la presencia de picos en la gréfica
de validacién, esto significa que los datos de validacién son no representativos en
comparacion con los datos de entrenamiento, también hay una brecha entre ambas graficas
gue representaria un error; para mejorar el modelo es recomendable aumentar las épocas
para disminuir el error y para la mejora de la validacién, aumentar la data podria ayudar.
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Training and validation loss

Faining loss
= Walidation koss

4.0 4

-4
E
E

Epochs

Figura 27. Graficas de pérdidas para sistema con 25
épocas. — enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.

Training and validation accuracy

09
08 1
L7 1
T
E TFaining acc
3 061 —— Validation acc
2
05 -
04
1] 5 10 15 0 5

Epochs

Figura 28. Precisién de entrenamiento y validacion con
25 épocas. enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.
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([ & 9 a]
[ 8 42 @]
[ @ 47 27]]
Precision: @.8734939694404602
The prediction for this image is: ["healthy']
The actual label for this imgge is: 2
= - 40
0
- X

1[4

Figura 29. Matriz Confusién.de red neuronal con 25
épocas — enfermedades.

Fuente: Elaboracion Propia.

La precisidn resultante con 25 épocas es 87.349%, menor que con las 50 épocas. La
imagen elegida para la prediccién sigue siendo la misma y el resultado es el mismo, clasificada
en la clase healthy, esto indica que el modelo si funciona, pero no asegura que tendra una

precisidn correcta para la clasificacion de otras imagenes.
2.3.2 Data de deficiencia de nutrientes

Los pasos en la programacion son los mismos que aplicd con la data de enfermedades
desde la importacién de librerias hasta la matriz confusidn, solo que ahora el cambio es en el
directorio, el cual serd el de la data de deficiencia nutrientes “/content/drive/My
Drive/TRABAJO CONTROL/data de nutrientes*/” y para la prediccion las capas para la salida
seran 4 clases: saludables, nitrégenos, fosforo y potasio; estos indican el nutriente deficiente.

Se utilizé dos numeros de épocas para realizar comparaciones.

e Con épocas=25:
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Training and validation loss

\/‘f' Faining loss
225 1 = falidation loss
200 4 \

175 4 /\
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Figura 30. Gréficas de pérdida en entrenamiento y
validacién con 25 épocas — Enfermedades.

Fuente: Elaboracidn propia.

Training and validation accuracy
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Figura 31. Graficas de precisidén. en entrenamiento y
validacién con 25 épocas — Enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso las curvas dan a conocer que el modelo no es adecuado para el
entrenamiento ya que en principio la distancia de las curva indica que hay un error grande
entre los datos de entrenamiento y de validacién; el hecho de no converger muestra que el
modelo no es el adecuado y se debe ajustar para mejorarlo. El modelo puede ser capaz de
aprender, pero necesitard mas épocas como en nuestro primer caso para que funcione

correctamente
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[[5 9 @ 8]
[838 @ 8]

[ 513 7 18]

[ 8 9 @ 18]]

Precision: @.37@283@@876217651

The prediction for this image is: ['potassium’]

The actual label for this imege is: 2

o 1 2 3

Figura 32. Matriz confusidén para data
de deficiencia de nutrientes, 25 épocas.

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz confusion de la figura 32 muestra una precision del modelo de 87% para la
deficiencia de potasio. Sin embargo, por lo anteriormente explicado, sobre las graficas de
entrenamiento y validacidn que presentan un error considerable, la clasificacion se realizara
pruebas esta vez con 50 épocas para mejorar el modelo reduciendo el error.

e Con épocas=50:

Training and validation loss

09
Faining loss
| — Validation kss
251
[
204 ’
I
|
B 154
3 ||
101 ’
Iln".l " N
lfu
as{ AV \"‘\,,-' \'*\/M ﬂu""/ﬂ"fvxf
=T T T T T T
0 10 0 0 40 50
Epochs

Figura 33. Graficas de pérdida en
entrenamiento y validacion con 50 épocas —

Enfermedades.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Training and validation accuracy
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Figura 34. Gréaficas de Precision en
Entrenamiento y Validacién. Con 50 épocas —
Enfermedades.

Fuente: Elaboracidn Propia.

Con el aumento de épocas el error, mostrado entre la brecha de las curvas disminuyo,
aun asi, las graficas no convergen, sin embargo, el modelo ha mejorado por lo que se espera
también un aumento de precision, este modelo se puede considerar como valido para
trabajar. Los picos bruscos en la curva de validacién indican que los datos de validacidon no son
representativos en comparacion con la data de entrenamiento, aumentar la data de validacion

puede solucionar este problema.
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Precision: @.9183773832321167

The prediction for this image is: ['phosphorus']
The actual label for thiz imsge is: 2

- 35

o QUM RN R
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Figura 35. Matriz confusion data de

e

deficiencia de nutrientes-50 épocas.

Fuente: Elaboracion propia.
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Como se esperaba la precision ha aumentado y ha diferencia que el de 25 épocas que
clasificé laimagen con deficiencia de potasio, este modelo la ha sido clasificado con deficiencia
de fésforo, al tener mayor precision este modelo se optaria por considerar esta la correcta, y
ademas de considerarlo un modelo valido para trabajar.

2.4 Programacion del Algoritmos de Clasificacion

2.4.1 Filtros Convolucionales de una arquitectura de 11 capas con algoritmo de
clasificacion Random Forest

Lo que se ha decidido hacer, es trabajar el algoritmo de clasificacidn por medio
de Random Forest, pero agregandole filtros convolucionales propio de las redes
neuronales convolucionales utilizadas en el Deep Learning.

Los filtros convolucionales se han explicado al momento de desarrollar la
explicacion de la red neuronal convolucional, por lo que se procedera directamente a
explicar el algoritmo de clasificacién Random Forest:

167 iHHEHEHEHEEEREEE RANDOM FOREST ANADIDO AL FINAL DE LA ARQUITECTURA
#usamos las caracteristicas extraidas de los filtros

X_for_RF = feature_extractor.predict(X_train) #salida para el random forest

#RANDOM FOREST
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
RF_model = RandomForestClassifier(n_estimators = 10@, random_state = 42)

# modelo de entrenamiento para la data de entrenamiento
RF_model.fit(X_for_RF, y_train)

#Envia la data por el mismo proceso de extraccidon de caracteristicas
X _test feature = feature_extractor.predict(X test)

#prediccidn usando el modelo de Random forest

prediction RF = RF_model.predict(X test feature)

#se recupera etiqueta original

Figura 36. Implementacion de Algoritmo Random Forest y extraccion de caracteristicas.
Fuente: Elaboracion Propia.

Antes de trabajar con el algoritmo Random Forest se estd utilizando las caracteristicas
extraidas por los filtros convolucionales explicados anteriormente con el fin de solo trabajar
con las caracteristicas mas significativas de la imagen.

Luego se procede a importar el clasificador Random Forest por medio de
Sklearn.ensemble. Una parte importante al momento de definir los parametros del Random
Forest es el nUmero de estimadores que viene a ser los arboles de decisién que se evaluaran,
mientras mayor sea el nimero de estimadores, mejores resultados se obtendrdn; sin
embargo, el tiempo de entrenamiento aumentaria. Por otro lado, se encuentra el parametro
random_state, el cual permite que se obtengan los mismos resultados al momento de ejecutar
los ejemplos ya que sin ellos se consideraria como un algoritmo de arboles de decision en los
cuales la variabilidad es muy alta. Este parametro permite reducir eso.
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Después se realiza el mismo proceso de extraccidn de caracteristicas para las imagenes
de testeo. Se puede apreciar que la prediccidn se basara a partir del modelo de Random Forest
usando las imagenes de entrenamiento con las caracteristicas extraidas para las imagenes de

testeo.
#accuracy
from sklearn import metrics
print ("Precision = ", metrics.accuracy score(y _test, prediction_RF))

#matriz confusion para validar el accuracy de cada clase
cm = confusion_matrix(y_test, prediction_RF)

#print(cm)

sns_heatmap(em, annot=True)

#resultado de las imagenes seleccionadas

n=68 #Seleccionar la imagen para testear

img = X_test[n]

plt.imshow(img)

input_img = np.expand dims{img, axis=0)
input_img_features=feature_extractor.predict(input_img)
prediction_RF = RF_model.predict(input_img_features)[@]
prediction_RF = le.inverse_transform([prediction_RF])

y test = le.inverse_ transform(y_test)

print("la prediccién para la imagen es: ", prediction_RF)
print("la etiqueta de la imagen es: ", y test[n])

Figura 37 . Continuacion de algoritmo Random Forest
Fuente: Elaboracion propia.

Y en la ultima parte del cddigo se puede apreciar cdmo se va a sacar el porcentaje de
precision del modelo Random Forest usando las caracteristicas extraidas de los filtros
convolucionales. Se escoge una imagen para testeo, luego se expande en dimensiones y en
base a las caracteristicas extraidas empieza a predecir. Se revierte el label encoder que se hizo
como paso previo al algoritmo de clasificacién y explicado en el desarrollo de la red neuronal
convolucional con el fin de volver a las etiquetas originales. Por ultimo, se imprime los
resultados de la prediccién con la ayuda de la matriz confusion, donde se comprobara el buen
funcionamiento del algoritmo al mostrar que los valores de la diagonal son mucho mayores
que el de los alrededores que son generalmente 0.

Este algoritmo se ha utilizado tanto para la data de nutrientes como la data de
enfermedades en el banano orgdnico. Se obtuvieron los siguientes resultados:

2.4.1.1 Data de enfermedades. En este caso se ha asignado O a la clase BBS, 1 a la
etiqueta BBW y 3 a la etiqueta healthy. La figura 38 se tiene una precisién del 89.6%. Respecto
a la matriz confusion, observamos que ninguna imagen del set de pruebas pudo clasificarse
correctamente como BBS, 40 de ellas se clasificaron correctamente como BBW (85%
aproximadamente) y 72 de ellas clasificadas correctamente como healthy (98.6%
aproximadamente). Para este caso no se cumple la premisa postulada lineas arriba respecto
a la diagonal mayor.
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Precision = @.896
La prediccion para esta imagen es: [‘'healthy']
La etiqueta de la imagen es: healthy

Figura 38. Matriz ~ confusién para
enfermedades con precision del 89.6%.

Fuente: Elaboracidn propia.

Por otro lado, la figura 38 se tiene una precision del 83.2%. Siendo esta precisiéon del
modelo menor al 85%, se dice que, si bien el modelo no es completamente robusto respecto
a las predicciones que hard, se encuentra cerca del porcentaje aceptable para los modelos
(85%) con lo que aun hay un margen aceptable de mejora. La clasificacidn realizada para esta
oportunidad entre el modelo y la etiqueta real se corresponden de manera correcta. Respecto
a la matriz confusién, se observa que ninguna imagen de las 43 imagenes pudo clasificarse
correctamente como BBS, 34 de las 220 se clasificaron correctamente como BBW (75.6%
aproximadamente) y 70 de 360 clasificadas correctamente como healthy (100%
aproximadamente). Para este caso no se cumple la premisa postulada lineas arriba respecto
a la diagonal mayor de la matriz.

Precision = @.832
La prediccidn para esta imagen es: ['healthy’]

La etiqueta de la imagen es: healthy
- 70

Figura 39. Matriz confusién para enfermedades con
precision del 83.2%.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Como se ve en ambas graficas, la diagonal mayor de la matriz nos da a entender que
el modelo no es capaz de diferenciar entre una muestra etiquetada como BBS de muestras
healthy y BBW. Esto puede deberse a la falta de imagenes referentes a este tipo de datos, con
lo que no hay suficiente informacion relevante en el set de entrenamiento empleado.
Finalmente, se puede afirmar que tanto para muestras sanas como para muestras BBW Ia
informacidn es suficiente y los datos para predicciéon pueden ajustarse correctamente a las
predicciones obtenidas en los arboles de decision.

2.4.1.2 Data de deficiencia de nutrientes. En este caso, se ha asignado 0 a la etiqueta
healthy, 1 a la etiqueta nitrogen, 2 a la etiqueta phosphorus y 3 a la etiqueta potassium. Segln
la figura 40 se tiene una precisién del 86.8%. La clasificacion realizada entre el modelo y la
etiqueta real se corresponden de manera correcta (en este caso, potassium). Respecto a la
matriz confusién, observamos que 7 de 12 imagenes con la etiqueta healthy del set de pruebas
pudo clasificarse correctamente, 47 de ellas se clasificaron correctamente como nitrogen
(97.92% aproximadamente), 23 de ellas clasificadas correctamente con la etiqueta
phosphorus (100% aproximadamente) y 15 de 23 fueron clasificadas correctamente con la
etiqueta potassium. En este caso se cumple la premisa postulada lineas arriba respecto a la
diagonal mayor.

Precision = ©.8679245283018868
la prediccidon para la imagen es: ['potassium']
la etiqueta de la imagen es: potassium

Figura 40. Matriz confusidn de deficiencia
de nutrientes con precision de 86.8%.

Fuente: Elaboracidn propia.

Para la estimacion de la figura 40 se tiene una precision del 90.57%. Siendo esta
precision mayor al 85%, podemos decir que es un modelo robusto y confiable respecto a las
predicciones que hara, aunque con un margen de mejora menor pero considerable. La
clasificacioén realizada entre el modelo y la etiqueta real se corresponden de manera correcta
(en este caso, nitrogen). Respecto a la matriz confusion, observamos que 8 de 12 imagenes
con la etiqueta healthy del set de pruebas pudo clasificarse correctamente como especimenes
sanos (75% del total de estas). 47 de ellas se clasificaron correctamente como nitrogen (100%
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del total), 26 de ellas clasificadas correctamente con la etiqueta phosphorus (100% del total)
y 15 de 21 fueron clasificadas correctamente con la etiqueta potassium. Se cumple la premisa
postulada lineas arriba respecto a la diagonal mayor.

Precision = ©.9056603773584906
la prediccidn para la imagen es: ['nitrogen']
la etiqueta de la imagen es: nitrogen

m

Figura 41. Matriz confusién de deficiencia de
nutrientes con precision de 90.56%.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en ambas matrices confusién, las diagonales mayores nos
dan a entender que el modelo cumple al momento de asociar las etiquetas con las
predicciones. Si embargo, aun es necesario recopilar informacién para la etiqueta 3 y la
etiqueta 0, dado que las muestras para el test aln no se corresponden en cantidad a la de sus
pares correspondientes a las etiquetas 1 y 2. Finalmente se puede decir que, de ajustar los
pardmetros de arboles de decision o anadiendo capas a los filtros, podremos aumentar la
precision del sistema, robusteciendo alin mas la confiabilidad del mismo.

2.4.2 Filtros Convolucionales de una arquitectura de 11 capas con algoritmo de
clasificacion KNN

Para preparar las entradas que este algoritmo de clasificacidn utiliza, se utilizan del set
de entrenamiento de la red neuronal, utilizando la arquitectura de la red anteriormente
detallados en los apartados previos.

2.4.2.1 Data de enfermedades. En la primera celda se importdé el médulo de K-
Neighbors Classifier y se cred el objeto clasificador KNN en el cual se colocara el nimero de
vecinos en este modulo.

Dentro de la funcion K-Neighbors Classifier, n_neighbors es el nimero de vecinos K, se
explicard el porqué de su eleccidn en la siguiente celda; la variable p es el nimero de clases,
en este caso como es sobre la data de enfermedades p es igual a 3 y la métrica que se usara
para medir distancias es la métrica euclidiana, la cual es la cominmente mas usada para medir

cercanias entre puntos.
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from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklsarn.metrics impeort classification_report
from sklearn.preprocessing import Standardscaler
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklesarn.metrics impeort f1_score

from sklearn.metrics import accuracy_score

¥ _para_KHN=feature extractor.predict(X train)
¥_de_prueba=feature_extractor.predict(X_test)

KNN_model=KNeighborsClassifier(n_neighbors=23, p=3, metric="euclidean')
1

Figura 42. Cédigo de preparacion de modelo KNN para data de enfermedades.
Fuente: Elaboracién propia

La celda de a continuacion es para la elecciéon del K o n_neighbors se recomienda
utilizar a partir de la raiz cuadrada del nimero de elementos de la entrada y a partir de ese
numero elegir su impar siguiente, el cual serd el que usard como K; luego se puede ir
modificando de tal manera de adecuarlo para una mejor precision.

import math
math.sqrt{ien(X_para_KNNJﬂ

22.3159136844213497

Figura 43. Celda para eleccién de K
Fuente: Elaboracion propia

La siguiente celda como se muestra en la figura 44, escala las caracteristicas de nuestro

modelo y es necesario para todo algoritmo que calcula distancia.

KMN_model . Fit(X_para_KHN,y train)

KNeighborsClassifier(algorithm="auto", leaf_size=38, metric="suclidean’,
metric_params=None, n_jobs=Hone, n_neighbors=12, p=3,
weights="uniform")

Figura 44. Escala del modelo KNN para data de enfermedades
Fuente: Elaboracion propia

Se evalua la precision del clasificador con K=23 del modelo de prueba, el cual resulta
con una precision del 78%, considerada una buena precision para este tipo de clasificador.

| acc=KHN model.score(X de prueba,y test)
print({acc)

8.784
Figura 45. Precision del algoritmo para data de enfermedades

Fuente: Elaboracidon propia
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Para la eleccién de un K adecuado, sobre todo unos puntos de frontera en los que se
pueda obtener la precision mas alta, se elige como punto de inicio el valor resultante de K en
el cédigo y valores continuos a ese. Se ejecuta el cddigo de la Figura 46 donde se observa los
distintos valores K y su precisidén obtenida. En este caso el K que nos muestra la precisién mas
alta es el 23, por lo que fue una buena eleccién para comenzar.

k_range = range(23, 48)

scares = []

for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(X_para_KNN, y_train)
scores.append(knn.score(X_de_prueba, y_test))

plt.figure()

plt.xlabel('k")

plt.ylabel( accuracy”)

plt.scatter(k_range, scores)

plt.xticks([@,1e,28,25,30,35,48,45])

([<matplotlib.axis.XTick at @x7fd7f723bgeg>
<matplotlib.axis.XTick at ex7fd7f723bdaé>»,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fd7fsfe7978>
<matplotlib.axis.XTick at ex7fd7fobedcid»
<matplotlib.axis.XTick at @x7fd7febeflse>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fd7febedasax,
<matplotlib.axis.XTick at @x7fd7febef7ie>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fd7fobefbad>»],

<a list of 8 Text major ticklabel objects»)
0.785

0.780

e e o
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0765

0.760 (1]
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Figura 46. Cédigo y Gréfica resultante de K
Vs precision para la data de enfermedades.

Fuente: Elaboracidon propia

Para confirmar la precision del modelo, se vera la matriz confusién sobre el conjunto
de prueba (X_prueba) como se muestra en la figura 47.

#Predecir la respuesta para el conjunto de datos de prueba
y_pred = KNN_model.predict(X_de_prueba)

#Matriz confusién

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)
print(cm)

sns.heatmap(cm, annot=True)

[le 3 3]
[ @23 18]
[e 375]]
<matplotlib.axes._subplots.Axessubplot at ex7fd7f69965be>

Figura 47. Matriz confusion para data de
enfermedades- KNN

Fuente: Elaboracion propia
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Con lo resultante de la matriz confusidn se observa que de nuestro set de prueba

ninguna imagen pudo clasificarse correctamente como BBS, en el caso de BBW 23 imagenes

se clasificaron correctamente y para la clasificacion de healthy se clasificaron 75 imagenes.

2.4.2.2 Data de deficiencia de nutrientes. Se realiza el mismo procedimiento del
cddigo para la data de enfermedades, lo que lo diferencia seran los valores de las variables
dentro de nuestro clasificador. En este caso el nimero de clases son 4 y ademas debido al

cambio de data el valor de n_neighbors=K sera distinto.

from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.

neighbors import KNeighborsClassifier
metrics import classification_report
preprocessing import StandardScaler
metrics import confusion_matrix
metrics impert f1_score

metrics impert accuracy_score

X_para_KNN=feature_extractor.praedict(X_train)
¥_de_prueba=feature_extractor.predict(X_test)
KNN_model=KNeighborsClassifier(n_neighbors=21, p=4, metric="euclidean”)
1

Figura 48. Codigo de preparacion de modelo KNN para data de

deficiencia de nutrientes

Fuente: Elaboracion propia

Como se menciond anteriormente en la data de enfermedades, la figura 48 presenta

la eleccidn del K, se recomienda utilizar a partir de la raiz cuadrada del numero de elementos

de la entrada y a partir de ese niUmero elegir su impar siguiente, el cual sera el que se usara

como K; luego se puede ir modificando de tal manera de adecuarlo para una mejor precisién.

import math
math.sgrt({len(X para KNN))

26.591268281974

Figura 49. Escala del modelo
KNN para data de deficiencia
de nutrientes

Fuente: Elaboracién propia

El codigo de la Figura 61 es usado para escalar el modelo:

KNN_model .fit(X_para_ KNN,y train)

KNeighborsClassifier(algorithm="aute", leaf size=38, metric='euclidean',

metric_params=HNone, n_jobs=Hone, n_neighbors=21, p=4,
weights="uniform")

Figura 50. Escala del modelo KNN para data de deficiencia de nutrientes

Fuente: Elaboracion propia
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La precision del clasificador con K=21 del modelo de prueba, el cual resulta con una
precision del 78%, considerada una buena precisién para este tipo clasificador.

acc=KNN_model.score(X_de_prueba,y_test)
print(acc)

8.7547169811328755

Figura 51. Precision del algoritmo para data
de deficiencia de nutrientes

Fuente: Elaboracidon propia

Como en la data de enfermedades, para la eleccién de un K adecuado, se elige como
punto de inicio el valor resultante de K en el cddigo y valores continuos a ese para tener un
rango y observar la precision de ese rango de K.

Para confirmar la precisién del modelo se observara la matriz confusién y el reporte
sobre nuestra prueba (X_prueba), que nos detalla los aciertos y errores de la Figura 52.

k_range = range(21, 31)
scores = []
for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(X_para_KNN, y_train)
scoras. append(knn.score(X_de_prueba, y_test))
plt.figure()
plt.xlabel('k")
plt.ylabel( accuracy"’)
plt.scatter(k_range, scores)
plt.xticks([e,18,20,25,30,35])

([<matplotlib.axis XTick at @x7f93854df1868>,
<matplotlib.axis.XTick at @x7f9355df1828>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7f9395dflbed>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7f9395da@ass>,
<matplotlib.axis.XTick at @x7f9395daea43>,
<matplotlib.axis.XTick at @x7f9395daeb3s:],

<a list of 6 Text major ticklabel objects»)
0.7650

L] L] L]
07625
0.7600
07575
.
Z
£ 07550 . sese »
=t
07525
0.7500
07475
0.7450 .
0 10 20 = 30 £

Figura 52. Cédigo y Grafica resultante de
K vs precision para la data de deficiencia
de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.
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#Matriz confusidn

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)
print(cm)

sns.heatmap(cm, annot=True)
print({classification_report(y_test,y_pred))

[[2 68 1 @&]
[e44 1 1]
[1 @38 @]
[e 2 7 4]]

precision recall fl-score  support

-] .67 @.22 @.33 9

1 8.75 8.96 @.84 45

2 B8.77 a.97 @.86 31

3 B8.88 a.2a @.32 2a

accuracy Q.75 106

macro avg 8.75 a.59 @.59 186

weighted avg 8.76 .75 a.7@ 106

-40

Figura 53. Matriz confusién para data de
deficiencia de nutrientes- KNN.

Fuente: Elaboracidn propia.

Lo que se observa de la matriz confusidn es que se clasifican correctamente solo 2
imagenes para la clase healthy, en la clase nitrogen se clasifican 44 imagenes correctamente,
en la clase phosphorus 30 imagenes clasificadas correctamente y en la clase potassium solo 4
fueron clasificadas correctamente

Observando el reporte, la puntuacién f1-score, de falsos positivos, es mala para las
clases healthy y potassium con 33% y 32% respectivamente, esto se ve también reflejado en
la matriz confusion por la cual sabemos que solo pocas imagenes se clasificaron
correctamente de estas clases. En los casos de las clases nitrogen y phosphorus tienen una
puntuacion buena de 84% y 86%.

2.4.3 Filtros Convolucionales de una arquitectura de 11 capas con Algoritmo de
clasificaciéon SVC

o import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import glob
import cv2
from keras.models import Model, Sequential
from keras.layers import Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D
from keras.layers.normalization import BatchNormalization
import os
import seaborn as sns
from sklearn import metrics
from sklearn import swm

SIZE = 128 #Tamafios a los que se reducira la imagen (Nos puede jugar en contra con pequefias manchas)

Figura 54. Librerias importadas.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 55 se han importado las librerias teniendo en cuenta que al trabajar el
algoritmo SVC es necesario importar su libreria correspondiente para su aplicacién mas
adelante en el cédigo.

° #Set de Entrenamiente
train_images = []
train_labels = []
for directory_path in glob.glob("/content/drive/My Drive/data enfermedades/*"): #Cambiar con la direccién de Drive
print(directory_path)
label = directory_path.split("/")[-1]
for img_path in glob.glob(os.path.join(directory path, "*")): #Para todos los elementos con extensién PG
#print(img_path)
img = cv2.imread(img_path, cv2.IMREAD_COLOR)
img = cv2.resize(img, (SIZE, SIZE))
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)
train_images.append(img)
train_labels.append(label)

train_images = np.array(train_images)
train_labels = np.array(train_labels)

[content/dri
/content/
/content/

Drive/data enfermedades/bbw
Drive/data enfermedades/bbs
y Drive/data enfermedades/healthy

Figura 55. Set de entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar que al igual que en el Random Forest se esta utilizando el mismo
método. Se utiliza se accede a una carpeta en Google drive donde se encuentra la data y luego
esta pasa por un resize para que las imagenes lleguen a tener 128 megapixeles y luego pasan
por los canales RGB. Luego estas imagenes mediante el comando append pasan a llenar la lista
vacia de entrenamiento ubicada al inicio de la celda de cddigo.

° #Roétulos pasaran de Nombres a numeros.
from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.LabelEncoder()
#le.fit(test labels)
#test_labels_encoded = le.transform(test_labels)
le.fit(train_labels)
train_labels_encoded = le.transform{train_labels)

Figura 56. Rotulacién de las imagenes.
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 56 muestra como trabajar con clases presentes dentro del data set, pero
asociandolas a un nimero. En consecuencia, se consigue que la clase BBW sea 0, BBSsea ly
la clase healthy sea 3.

[28] #Se divide la data en training data set y test data set
#5e divide la data (Usar la funcidn del 2% implica que nos )
#x_train, y_train, x_test, y_test = train_images, train_labels_encoded, test_images, test_labels_encoded
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(train_images,train_labels_encoded,test_size=8.2)

Figura 57. Division de data set.

Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 57, se puede observar como la data es divida tanto para data de
entrenamiento como en data de testeo. Es importante que haya un buen balance de los datos
ya que, de lo contrario, provocara resultados poco favorecedores.

[29] sesaait T A T R T A T A A T P A T S R e
# Dividimos el array a valores entre 8 y 1 (valores tipicos por cada pixel)
X_train, X_test = X_train / 255.8, X_test / 255.@

[38] from keras.utils import te_categorical
y_train_one_hot = to_categorical(y_train)
y_test _one_hot = to_categorical(y_test)

Figura 58. Algoritmo de division de data.
Fuente: Elaboracion propia.

Se sigue el mismo procedimiento que para el algoritmo Random Forest con filtros
convolucionales donde cada pixel se divide entre 255, obteniéndose valores entre O y 1.

§) activation = "sigmoid' #Evaluar el cambio en la funcidn de activacidn, si usamos Relu o Leaky Re
feature_extractor = Sequential()
feature_extractor.add(Conv2D(32, 3, activation = activatien, padding = "same’, input_shape = (SIZE, SIZE, 3}))
feature_extractor.add(BatchNormalization())
feature_extractor.add(Conv2D(32, 3, activation = activation, padding = "same’, kernel_initializer = "he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(MaxPooling2D())

feature_extractor.add(Conv2D(64, 3, activation = activation, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())

feature_extractor.add(Conv2D(54, 3, activation = activation, padding = 'same', kernel_initializer = "he_uniform'))
feature_extractor.add(BatchNormalization())
feature_extractor.add(MaxPooling2D())

feature_extractor.add(Flatten())

Figura 59. Filtros convolucionales.
Fuente: Elaboracion propia.

Se han utilizado los mismos filtros convolucionales de la red neuronal convolucional.
Conforme se vayan cambiando las arquitecturas de red neuronal estos filtros van a ir
cambiando y los resultados variaran.

A continuacidn, se pasara a explicar el algoritmo SVC.
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23] X_test_SVC = feature_extractor.predict(X_test)
X_train_SVC = feature_extractor.predict(X_train)

[33] from sklearn.utils import Bunch

from sklearn.model_selection import GridSearchcv, train_test_split

#0ptimizacidn de parametros

param_grid = [
{'c': [1, 18, 16, 1eee], 'kernel’': ['linear']},
{'c': [1, 1@, 1@@, 1000], 'gamma': [@.eel, @.eeel], 'kernel': ['rbf']},
1

SVC = svm.SVC()

clf = GridsearchCV(svc, param_grid)

clf. fit(X_train_SVC, y train)

GridSearchCV(cv=None, error_score=nan,
estimator=SVC(C=1.@, break_ties=False, cache_size=28a,
class_weight=None, coef@=e.@,
decision_function_shape="ovr', degree=3
gamma="scale’, kernel="rbf', max_iter=-1,
probabil =False, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.001, verbose=False),
iid="deprecated', n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 18, 18@, 1@88], 'kernel': ['linear’]},
['C': [1, 18, 1ee, 10e8], 'gamma': [@.081, @.8e81],
‘kernel’: ['rbf ]},

pre_dispatch="2%*n_jobs', refit=True, return_train_score=False
scoring=None, verbose=@)

Figura 60. Algoritmo SVC.
Fuente: Elaboracion propia.

El objetivo de este algoritmo es encontrar un hiperplano éptimo que separa la data de
tal manera que este hiperplano no se encuentre ni demasiado cerca ni lejos de cualquiera de
los puntos cercanos de esta por lo que se pueden identificar dos parametros importantes.
Uno de ellos es el hiperparametro C la cual tiene la funcién de determinar la posicion del
hiperplano, en otras palabras, el error. Si este parametro es pequefio las observaciones no se
vuelven tan significativas por lo que el margen seria mayor, caso contrario sucede si el valor
de C es mayor. El otro hiperparametro es el gamma, el cual tiene como funcion determinar
cuanta va a ser la curvatura del limite de decisidn. Esto quiere decir que, a mayor valor de este
hiperparametro, mayor sera la curvatura y esta sera menos con un gagmma menor.

[35] #Muestra de resultados
print(“reporte de clasificacidén - \n{}:\n{}\n".format(
clf, metrics.classification_report(y_test, y_pred)))

print("Precisién: {}".format(metrics.accuracy_score(y_test,y pred)))

reporte de clasificacidn -
GridSearchCV{cv=Mone, error_score=nan,
estimator=SVC(C=1.8, break_ ties=False, cache_size=208@,
class_weight=None, coefe=6.8,
decision_function_shape="ovr', degree=3,
le', kernel="rbf’, max_iter=-1,
lity=False, random_state=None, shrinking=True
tol=@.001, verbose=False),
iid="deprecated’, n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 18, 16@, 1e@8], 'kernel': ['linear’]},
r'c': [1, 1e, 160, 1eee], 'gamnma': [@.001, @.eed1],
"kernel': ['rbf']}],
pre_dispatch="2*n_jobs", refit=True, return_train_score=False
scoring=None, verbose=@)

precision recall fl-score  support

=] ©.00 @.ee 0.e0 5

1 8.83 8.73 8.78 438

2 @.83 a.96 @.89 72

accuracy 8.83 125
macro avg 8.55 a.56 8.56 125
weighted avg .80 .83 8.81 125

Precisién: @.832
fusr/local/lib/python3.6/dist-packages/sklearn/metrics/_classification.py:1272: UndefinedMetriclWarning: Precision and
_warn_prf(average, modifier, msg_start, len(result))

Figura 61. Muestra de resultados.

Fuente: Elaboracion propia.



60

2.4.3.1 Data de enfermedades. En los resultados mostrados a partir del reporte de
clasificacion, se puede ver distintas métricas en las cuales se aprecia que tanta precisién tiene
este algoritmo al clasificar las distintas clases.

Una observacion muy importante es el hecho que tanto para la precisién, recall y f1-
score su valor es 0. Esto representa una alerta pues la clase cero no esta siendo clasificada. Al
abrir una celda temporal para poder visualizar de una mejor manera como estaban siendo
asociadas, se observd que la clase cero representa a la enfermedad BBS la cual solo cuenta
con 43 imdagenes siendo esta carpeta mucho menor en nimero que las demas. El f1- score
hace referencia a los falsos positivos, por lo que mientras mds cercano a 1 este sea, la
clasificacién sera mejor. Ademas, es una forma de determinar qué tan balanceado es el data
set, lo cual no sucede en este caso.

En cuanto a la clase 1y 2, se obtiene un fl-score de 78% y 89% respectivamente, lo
cual es un buen indicativo, pero aun mejorable solucionando el problema del desbalanceo de
data.

A continuacion, se podra observar en la matriz confusién y confirmar que la clase no
esta siendo clasificada ya que es en la diagonal donde los valores mas altos deberian
encontrarse y no en los alrededores.

Figura 62. Matriz confusidn con la data de
enfermedades.

Fuente: Elaboracidn propia.
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2.4.3.2 Data de nutrientes

° #Muestra de resultados
print(“reporte de clasificacién - \n{}:\n{}\n".format(
clf, metrics.classification_report(y_test, y_pred)))
print("Precisisn: {}".format(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)))

[» reporte de clasificacién -
GridSearchCV{cv=None, error_scora=nan,
estimator=SVC(C=1.@, break_tiss=False, cache_size=286,
class_weight=None, coefb=@.@,
decision_function_sha ‘ovr', degree=3,
. le*, kernel= ', max_iter=-1,
y=False, random_state=None, shrinking=True,
tol-@.801, verbose=False),
iid="deprecated’, n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 18, 10@, 1e88], 'kernel’: ['linear’]},
[1, 18, 18@, 1860], 'ganma’': [0.861, 8.8081],
el': ['rbf']}],
pre_dispatch='2*n_jobs', refit=True, return_train_score=False,
scoring=None, verbose=8)

precision recall fil-score  support

2] @.75 8.75 8.75 3

1 8.92 .98 8.95 se

2 9.86 1.28 8.93 19

3 8.96 8.76 .85 29

accuracy 9.91 106
macro avg a.87 @.87 9.87 106
weighted avg @.91 2.91 9.9e 106

Precisidn: ©.98566037735849086

Figura 63. Muestra de resultados.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que las clases 0, 1, 2, y 3 correspondientes a healthy, nitrogen, phosphorus
y potassium respectivamente. Se han obtenido valores de f1-score de 75%, 95%, 93% y de
85%, respectivamente. Todos son valores muy cercanos al 1 por lo que se puede deducir que
la data se encuentra bien balanceada y que se esta clasificando de manera correcta. Ademas,
al momento de evaluar la precision se obtiene 75%, 92%, 86% y 96%, respectivamente y de
manera global se obtiene un accuracy de aproximadamente 91%.

Los buenos resultados obtenidos se confirman con la matriz confusién donde los
mayores valores se encuentran en la diagonal y los alrededores esta siendo completados con
0y 1. Esto confirma la correcta clasificacion de las clases.

[=)

-40
- - 30

- 20
™~

- 10
m™

-0

Figura 64. Matriz confusién con la data de nutrientes.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.4.4 Filtros Convolucionales de arquitectura VGG16 con algoritmo Random Forest

Procedemos de la misma manera que en las pruebas anteriores: se importan las

librerias mencionadas en capitulos previos. Ademas, se crea la variable size para definir el

tamafio de las imagenes, junto con la lista sin elementos de imdagenes y rétulos para clasificar.

1 import numpy as np

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 import glob

4 import cv2

5 from keras.models import Model, Sequential

6 from keras.layers import Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D
7 from keras.layers.normalization import Batchmormalization
8 import os

9 import seaborn as sns

10 from keras.applications.vgglée import VGG16

11 from sklearn import preprocessing

12 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

13 from sklearn import metrics

14 SIZE = 256

15 leaf_images = []

16 leaf labels = []

Figura 65 - Importacion de librerias para implementacion de
modelo VGG16 con algoritmo RandomForest.

Fuente: Elaboracion propia.

2.4.4.1 Data de nutrientes. Se recorren las carpetas y se procesan las imagenes para

transformar la informacién en vectores por medio de la libreria cv2. Terminado eso, se afiade

a la lista el elemento por cada iteracion y lo mismo sucede con la etiqueta correspondiente a

la imagen.

1 for directory path in glob.glob("/content/drive/My Drive/data de nutrientes/*"):

2 print(directory_path)

3 label = directory_path.split("/")[-1]

4 for img_path in glob.glob(os.path.join(directory path, "*")):
5 print(img_path)

6 img = cv2.imread(img_path, cv2.IMREAD COLCR)

7 img = cv2.resize(img, (SIZE, SIZE))

8 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)

9 leaf images.append(img)
10 leaft labels.append(label)

Figura 66. Tratamiento de imagenes para modelo VGG16 y algoritmo RandomForest,

datos de nutrientes.

Fuente: Elaboracion propia.

Después, por medio de la libreria Numpy, se transforman las listas en arrays para

trabajar de mejor forma con la red mas adelante.
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1 leaf images=np.array(leaf images)
2 leaft labels=np.array(leaf labels)

Figura 67. Transformacion de listas generadas por
el tratamiento de imagenes en arrays para
ingresar a algoritmo.

Fuente: Elaboracion propia.
Para transformar las etiquetas en valores numeéricos se emplea el preprocesado y se

construye un nuevo array.

1 le = preprocessing.lLabelEncoder()
2 le.fit(leaf labels)
3 leaf labels encoded = le.transform(leaf labels)

Figura 68. Transformacion de las etiquetas en valores
numeéricos.
Fuente: Elaboracion propia.

Para segmentar el set de datos, se emplea la funcidn de train_test_split de la libreria
SciKit Learn, con una divisién del 80% para entrenar el modelo y el 20% restante para probar
la validez de la red.

1 from sklearn.model selection import train_test split
2 x_train,x_test,y train,y test=train test split(leaf images,leaf labels encoded,test size=06.2)

Figura 69. Divisién de la data para entrenamiento y prueba con nutrientes.
Fuente: Elaboracidn propia.

Luego, se divide el array entre 255 para fijar el valor de los pixeles entre Oy 1.
1 x _train, x test = x train / 255.8, x test / 255.80

Figura 70 . Tratamiento de arrays de prueba y entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, por medio de la funcion to_categorical se indica la diferencia de la
etiqueta de las otras clases.

Después, para trabajar con el modelo VGG16, se llama la funcién con el mismo nombre
y se importan los pesos denominados bajo el nombre de imagenet. De esta manera se trabaja
con un set de pesos pre entrenados con la libreria ImageNet, que tiene mas de 15 millones de
imagenes en alta resolucién clasificadas en 22 000 categorias, rotuladas manualmente .(Yang
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et al., 2019) Luego se coloca “False” con el pardmetro include_top para no incluir las 3 capas
densas a la salida de la red trabajada.

1 from keras.utils import to_categorical
2 y_test one_hot = to_categorical(y_test)
3y train one hot = to categorical(y train)

Figura 71. Tratamiento de los arrays de respuesta
de prueba y entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

1 #Aqui comenzamos a emplear el peso de las VGG
2 VGG_model = VGG16(weights="imagenet', include top=False, input shape=(SIZE, SIZE, 3))

Figura 72. Implementacion del modelo de red convolucional VGG16, pesos importados
de ImageNet.

Fuente: Elaboracion propia.

Debido a la cantidad de parametros que se suele emplear para entrenar al modelo
VGG16, es necesario usar un numero considerable de imagenes para extraer de manera
correcta las caracteristicas del set. Sin embargo, dada la limitada cantidad de imagenes, se
recomienda cambiar los pardmetros entrenables a no entrenables para emplear los pesos
preestablecidos proporcionados por la red.

1 #La VGG del modelo suele emplear 14M de parametros entrenables.
2 #Pero como necesitamos los parametros intactos para performear
3 #el transter learning, negamos las capas entrenables.

4 for layer in VGG _model.layers:

5 layer.trainable = False

Figura 73. Modificacion de las capas con parametros entrenables para
arquitectura VGG16.
Fuente: Elaboracidn propia.

Luego, se extraen los datos que han pasado por el filtro convolucional y se ajustan al
modelo RandomForest con las entradas X_para_RFy y_train.

1 feature_extractor=vGG_model.predict(x_train)

2 X _para_RF = feature extractor.reshape(feature_extractor.shape[@], -1)

3 RF_model = RandomForestClassifier(n_estimators = 100, random state = 42)
4 RF_model.fit(X para RF, y train)

Figura 74. Procesamiento de los datos con filtros convolucionales de
arquitectura VGG16.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Para conseguir las predicciones del modelo respecto al set de prueba, se aplican las
lineas de cddigo que aparecen en las figuras 75y 76.

1 X _test feature = VGG model.predict(x test)
2 X_test features = X test feature.reshape(X test feature.shape[©], -1)

Figura 75. Obtencidn de predicciones con filtros convolucionales de arquitectura VGG
16, datos de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.

1 prediction_RF = RF_model.predict(X test features)
2 #prediction RF = le.inverse transform{prediction RF)

Figura 76. Prediccién del modelo con algoritmo RandomForest.

Fuente: Elaboracion propia.

Para obtener la precision, se usa la funcion accuracy_score de la libreria metrics para
medir la eficacia del modelo.

"

1 print ("Accuracy = ", metrics.accuracy score(y test, prediction RF))

Accuracy = ©8.9622641589433962

Figura 77. Linea de cddigo para obtener la precisién del modelo y
resultado con data de nutrientes.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, para obtener la matriz confusién se detallan las siguientes lineas de
codigo.
1 from sklearn.metrics import confusion_matrix
2
3 cm = confusion matrix(y test, prediction RF)

4 #print(cm)
5 sns.heatmap(cm, annot=True)

Figura 78. Implementacion de matriz confusion
para modelo con arquitectura VGG16 y algoritmo
Random Forest, datos de nutrientes.

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 79. Matriz confusién para modelo con
arquitectura VGG16 y algoritmo RandomForest,
datos de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.

Para probar la eficacia de la red, se testea de manera aleatoria los elementos del array
a partir de un entero seleccionado con el médulo random de numpy vy se indica cuales son las
etiquetas reales y las proporcionadas por el modelo.

1 n=np.random.randint(@e, x test.shape[@])

2 img = x_test[n]

3 plt.imshow(img)

4 input img = np.expand dims(img, axis=g)

5 input_img_feature=vGG_model.predict(input_img)

6 input_img_features=input_img_feature.reshape(input_img_feature.shape[@], -1)
7 prediction_RF = RF_model.predict(input_img_features)[0]

8 prediction_RF = le.inverse_transform([prediction_RF])

9 a=le.inverse_transform(y_test)
10 print("La prediccion para esta imagen es: ", prediction_RF)
11 print("La etiqueta real es: ", a[n])

Figura 80. Obtencidn de la prediccién para un dato aleatorio en el set de
prueba de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.

La prediccion para esta imagen es: [‘'healthy']
La etiqueta real es: healthy
0

100
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Figura 81. Resultados de predicciéon de modelo con filtros convolucionales
y algoritmo Random Forest, datos de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.
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2.4.4.2 Data de enfermedades. De la misma forma se tratara a la data de
enfermedades. Siendo asi, parte del cédigo que se tendrd que cambiar es referido a la
ubicacion de las imagenes.

1 for directory path in glob.glob("/content/drive/My Drive/data enfermedades/*"):

2 print(directory path)

3 label = directory path.split("/")[-1]

4 for img_path in glob.glob(os.path.join(directory path, "*")):
5 print(img_path)

6 img = cv2.imread(img_path, cv2.IMREAD COLOR)

7 img = cv2.resize(img, (SIZE, SIZE))

8 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)

9 leaf images.append(img)
10 leaf labels.append(label)

Figura 82. Tratamiento de imdgenes para modelo con filtros convolucionales de
arquitectura VGG16 y algoritmo Random Forest.

Fuente: Elaboracidn propia.

1 print ("Precision = ", metrics.accuracy_score(y_test, prediction_RF))

Precision = ©.888

Figura 83. Linea de cddigo para obtener la precision del modelo y
resultado con data de enfermedades.

Fuente: Elaboracidn propia.

Figura 84 . Matriz confusién para modelo con filtros
convolucionales de arquitectura VGG16 vy algoritmo
RandomForest, datos de enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.
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La prediccidén para esta imagen es: ['healthy']
La etiqueta real es: healthy
01
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200 4
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Figura 85. Resultados de prediccion de modelo con
filtros convolucionales y algoritmo RandomForest,
datos de enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.
2.4.5 Filtros Convolucionales de arquitectura VGG16 con Algoritmo KNN

Para preparar las entradas que este algoritmo de clasificacién se utilizaran los filtros
convolucionales de VGG16, utilizando su estructura previamente usada en los apartados
pasados.

2.4.5.1 Data de enfermedades. Se utilizard la estructura de los filtros convolucionales
VGG16 para preparar las entradas del KNN.

#Aqui comenzamos a emplear el peso de las VGG

VGG_model = VGG16(weights="imagenet', include_top=False, input_shape=(S5IZE, SIZE, 3)ﬂ

#la VGG del modelo suele emplear 14M de parametros entrenables.

#Pero como necesitamos los parametros intactos para performear

#el transfer learning, negamos las capas entrenables.

for layer in VGG model.layers:
layer_trainable = False

Figura 86. Cddigo filtros convolucionales de VGG16.
Fuente: Elaboracion propia.

Después se importaran las funciones de las librerias, funciones que utilizara el
clasificador KNN.
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from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.metrics import f1 score

from sklearn.metrics import accuracy score

Figura 87. Importacién de funciones.
Fuente: Elaboracidn propia.

Debido a que se estd trabajando con la data de enfermedades, el nimero de clase es
3 por lo que p=3 y para el numero de vecinos K se toma como referencia el valor usado con
KNN vy la arquitectura de 11 capas, para comprobar mediante un rango de K, el vecino con
mejor precision. En este caso el K con mejor precisién del rango de 15 a 25 es 15 y se elegird

este para el modelo.

feature_extractor=VGG_model.predict(X_train)

X_para_KNN=feature extractor.reshape(feature extractor.shape[@],-1)
¥_de prueba=VGG_model.predict(X_test)
¥_de_prueba_reshaped=X_de_prueba.reshape(X_de_prueba.shape[8],-1)

KMN_model=KNeighborsClassifier(n_neighbors=15, p=3, metric="euclidean")
KNN_model.fit(X_para_KHNN,y train)
kKNeighborsClassifier(algorithm="auto’, leaf size=38, metric="suclidean’,

metric_params=Hone, n_jobs=Nonz, n_neighbors=1%, p=3,
weights="uniform")

Figura 88. Cddigo de preparacion de modelo KNN con VGG16 para data de
enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia.
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k_range = range(15, 23)

scores = []

for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(X_para_KNN, y_train)
scores.append(knn.score(X_de_prueba_reshaped, y_test))

plt.figure()

plt.xlabel('k")

plt.ylabel( accuracy”)

plt.scatter(k_range, scores)

plt.xticks([e,18,28,25])

=
.
w

([<matplotlib. .XTick at ex7fbfoSe5dc5e>,

<matplotlib.axis.XTick at @x7fbf95e5dci18>,
<matplotlib.axis.XTick at @x7fbfo5ezdsee>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbfgo5e88518>],
<a list of 4 Text major ticklabel objects>)
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Figura 89. Codigo y grafica resultante de K vs
Precision para la data de enfermedades.

Fuente: Elaboracién propia.

Se evalua la precision del clasificador con K=15 del modelo de prueba, el cual resulta

con una precision del 77%.

acc=KHNN_model.score(X_de_prusba_reshaped,y_test)
print({acc)

8.776

Figura 90. Escala del modelo KNN para data de
enfermedades.

Fuente: Elaboracion propia

Para confirmar la precision del modelo, se vera la matriz confusién sobre el conjunto
de prueba (X_prueba).

Con lo resultante de la matriz confusion en la figura 91, se observa que de nuestro set
de prueba solo una imagen pudo clasificarse correctamente como BBS, en el caso de BBW 38
imagenes se clasificaron correctamente y para la clasificacion de healthy se clasificaron 58

imagenes.
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Observando el reporte, la puntuacién fl1-score, de falsos positivos, es mala para la
clasificaciéon de la clase BBS con 18%. En los casos de las clases BBW y healthy tienen un
porcentaje bueno de 72% vy 82%.

#Predecir la respuesta para el conjunto de datos de prueba
y_pred = KNN_model.predict(X_de_prueba_reshaped)

#Evaluate model

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True)
print(classification_report(y_test,y pred))

[1 3 6]
[ 838 17]
[ @ 258]]
precision recall fl-score  support
a 1.8 8.1@ a.18 1@
1 G.88 8.69 a.78 1
2 8.72 8.97 a.82 68
accuracy a.78 125
macro avg a.27 @.59 @.59 125
weighted avg 8.81 8.78 a8.75 125

0 1 2

Figura 91. Matriz confusién para data de
enfermedades- KNN con VGG16.

Fuente: Elaboracion propia.

2.4.5.2 Data de deficiencia de nutrientes. Se realiza el mismo procedimiento del
codigo en la data de enfermedades, pero se realiza cambios en los valores de las variables
dentro del clasificador KNN.
feature extractor=VaeG_model.predict(X _train)
¥_para_KHN=feature extractor.reshape(feature_extractor.shape[&],-1)

¥_de_prueba=vGG_model.predict(X_test)
¥_de _prusba reshaped=X de prueba.reshape(X _de prusba.shape[&],-1}

Figura 92. Codigo de preparacion de modelo KNN con VGG16 para data de
deficiencia de nutrientes.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para esta data el numero de clases es de 4 y el valor de n_neighbors=K sera 21, ya que
es el valor con mejor precisidon en nuestro clasificador; esto ultimo se puede observar en la

figura 93 donde el rango de K va desde 21 a 31, siendo 21 tiene la mejor precision.

k_range = range(21, 31)

scores = []

for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(X_para_KNN, y_train)
scores.append(knn.score(X_de_prueba_reshaped, y_test))

plt.figure()

plt.xlabel('k")

plt.ylabel( accuracy")

plt.scatter(k_range, scores)

plt.xticks([e,1@,2@,25,38,35])

([<matplotlib.axis.XTick at @x7fbb3b850668>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbb3bs5es3e:,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbb3b358278>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbb3b7fesbs>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbb3b2823%e>,
<matplotlib.axis.XTick at ex7fbb3b282828>],

<a list of 6 Text major ticklabel objects>)
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Figura 93. Cddigo y Grafica resultante de K vs
precisién para la data de deficiencia de nutrientes.

Fuente: Elaboracién propia.

El cédigo de la figura siguiente es usado para escalar el modelo:

KNN_model=KNeighborsClassifier(n_neighbors=21, p=4, metric="euclidean')
KNN_model.fit(X_para_KNN,y_train)

KNeighborsClassifier(algorithm="auto’', leaf size=38, metric="euclidean",
metric_params=Hone, n_jobs=None, n_neighbors=21, p=4,
weights="uniform")

#Predecir la respuesta para el conjunto de datos de prueba
y_pred = KNN_model.predict({X_de_prusba_reshapsd)

Figura 94.Escala del modelo KNN para data de deficiencia de nutrientes.
Fuente: Elaboracion propia.

Se evalua la precision del clasificador con K=21 del modelo de prueba, el cual resulta
con una precision del 73%.
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acc=KNN_model . score(X_de_prueba_reshaped,y_test)
print{acc)

8.7358498566837735

Figura 95. Escala del modelo KNN para data de
deficiencia de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.

Para observar en detalle cémo trabaja nuestro modelo, se usa la matriz confusién
sobre el conjunto de prueba (X_prueba).

#Predecir la respuesta para el conjunto de datos de prueba
y_pred = KNN_model.predict(X_de_prueba_reshaped)
#Evaluacidn del modelo

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(cm)

sns.heatmap(cm, annot=True)
print(classification_report(y_test,y pred))

[[2 5 @& 8]
[e54 @ @]
[1 920 @]
[112 e 2]]
precision recall fil-score support
8 .58 @.29 @.36 7
1 .68 1.2 @.81 54
2 1.8 8.67 @.88 38
3 1.8 @.13 @.24 15
accuracy a.74 186
macro avg @.79 @.52 @.55 1e6
weighted avg 2.80 8.74 9.69 106
- 50
(=]
-40
- 30

Figura 96. Matriz confusién para data de
deficiencia de nutrientes- KNN.

Fuente: Elaboracion propia

Lo que se observa de la matriz confusidén es que correctamente se clasifican solo 2
imagenes para la clase healthy, en la clase nitrogen se clasifican 54 imagenes correctamente,
en la clase phosphorus 20 imagenes clasificadas correctamente y en la clase potassium solo 2
fueron clasificadas correctamente.

Observando el reporte, la puntuacién f1-score, de falsos positivos, es mala para las
clases healthy y potassium con 36% y 24% respectivamente, esto se ve también reflejado en

la matriz confusidn por la cual se sabe que solo pocas imagenes se clasificaron correctamente



74

de estas clases. En los casos de las clases nitrogen y phosphorus tienen una puntuacion buena
de 81% y 80%.

2.4.6 Filtros Convolucionales de arquitectura VGG16 con Algoritmo de clasificacion SVC

2.4.6.1 Data de enfermedades

[» reporte de clasificacidn -
GridSearchCV(cv=None, error_score=nan,
estimator=SVC(C=1.8, break_ties=False, cache_size=288,
class_weight=None, coef@=8.8,
decision_function_shape='ovr', degree=3,
gamma="scale’, kernel='rbf", max_iter=-1,
probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=2.881, verbose=False),
iid="deprecated', n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 18, 180, 1@80], 'kernel': ['linear']},
{'C': [1, 18, 168, 1800], 'gamma': [0.091, @.0081]
'kernel’: ['rbf']}]1,
pre_dispatch="2*n_jobs', refit=True, return_train_score=False,
scoring=None, verbose=8):

precision recall fil-score  support

2] .68 .25 8.35 12

1 8.78 .98 .84 42

2 8.97 a.97 .97 71

accuracy 0.88 125
macro avg 8.78 8.71 8.72 125
weighted avg @.87 a.88 8.87 125

Precisidn: @.88
Figura 97. Precision y f1-score con data de nutrientes.
Fuente: Elaboracion propia

Se aprecia en el reporte de clasificacion la precisiéon y el f1-score para cada una de las
clases. Se observa que todas clases estan siendo clasificadas, sin embargo, la clase 0 que
representa BBS sigue siendo muy bajo. Esto demuestra que el uso de estos filtros
convolucionales mejora los resultados, pero sigue siendo presente un desbalanceo de la data.

o from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

#prdnt(cm)
sns.heatmap(cm, annot=Trus)

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at @x7fbcfbaa2des:

Figura 98. Matriz confusién con data de enfermedades.

Fuente: Elaboracidn propia.
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En la matriz confusién de la figura 98, se puede apreciar cdmo estan siendo clasificadas
las clases de una manera visual. La diagonal debe contiene los valores mas altos y se confirma
gue la clase 0 sigue sin estar correctamente clasificada ya que el mayor numero se encuentra
fuera de la diagonal.

2.4.6.2 Data de nutrientes

[15] #Muestra de resultados
print("reporte de clasificacidn - \n{}:\n{}\n".format(
clf, metrics.classification_report(y_test, y_pred}))
print("Precision: {}".format(metrics.accuracy score(y_test,y pred)))

reporte de clasificacidn -
GridSearchCV{cv=Ncne, error_score=nan,
estimator=SvC(C=1.@, break_ties=False, cache_size=20e,
class_weight=None, coefe=8.@,
decision_function_shape="ovr', degree=3,
gamma="scale', kernel="rbf', max_iter=-1,
probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.881, verbose=False),
iid="deprecated', n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 18, 188, 1880], 'kernel’': ['linear']},
{'c': [1, 18, 18e, 1e6@], 'gamma’: [8.801, @.8801],
"kernel’: ['rbf']}],
pre_dispatch="2*n_jobs', refit=True, return_train_score=False,
scoring=None, verbose=@):

precision recall fl-score  support

a8 1.68 8.42 a.59 12

1 8.87 @.98 8.92 41

2 8.97 1.66 8.99 34

3 8.9a a.95 a.92 19

accuracy 8.92 186
macro avg 8.24 a.83 a.85 1a6
weighted avg 9.02 .92 a. 186

Precision: ©8.9150943386226415

Figura 99. Precision y f1-score con data de nutrientes.
Fuente: Elaboracidn propia.

Para el caso de la data de nutrientes se ha obtenido una precision de
aproximadamente a 92%, cuya precision por clase varian entre el 87% y 97%. Mientras que el
f1-score presenta que de todas las clases la que tiene mas problemas para ser identificada es
la clase 0 perteneciente a healthy, esto se justifica porque de todas las clases es la que tiene
menos imagenes.

Se observa que con la matriz confusién en la figura 100 de la data de nutrientes se han
obtenido los mayores valores dentro de la diagonal, lo cual demuestra que las clases estan
siendo bien identificadas. Sin embargo, aun se puede notar la dificultad para clasificar la clase
0, esto se puede deber a la cantidad de imagenes como se menciond antes o a la similitud en
apariencia que esta clase tiene con la de nitrogen.
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o from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion matrix(y test, y_pred)
#print(cm)
sns.heatmap({cm, annot=Trus)

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at @x7fbdlzedf47e»
- 40

Figura 100. Matriz confusién con data de nutrientes.
Fuente: Elaboracion propia.
2.4.7 Rebalanceo de Data de enfermedades

Como consignan las matrices confusion de los resultados anteriores respecto a la data
de enfermedades, la clase BBS no se correspondia respecto a la clasificacidon que el algoritmo
hacia. Para poder evaluar la eficacia de los algoritmos, se procedid a balancear el data set de
enfermedades, igualando la cantidad de imdagenes a 43 por cada clase.

2.4.7.1 Filtros convolucionales de una arquitectura de 11 capas y algoritmo de
clasificacion Random Forest. La figura 101, muestra 3 matrices confusiéon que corresponden
a cada uno de los 3 intentos que fueron desarrollados para evaluar la precision del codigo
referentes a las 3 clases de enfermedades: BBS, BBW y healthy. Como resultado de ello, se
obtuvieron 3 valores de precisidon distintos para cada intento, asi pues, la matriz (a) nos
muestra un valor de precision del 57.7%, mientras que con las matrices (b) y (c) se obtuvieron
valores 61.5% y 69.2% respectivamente, lo cual denota una gran variabilidad en su precisidon
producto de la poca robustez del algoritmo. Este hecho se puede justificar en la escasa
cantidad de datos con el que se alimenta el sistema, ya que el directorio con el que se esta
trabajando en esta ocasioén solo cuenta con 43 imagenes por clase.
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Precision = ®@.57692387659238759 Precision = @.56153846153846154
La prediccisn para esta imagen es: ['bbs modificado']l |z prediccidn para esta imagen es: ['Sznas medificado']
Lz etigueta de la imagen es: bbs modificade Lz etigueta de la imagen es: Sanas modificade

-8

5

-4

(a) (b)

Precizicn = @.6923876323876323
La prediccidn para esta imagen es: ['bbs modificado']
La etigueta de la imagen es: bbw modificade

Figura 101. Matrices confusion - Data de Enfermedades rebalanceada.
Fuente: Elaboracidon propia.

Para el primer intento (a), observando la diagonal mayor permite entender que 6
imdagenes del set pudieron clasificarse correctamente como BBS (100 % del total), 5 de ellas
se clasificaron correctamente como BBW (45 % aproximadamente) y 4 de ellas clasificadas
correctamente como especimenes sanos (representando el 44.4 %). Por otro lado, la
prediccion de la etiqueta fue la correcta pese a la baja precision (57.7%), aspecto del cual no
se puede fiar totalmente.

Para el segundo intento (b), la diagonal mayor muestra que 7 de 8 imagenes del set
pudieron clasificarse correctamente como BBS (87.5 % del total), 3 se clasificaron
correctamente como BBW (43 % aproximadamente), mientras que 6 fueron clasificadas
correctamente como especimenes sanos (representando el 54.5 %). Por otro lado, al igual que
en el anterior intento, la prediccién de la etiqueta fue la correcta pese a la baja precisidon
(61.5%).

En el tercer intento (c), 6 de 7 imagenes del set pudieron clasificarse correctamente
como BBS (85.7 % del total), 4 se clasificaron correctamente como BBW (57.14 %

aproximadamente), mientras que 8 fueron clasificadas correctamente como especimenes
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sanos (representando el 66.67 %). Finalmente, a diferencia de los demas intentos, la
prediccién de la etiqueta fue incorrecta pese a poseer la precision mas elevada de los 3
intentos (69.23%), lo cual muestra que no se debe fiar de un valor de precision bajo.

2.4.7.2 Filtros convolucionales de arquitectura VGG16 y algoritmo de clasificacion
Random Forest.

Precision = ©.8846153846153846
La prediccidn para esta imagen es: ['bbw modificado’]
La etigueta real es: bbw modificado

- 16

-14

-1z

Figura 102. Matriz confusion con data de Enfermedades
rebalanceada.

Fuente: Elaboracion propia.

Para la Figura 102, se obtuvo una precision del 88.46%. Dicho valor de precisién para
el modelo es mayor al 85%, con lo cual, se puede decir que es un modelo robusto presentando,
ademads, un margen de mejora amplio. La clasificacion realizada entre el modelo y la etiqueta
real se corresponden de manera correcta, en donde el programa fue capaz de reconocer la
enfermedad BBW sin problemas. Respecto a la matriz confusién, las diagonales mayores dan
a entender que el modelo cumple al momento de asociar las etiquetas con las predicciones,
asimismo se observa que 17 imagenes del set pudieron clasificarse correctamente como BBS
(90 % aproximadamente del total), 15 de ellas se clasificaron correctamente como BBW (79 %
aproximadamente) y 14 de ellas clasificadas correctamente como especimenes sanos
(representando el 100 %).

2.4.7.3 Filtros convolucionales de una arquitectura de 11 capas y algoritmo de
clasificacion KNN. Para este caso el rango que se utilizara para evaluar el nimero de vecinos
K adecuado, se sacard un nuevo rango que esté dentro de 10 que es la raiz cuadrada del
numero de elementos de la entrada.
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import math
math.sqgrt(len(X_para KNN})

18.14359156589222

Figura 103. Resultado raiz cuadrada del
numero de elementos de la entrada.

Fuente: Elaboracion propia.

El rango elegido es de 5 a 15, con estos valores de K se procederd a calcular la precisién
del modelo para cada punto y elegir el valor con mejor precisién para nuestro modelo.

k_range = range(5, 15)

scores = []

for k in k_range:
knn = KNeighborscClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(X_para_KNN, y_train)
scores.append(knn.score(X_de_prueba, y_test))

plt.figure()

plt.xlabel( k")

plt.ylabel{ accuracy')

plt.scatter(k_range, scores)

plt.xticks([@,18,28,25])

([<matplotlib.axis.XTick
<matplotlib.axis.XTick
<matplotlib.axis.XTick
<matplotlib.axis.¥Tick at @x7fdifedffeag>],

<a list of 4 Text major ticklabel objects>)

at ex7fdifedso7se:>,
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Figura 104. Cédigo y Graéfica resultante de K vs precisién
para la data de enfermedades modificada.

Fuente: Elaboracidn propia.

En este caso el K=15 es el valor dptimo, usando este valor para nuestro modelo se

obtiene una precision de 65%.

acc=KNN_model.score(X_de pruszba,y test)
print(acc)

B.6538451538461530
Figura 105. Precision del algoritmo para
data de deficiencia de nutrientes.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Para observar con mayor detalle como funciona el modelo se ejecuta la matriz
confusion a continuacion:

#Matriz confusion

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)
print(cm)

sns.heatmap(cm, annot=True)
print(classification_report(y_test,y pred))

[[2 @ @]
[16 8]
[6 2 2]]
precision recall fil-score  support
e 8.56 1.88@ 8.72 9
1 8.75 a8.86 .88 7
2 1.0a .28 @.33 18
accuracy @.65 25
macro avg 8.77 .69 8.62 26
weighted avg 8.73 8.65 @8.59 26
9
-8

Figura 106. Matriz confusion para data de
enfermedades modificada-KNN.

Fuente: Elaboracidn propia.

Se puede observar en la matriz confusion el modelo pudo clasificar correctamente 9
imagenes de la clase BBS, 6 imagenes de la clase BBW y 2 imagenes de la clase healthy.
Observando el f1-score, la clase de healthy se clasifica mal con un porcentaje 33%, la medida
de f1-score.

2.4.7.4 Filtros Convolucionales de arquitectura VGG16 con Algoritmo KNN. El cddigo
es el mismo utilizado anteriormente con la primera data de enfermedades, lo que varia es el
numero de vecinos K. Para la eleccidon de este, se recomienda utilizar a partir de la raiz
cuadrada del niumero de elementos de la entrada y a partir de ese nimero elegir su impar
siguiente.

import math
math.sgrt(len{X_para_KNN))

16.148891565a0222

Figura 107. La raiz cuadrada del numero de
elementos de la entrada.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para comprobar que el K=11 es el que mejor precision tiene, elegiremos un rango
dentro del K elegido previamente, este se encuentra entre 8 y 17. Se concluye que K=12 es el
gue mejor precision tiene por lo que serd el usado.

k_range = range(8, 17)

scores = []

for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = k)
knn.fit(¥_para_KNN, y_train)
scores.append(knn.score(X_de_prueba_reshaped, y_test))

plt.figure()

plt.xlabel({ k")

plt.ylabel{ accuracy")

plt.scatter(k_range, scores)

plt.xticks([@,18,28,25])

XTick at @x7f8e3b49cS5l8>,

=
-
[0

([<matplotlib.

<matplotlib.axis.XTick at @x7f8e3971e8de>,
<matplotlib.axis . XTick at @x7f8e3971e518>,
<matplotlib.axis.XTick at @x7fB8e3956f3198>],
<a list of 4 Text major ticklabel objects»)
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Figura 108. Cddigo y Grafica resultante de K vs
precision para la data de enfermedades modificada.

Fuente: Elaboracion propia.

La precisidn obtenida para el K establecido anteriormente es de 77%.

acc=KNN_model.score(X_de_prusba_reshaped,y_test)
print({acc)

8.76923687692387693

Figura 109. Precisién del algoritmo para data de
deficiencia de nutrientes 2.

Fuente: Elaboracidn propia.

Para mayor detalle sobre la clasificacidn de las imagenes se evalua la matriz confusidn:
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#Evaluate model

cm= confusion_matrix(y_test, y_pred)
print(cm)

sns.heatmap(cm, annot=True)
print(classification_report(y_test,y pred))

[[5 1 1]

[e s 2]

[116]]
precision recall fil-score  support
8 @.23 8.71 8.77 7
1 a.82 8.82 @.82 11
2 a.67 8.75 8.71 8
accuracy 8.77 26
macro avg a.77 8.76 8.76 26
weighted avg .78 8.77 8.77 26

Figura 110 . Matriz confusion para data de
enfermedades modificada KNN.

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa de la matriz confusién de la figura 110, clasifica correctamente 5, 9y 6
imagenes de las clases BBS, BBW y healthy respectivamente. Observando la puntuacion f1-
score que considera tanto la precision como la memoria para calcular, el que mayor porcentaje
tiene y por lo tanto clasifica mejor es la clase de BBW con una precision de 82%. El porcentaje
obtenido de las demas clases también es considerado bueno, con una precision de 77% para
la clase BBS y 71% para la clase healthy.

2.4.7.5 Filtros convolucionales de una arquitectura de 11 capas y algoritmo de
clasificacion SVC. Se observa que para healthy, BBS y BBW se ha obtenido una precisién de
100%, 80% y 71% respectivamente. Los resultados son muchos mejores ya que todas las
clases son leidas correctamente. Se observa un f1-score de 100%, 73% y 77%
respectivamente lo cual estambién un buen indicador que no hay mucha presencia de
falsos positivos. Ademas, se presenta un buen indicador de recall con el cual se puede
determinar que la exhaustividad con la que puede clasificar el modelo es alta.
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[11] #Muestra de resultados
print(“reporte de clasificacién - \n{}:\n{}\n".format(
clf, metrics.classification_report(y_test, y_pred)))

print("Precisidn: {}".format(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)))

reporte de clasificacidn -
GridsearchCW(cv=None, error_score=nan,
estimator=SVC(C=1.8, break_ties=False, cache_size=208,
class_weight=None, coefe=8.8,
decision_function_shape="ovr', degree=3,
gamma="scale’, kernel="rbf", max_iter=-1,
probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=@.881, verbose=False),
iid="deprecated’', n_jobs=None,
param_grid=[{'C': [1, 16, 1ee, 1ee8], 'kernel': ['linear']},
('c': [1, 18, 1ee, 18e8], 'gamma’: [0.081, 8.8@81],
‘kernel’: ['rbf']1}1,
pre_dispatch="2*n_jobs', refit=True, return_train_score=False,
scoring=None, verbose=@):

precision recall fl-score  support

g 1.e8 1.8@ 1.e@ 14

1 a.80 a.67 8.73 6

2 a.71 @.83 a.77 6

accuracy @.88 26
macro avg @.84 8.83 @.83 26
weighted avg @.89 @.88 @.88 26

Pracisién: 8.8846153846153846

Figura 111. Precision y fl-score de data de
Enfermedades rebalanceada.

Fuente: Elaboracion propia.

o cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
#print(cm)
sns.heatmap(cm, annot=Trus)

[» <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7feBe@346288>
-14

-12

- 10

Figura 112. Matriz confusion de data de
enfermedades rebalanceada.

Fuente: Elaboracién propia.

La buena clasificacién es corroborada con la matriz confusidn ya que la diagonal tiene
los valores mas altos que hacen referencia a los verdaderos positivos. Alrededor de la diagonal
se encuentran nimeros cercanos al cero que hacen referencia a los verdaderos negativos.
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2.4.7.6 Filtros convolucionales de arquitectura VGG16 con algoritmo SVC. Al
cambiar los filtros convolucionales por los de la arquitectura VGG16, se observa mejores
resultados. La clase 0 que antes no era clasificada, es ahora identificada con una
precision del 100%, un fl-score de 80%. Esto indica que la data esta correctamente
balanceada y que la presencia de falsos positivos es muy baja.

[28] #Muestra de resultados
print(“reporte de clasificacidn - “n{}:\n{}\n".format(
clf, metrics.classification_report(y_test, y_pred)))
print("Precisién: {}".format(metrics.accuracy_score(y_test,y pred)))

reporte de clasificacidn -
GridSearchCV(cv=None, error_score=nan,
estimator=SVC(C=1.@, break_ties=False, cache_size=208,
class_weight=None, coefe=8.8,
decision_function_shape="ovr', degree=3,
gamma="scale’, kernel="rbf', max_iter=-1,
probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=2.681, rbose=False),
iid="deprecated’, n_jobs=None,
param_grid=[{"C": [1, 18, 1e@, 1ee8], 'kernel': ['linear']},
{'¢': [1, 18, 160, 1880], 'gamma': [2.001, 8.8801],
‘kernel’: ["rbf']1}].
pre_dispatch="2%n_jobs', refit=True, return_train_score=False,
scoring=None, verbose=8):

precision recall fil-score  suppert

e @.92 1.0@ @.96 12

1 1.00 8.67 .88 [

2 .89 1.00 @.94 8

accuracy @.92 26
macro avg @.24 08.89 @.98 26
weighted avg 2.93 9.92 @.92 26

Precisidn: 0.9238769230769231

Figura 113. Precision y fl-score de data de
enfermedades rebalanceada.

Fuente: Elaboracion propia.

° from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
#print(cm)
sns.heatmap(cm, annot=True)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7f31167d5f98>
-12

- 10

Figura 114 .Matriz confusion de data de Enfermedades
modificada.

Fuente: Elaboracion propia.
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La matriz confusion confirma lo que las otras métricas dieron como resultado. La
diagonal muestra valores mayores en comparacion a los alrededores. Esto demuestra que la
clasificacion llevada a cabo es la correcta y que la clase BBS al cambiar los filtros
convolucionales y balancear la data correctamente ha conseguido ser identificada en mayor
porcentaje que cuando se probd con la data original.






Capitulo 3
Discusion de resultados

Se han utilizado una Red Neuronal Convolucional y tres tipos de algoritmos de
clasificacién: Random Forest, (KNN) y (SVC). Cada uno de estos usa filtros convolucionales de
una arquitectura de 11 capas y de otra arquitectura VGG16.

Los resultados de la red neuronal de 11 capas con 25 y 50 épocas para la data de
enfermedades, se obtuvo un 87.349% y 87.55% de precisién respectivamente. Se puede
apreciar la ligera mejora de este indicador al aumentar el nimero de épocas. Con la data de
deficiencia de nutrientes se obtuvo 87.028% para 25 épocas y 91.038% para 50 épocas. En
este caso al aumentar el nimero de épocas al doble se aprecia una mejora en la precisiéon de
alrededor de 4%.

Al evaluar el algoritmo Random Forest con los filtros convolucionales de la arquitectura
de 11 capas se encontrd para la data de enfermedades con una precision de 89.6%. Para la
data de deficiencia nutrientes se hallé una precision de 90.57%. Luego se simuld este
algoritmo con los filtros convolucionales de una arquitectura VGG16, se halld una precision de
88.88% y 96.23% para la data de enfermedades y deficiencia de nutrientes respectivamente.

El algoritmo KNN con filtros convoluciones de una arquitectura de 11 capas dio una
precisidn para la data de enfermedades de 78.4% y para la data de deficiencia de nutrientes
75.47%. Con los filtros convolucionales de VGG16 se obtiene una precision de 77.65% para la
data de enfermedades y 73.58% para la de deficiencia de macronutrientes.

Por ultimo, con el algoritmo SVC con filtros convolucionales de una arquitectura de 11
capas se obtuvo una precision de 83% para la data de enfermedades y para la data de
deficiencia de macronutrientes se encontrd una precision de 91%. Al probarlo con los filtros
de la VGG16 se encontrd una precision de 88% para la data de enfermedades y 91.51% para
la de deficiencia de macronutrientes.

Se puede apreciar que los porcentajes de precisidn para la data de enfermedades con
la red neuronal convolucional y los tres algoritmos de clasificacion es alta, sin embargo, al
revisar el indicador f1-score se descubrié que el valor de este indicador para la clase BBS era
de 0. Esto indica que esa clase no estd siendo clasificada y que por ende hay un problema en
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el balanceo de la data. Se procedié a reducir el nUmero de imagenes de las dos otras clases
(BBW y healthy) de manera que todas tuvieran la misma cantidad de imagenes.

Después de realizar esta modificacidn, se volvié a simular para los tres algoritmos de
clasificacién para este data set. Para Random Forest con filtros convoluciones de 11 capas se
obtuvo 62% de precisidon y 88.46% con los filtros convolucionales de la VGG16. Para KNN con
los filtros convoluciones de 11 capas y VGG16 se encontré 65% y 76.92% de precision
respectivamente. Por ultimo, para el SVC y filtros convolucionales de 11 capas se encontré
una precision de 88.46% y 92.3% con los filtros convolucionales de VGG16. Estos resultados
son éptimos ya que el f1-score de cada una de las clases para los 3 algoritmos sale mayor al
70%.

El algoritmo que mejor se comporta para los dos tipos de data y que mejor resultados
ha dado tanto en la precision, f1-score y en la matriz confusion es Random Forest, le sigue SVC,
luego la CNN y por ultimo KNN. La diagonal de la matriz confusién para el algoritmo Random
Forest es la que ha obtenido los valores mas altos, con lo cual se comprueba que la clasificacién
se ha llevado correctamente para la data de enfermedades y la data de deficiencia de
macronutrientes.

Si se quiere ser mas especifico, la data de nutrientes ha dado mejores resultados con
el algoritmo Random Forest mientras que la data de enfermedades ha obtenido mejores
resultados con SVC, debido a que Random Forest no da buenos resultados cuando el data set
es muy reducido.

Ademas, un factor determinante por la cual inclinarse por un algoritmo de clasificacion,
es en especifico, uno hibrido en vez de una CNN es el tiempo de simulacién ya que mientras
un algoritmo puede demorar segundos o a lo mucho unos minutos, una CNN demorara en
correr completamente aproximadamente en una hora y media como sucedid en este proyecto
y la GPU necesaria seria mucho mayor.



Conclusiones

Primera. Hacer el debido analisis de suelo determina cuales son las deficiencias del
suelo de cultivo, sin embargo, estos andlisis tienden a acaparar una cantidad considerable de
dias lo que hace dificil tener un seguimiento continuo y actualizado del estado del suelo de
cultivo.

Segunda. El aprendizaje automatico y, en particular, las redes neuronales estan
avanzando rapidamente hasta el punto de que son parte esencial en muchos procesos. Bajo
este enfoque, la agricultura de precisién se muestra como una forma muy util de aprovechar
dichas tecnologias, para lo cual, sera necesario el desarrollo de investigaciones para la
implementacién de modelos y técnicas que ayuden a sustituir los modelos tradiciones,
generando asi, un impacto positivo que ayude a mejorar la produccién agraria en la regién.

Tercera. Antes de que las imagenes ingresen por la entrada del modelo estas deberdn
ser estandarizadas, para esto existen diversas técnicas de data standarization y data
augmentation que ayudara a tener la data en el mismo contexto y asi reducir el porcentaje de
error al momento de correr el modelo.

Cuarta. Las gréficas de entrenamiento y validacion de pérdidas obtenidas del uso de
redes neuronales nos indican como esta funcionando esta ultima; se concluyé que, para
mejorar el modelo, una de las soluciones es aumentar el nimero de épocas. Por lo que se
probd con 25 y 50 épocas, se observd como en las graficas obtenidas con el uso de 50 épocas
el error disminuyd. Aumentar la data es otra alternativa que puede ayudar especificamente si
se quiere mejorar la validacion del modelo.

Quinta. Al comparar el tiempo en el que demora en correr la red neuronal
convolucional respecto a los filtros convolucionales con el algoritmo Random Forest, se puede
llegar a concluir que el uso de este uUltimo es mucho mas rapido para generar resultados que
la CNN ya que este algoritmo termina de correr en 7 segundos mientras que la CNN puede
demorar hasta dos horas como sucedid en el caso de este proyecto.

Sexta. Al comparar los resultados obtenidos tanto para la data de macronutrientes
como para la data de enfermedades, se puede decir que se consiguen mejores resultados con
la data de deficiencia de macronutrientes debido a que hay un mejor equilibrio entre Ila
cantidad de imagenes que contiene para cada clase, mientras que para la data de
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enfermedades no existe una relacién proporcional entre las imagenes de cada una de las
clases. Ademas, el fondo de las imagenes de enfermedades ya esta tratadas con un fondo
blanco que no permite obtener mejores resultados. La recomendacion es usa un fondo negro
que otorga mejor contraste.

Séptima. La matriz confusidén nos muestra el nivel de precisién para cada una de las
clases, se podra caracterizar la estructura llevada a cabo en el algoritmo como apta o no para
poder obtener de ella resultados confiables. Se consideraran confiables cuando sobrepasen el
85% de precision como se observd con las CNN vy los algoritmos de clasificacion hibridos,
mientras que, aquellos que estén por debajo de este nivel, estardn sujetos a métodos para
poder mejorar su precisidon ya sea mediante el mejoramiento de la red con la que se esté
trabajando, asi como también, el trabajo con una mayor cantidad de datos, arboles de
decisiones, etc.

Octava. En el presente trabajo se concluye que el uso de Random Forest con filtros
convolucionales de una arquitectura VGG16 ayuda a desarrollar un proceso de clasificacién
para las imagenes 6ptimo para el data set de macronutrientes, en donde el criterio de
seleccidn se basa en la maxima cantidad de votos dados por cada uno de los arboles para una
etiqueta en especifico. Este algoritmo hibrido, un método muy eficaz para la clasificacién. En
desempeiio le sigue SVC para el data set de enfermedades, CNN y finalmente KNN con la
precision mas baja.
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