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Resumen

La mayor parte de las variables que se miden en un cultivo agricola solo pueden ser
detectadas de manera visual, por ejemplo, el inventario de plantas y frutos, el
desarrollo y las etapas fenoldgicas de un cultivo o la presencia de plagas y
enfermedades. La llegada de las tecnologias de la Industria 4.0 a la agricultura, le
ha dado la posibilidad a este dominio de resolver muchos de sus problemas. Una
de las herramientas que actualmente vienen siendo implementadas son las
plataformas basadas en el Internet de las Cosas (IoT por sus siglas en inglés), mejor
conocidas como plataformas de Agricultura Inteligente. Sin embargo, muchas veces
las explotaciones agricolas cubren areas muy grandes y/o remotas, en las cuales
no es facil acceder a recursos de energia o conectividad. Por lo tanto, implementar
tecnologias como las ofrecidas por la Industria 4.0 algunas veces se convierte en
un desafio. Este trabajo de investigacion tiene como objetivo principal aportar en la
solucién de este tipo de problemas, al proponer un método de clasificacion de
imagenes integrado a una plataforma de agricultura inteligente, que busca reducir
el costo computacional del proceso de clasificacion de imagenes digitales, aplicado
en un contexto rural con dispositivos que tienen limitaciones en su capacidad de

computo local.

La primera parte de esta investigacion se enfoca en la revision de trabajos previos,
con el fin de reconocer cuales son las estrategias arquitectonicas que otros
investigadores han propuesto para resolver esta problemética, y en qué tipo de
aplicaciones se han enfocado. Con base en esta revision se seleccion6 una
arquitectura loT de referencia, que posteriormente fue usada en la implementacion
de la solucién. Esta arquitectura se basé en el uso de la tecnologia de comunicacién
LoRa (Long Range), especialmente creada para trabajar en contextos con
limitaciones de conectividad y energia. Luego se selecciond el caso de aplicacion
de la clasificacion de enfermedades en plantas, por ser uno de los que mas impacto
tiene en la economia y productividad de los agricultores, para lo cual se generé un

conjunto de datos de imagenes digitales, basado en el conjunto de datos (dataset)
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PlantVillage, uno de los mas usados en investigaciones de este tipo.
Posteriormente, con base en los resultados que otros investigadores han obtenido
en el entrenamiento de algoritmos de Inteligencia Artificial con el conjunto de datos
seleccionado, se hizo una preseleccién de métodos basados en redes neuronales
convolucionales que combinan dos caracteristicas: (1) un desempefio con exactitud
en la clasificacion por encima del 90 % y (2) un numero de parametros de
entrenamiento menor de cinco millones. El método seleccionado fue MobileNet, con
los siguientes resultados de desempefio: exactitud (Accuracy) del 96,31 %,
precision (Precision) del 95,55 %, sensibilidad (Recall) del 95,93 %, F1—score del
95,72 %, con 3.762.056 de pardmetros y un tamafio de 28,7 MB. Finalmente, el
método seleccionado fue evaluado en tres escenarios de reduccion de su
arquitectura, para conocer su robustez al tener que adaptarse a condiciones con
limitadas capacidades de cOmputo. Para la evaluacion se implementé una
plataforma de agricultura inteligente en condiciones reales de trabajo, en dos
unidades productivas de cultivo de tomate bajo invernadero, obteniendo métricas

por encima del 90 % en todos los casos.

Palabras clave: Agricultura Inteligente, clasificacion de imagenes, Inteligencia

Avrtificial, Internet de las Cosas.
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Image Classification Method, Using Artificial Intelligence Techniques,

Integrated into a Smart Farming loT Platform

Abstract

Most of the variables measured in an agricultural crop can only be detected visually,
for example, the inventory of plants and fruits, the development and phenological
stages of a crop, or the presence of pests and diseases. The arrival of industry 4.0
technologies in agriculture has allowed this domain to solve many of its problems.
One of the tools currently being implemented is the platforms based on the Internet
of Things (IoT), better known as smart agriculture platforms. However, farms often
cover very large and/or remote areas where it is not easy to access energy resources
or connectivity. Therefore, implementing technologies like those offered by Industry
4.0 sometimes becomes challenging. Therefore, the main objective of this research
is to contribute to the solution of this type of problem by proposing an image
classification method integrated into a smart agriculture platform. The proposed
method seeks to reduce the computational cost of the digital image classification
process applied in a rural context with devices that have limitations in their local

computing capacity.

The very first part of this research focuses on reviewing previous works to recognize
the architectural strategies that other researchers have proposed to solve this
problem and what type of applications they have focused on. Based on this review,
a reference loT architecture was selected and later used in implementing the
solution. This architecture was based on LoRa (Long Range) communication
technology, specially created to work in contexts with connectivity and energy
limitations. Then, the case of application of the disease classification in plants was
selected, as it is one of those that have the greatest impact on the economy and
productivity of farmers. Next, a data set of digital images was generated based on
the dataset PlantVillage, one of the most used in research of this type. Subsequently,

based on the results from previous research works whit plant village dataset, a pre-
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selection of methods based on convolutional neural networks was made that
combine two characteristics: (1) accurate performance in the classification above 90

% and (2) the number of training parameters less than five million.

The selected method was MobileNet, with the following performance results: 96,31
% accuracy, 95,55 % precision, 95,93 % recall, and 95,72 % F1-score, with
3,762,056 parameters and a size of 28.7 MB. Finally, the selected method was
evaluated in three reduction scenarios of its architecture to know its robustness when
adapting to conditions with limited computing capabilities. For the evaluation, a smart
agriculture platform was implemented in real working conditions in two productive

units of greenhouse tomato cultivation, obtaining metrics above 90 % in all cases.

Keywords: smart agriculture, image classification, artificial intelligence, internet of

things.



Método de Clasificacion de Imagenes, Empleando Técnicas de Inteligencia Artificial, Integrado a una
Plataforma loT de Agricultura Inteligente

Tabla de contenido

1 INEFOAUCCION .ttt e e et e e e e e e e e e e naeeas 1
1.1 El 10T y las imagenes digitales en las plataformas de Al ................c.cc. 1
1.2 TrabaJOS PrEVIOS ... ...ttt e e 3
121 Proceso de clasificacion en la NUDE. ..........c..uuiviiiiiiiii e 4
122 Proceso de clasificacion en el Borde. ..........ccccccoovuiiiieiiiiiieeiiiece e 5
13 MOLIVACION ... 6
1.4 Problema de investigacion ... 7
15 HIPOTESIS. ...ttt e et e et e e e e e e e 8
1.6 (O] 011 1)1 PP 8
16.1 ODJELIVO GENETAL ... 8
1.6.2 ODbjJetivos ESPECITICOS. .coiii e 8
1.7 EStruCtUra de a teSIS ... .uuiiiiiiiiee e 9
2 Y= (e Yo [o] [oTo LT NPT PPPPTT TP 10
2.1 Aspectos metodoldgicos de la Revision Sistematica de Literatura...................... 10
211 Preguntas planteadas para la RSL. ........cccuuvviiiiiiiiiiiiieiieeee e 11
2.1.2 CriterioS de SEIECCION. .......cueiiie i 11
2.1.3 Criterios de inclusion basados en reSUMENES. .........ccoovvieeeeiiiieeeenniiieee e 11
2.1.4 Criterios de inclusion basados en la revisién del texto completo. ................. 12
2.15 Fuentes de iNformacion. ... 12
2.1.6 Estrategia de bUSQUEAL. ...........uuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 13
2.1.7 Proceso de blsqueda y SEIECCION. ..........uuuriuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiea—. 13
2.2 Seleccion de la arquitectura de referenCia..........ccoeeviiiieeiie i 15
2.3 Seleccion del conjunto de datos y creacién de un nuevo dataset.............ccuuveeee. 16
2.3.1 SelecCion del dAtASEL. .......ccuuiii i 17
2.3.2 Segmentacion de IMAJENES. ..., 17
2.3.3 Clasificador de Bayes para la segmentacion de imagenes. ............cccceeeneee. 20
2.3.4 Recorte de las imagenes para evitar sesgo debido a la forma de las hojas. 22
24 Seleccién del método de clasificacion de IMAgenes .........ccoccoeeeeviiiieeivniieee e 22
2.4.1 Seleccion de los hiperparametros para el entrenamiento. ............................ 23
2.4.2 Entrenamiento de los métodos pre-seleccionados. ..........cccvevvveuvieniinniinnnnnnns 25
2.4.3 Métricas utilizadas para medir el deSeMPERO. ...........evvvrivmrriiiiiiiiiiiiiiiiiiniianns 26
2.5 Implementacién del método de clasificacion de Imagenes ...........cocccvvveveeeeeenens 27



Contenido

2.5.1 Métricas utilizadas para la evaluacion del método............cccuuvvvveiivriinniinnnnnnns 28
2.6 Resumen del capitulo...........ooooo i 28
3 Clasificacion de iméagenes en Plataformas de Agricultura Inteligente............. 30
3.1 Plataformas de 10T de Agricultura Inteligente ...............c.coo o, 30
3.11 Capa fisica 0 de captura de datos. ..........ccoiiuieiiiiiiiiee e 31
3.1.2 Capa de COMUNICACIONES. ......cccoei i 32
3.1.3 Capa de servicio 0 middIeware. ...........cceoiiiiiiiiiiiice e 32
3.14 Capa de apliCACIONES. ......cciiiiiiiiiiiee ettt 33
3.2 Aplicaciones de la clasificacién de imagenes en plataformas de Agricultura

11 (=TT 1T 1 (= TSSO PP P PRSPPI 33
3.2.1 Deteccidn de problemas fitosanitarios. ............c.vvuuueiiiiiiiiiiiiiii... 35
3.2.2 Desarrollo y VIgor de CUITIVOS. .......coiieiiiiiiiiiiiiii e 37
3.2.3 Medicion del nivel de clorofila. ... 37
3.24 Monitoreo del CreCimMIENTO. .........uviiiieeiiiiiiii e 38
3.25 Plataformas de monitoreo general. ...........cccuvviuiiiiiiiiiiiiiii, 38
3.2.6 Clasificacion de SUEIOS...........oioiiiiiiiiiii e 39
3.2.7 Gestidn de sistemas de riego y proteccion de cultivos. ..............oeeeeeeeeeen. 39
3.2.8 DetecciOn de intrusS0S €N CUIIVOS. .........eeiiiiiiiiieiiiieee e 40
3.29 Conteo de frutoS Y PIANTAS. ......covviiiiiiiiee e 40
3.3 Resumen del capitulo..........coooooi i 40
4 Estrategias arqUItECIONICAS ......uuvuiiiiiieiii it 42
4.1 Proceso de clasificacion en el Borde ............cocceeiiiiiiiiiiiiiiiieeiiee e 42
4.2 Proceso de clasificacion en la NUDE ... 46
4.3 Proceso de clasificacion mixto Borde-Nube.............ccoceiiiiiiiiiiec 48
4.4 Identificacion de la arquitectura de referencia...........ccccceevveiiiiiiiii e, 50
4.4.1 Capa de servicios y aplicaciones. ..., 52
4.4.2 Capa de MIdAIEWATE. .........cccoiiiiiiiiiiiiice e 52
4.4.3 Capa de fisica y COMUNICACIONES. ......ccceeiiiiiiiiiiiiiee e et 52
4.5 Resumen del capitulo..........coooooi i 53
5 [0 TS0 F= 1 o 1= PO TPPPPPTP PP 55
51 CAS0 AE ESTUTIO ...ttt e e 55
5.2 Conjunto de datos para entrenamiento (dataset)..........cccvveerririiiiiieeieeeee e 56
5.3 Problemas y desafios del dataset utilizado...................ccc 57

Vi



Contenido

531 Efecto de la forma de las hojas en la clasificacion de enfermedades........... 58
5.3.2 Resultados de la prueba de sesgo debido a la forma de las hojas............... 58
5.4 Creacion de Un NUEVO JAtASEL .........ocuuiiiiiiiiiie e 59
54.1 Estrategia basada en la textura para clasificar enfermedades en plantas....60
55 BalanCe0 de TAt0S. .........uuiiiiiiieiiii e 61
5.6 Poder predictivo de las caracteristicas de textura.............ccccceeeeeeieie, 63
5.7 Resumen del capitulo...........oooooi i 65
6 Método de clasificacion de IMAJENES..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiee e 67
6.1 Métodos de Machine Learning utilizados en trabajos previos...............cccceeee..... 67
6.2 Métodos de Deep Learning utilizados en trabajos previos..........cccoccvvvveeeeeeennnne 69
6.3 Métodos pre-seleccionados ............ooooeeeiiiiiiiii e, 71
6.3.1 MODIIENEL. .. e e e e e e e e 72
6.3.2 MODIIENEEV 2. e e e e e e e e e e e anes 73
6.3.3 NASNEIMODIIE. ... 74
6.3.4 SUUEBZZENET. ... 75
6.3.5 ShUIEN L. 76
6.4 Seleccion de hiperparametros para el entrenamiento................eveevvveeiiniieniinnennnn. 77
6.4.1 Hiperparametros obtenidos mediante la optimizacién bayesiana.................. 78
6.4.2 Gréficos de dependencia Parcial...........cccoooouiiiiiiiiiiiie e 79
6.5 Resultados del entrenamiento (Train) .........coeuuuiiieiiieeeeieeiiiies e e e e e e eeeenns 80
6.5.1 Error de prediccion para el entrenamiento (LOSS). ......coocvveeeeiiiiieeiiiiineennne 81
6.5.2 Exactitud de la prediccién obtenida en el entrenamiento (Accuracy). .......... 82
6.6 Resultados de 1a prueba (TESL) .......uuuiiiiiieeiiiiiie e 83
6.6.1 Matriz de CONFUSION. .....eeiiiiiiiieeiiee et 84
6.7 ANAIISIS A€ reSUIATOS .....coiiiiiiieiii e 85
6.7.1 Métrica seleccionada para la comparacion del desempefio. ..........ccccceeernee 86
6.7.2 MEtOdO SEIECCIONAUO. .......eveieeeeiiii ettt 87
6.8 Resumen del CapitulO..........ooiii i 87
7 IMPIEMENTACION ... 88
7.1 Lugar de implementacion. ...........coouuiiiiiiiii s 89
7.2 Descripcion general de la techologia LoRay LORaWAN..................c.ceeeee. 90
7.3 Arquitectura de la Plataforma de Agricultura Inteligente implementada .............. 92
7.3.1 Capa fisica y de ComuniCacCiONES. ..........cooeeeeeeiiiii i, 93

Vii



Contenido

7.3.2 Capa de MIdAIEWATE. .........cccooiiiiiiiiiiiie e 99
7.3.3 Capa de apliCACIONES. .......cuuuuiii e e e e e e e e e eeeeaeen 100
7.4 Descripcion del proceso de clasificacion de imagenes en la plataforma ........... 101
7.5 Evaluacion del método SelecCionado ...........c.ccuvvveeiiiiiiieiiiiiee e 103
7.5.1 Optimizacion de hiperparametros para las modificaciones de MobileNet. .103
7.5.2 Medicion de operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS). ............ 105
7.5.3 Desemperio con base en el tiempo de procesamiento. ............cccceeeeveeeennees 106
7.6 Resumen del CapitulO..........ooiii i 107
8 Conclusiones y trabajo fUTUIO .....cie e 108
8.1 Aplicaciones de la clasificacion de imagenes en Agricultura Inteligente............ 108
8.2 Arquitectura de referencia seleccionada............cccoooeeeviiiiiiiiiiin e 109
8.3 Modificaciones al conjunto de datos original............ccccooeciviiiiiiieeniiiiiieeeee e 110
8.4 Seleccion de hiperparametros mediante optimizacién Bayesiana..................... 110
8.5 Método de clasificacion SelecCionado .............ccoverivieiiiie i 111
8.6 Implementacién y evaluacién del desempefio del método de clasificacion

=] [T ol ol (o] 0 F=To [0 B PSP PP PEPPP R TPPPPPPPPRPTPN 111
8.7 Trab@JO FULUIO ... s 113
8.8 Lol o] o PR PPRR O 113
8.8.1 Objetivo eSPeCifiCO NO.L. ...cccooiiiiiiiiiiiie s 113
8.8.2 Objetivo esSpecifico NO.2. ....cooiieiiiii e 114
8.8.3 ODbjetivo eSpecifico NO.3. ....ooooiiiiiieiee s 114
8.9 LIMITACIONES ...ttt e e e e e e e e e e e e e 115
8.10 CONIDUCIONES ... e e e e e e aeneees 115
9 AANIBX O Lo uttttttttttttee et a ettt E et et a ettt et s e et e enesnnnnrnnnnnnrnnnnnes 117
10 RETEIENCIAS ... it e e e e e e 126

viii



Contenido

Lista de figuras

Figura 1. Ciclo ciber-fisico del Smart Farming...........ceuueeeiiiiiiiiiiieeee e 2
Figura 2. Enfoques para la integracion de métodos de clasificacién de imagenes a
plataformas de agricultura INtElIgENTE...........ueiiiiiii e 3
Figura 3. Distribucién de los articulos seleccionados por afio...........ccceeeeriiiieeeiiiieeeeene 14
Figura 4. Resumen de la aplicacion del protocolo de basqueda ..........cccccvvvvvvvevieeriennnen. 15
Figura 5. Ejemplo de los resultados obtenidos en la eleccién del método de segmentacion
............................................................................................................................................ 19
Figura 6. Arquitectura IoT en contextos agroindustriales ..............cccoocciiiiiiiiiiiiinnc e, 31
Figura 7. Distribucion porcentual para las aplicaciones de clasificacion de imagenes en
las plataformas de Agricultura INteligeNte.........cooiiiiiiiiiiee e 34
Figura 8. Distribucién porcentual de las aplicaciones de clasificacion de imagenes en
deteccidn de problemas fitosanitarios ..., 35
Figura 9. Distribucion porcentual de las aplicaciones de la clasificacion de imagenes en el
monitoreo del desarrollo y vigor de CURIVOS..............ouvviiiiiiiiiieecee e 37
Figura 10. Esquema arquitecténico general de plataformas que realizan el proceso de
clasificacion de imagenes en el Borde ..., 43
Figura 11. Esquema arquitectdnico general de plataformas que realizan el proceso de
clasificacion de imagenes en la NUDE ... 46
Figura 12. Esquema arquitecténico general de plataformas que realizan el proceso de
clasificacion de imagenes mixto Borde-NUDe............cccuiiiiiii e 49
Figura 13. Arquitectura de referencia LORAFAImM ...........cccooiiiiiiiiiiiieiiiiiiieece e 51
Figura 14. Topologia de implementacion para la tecnologia LoRa .........c.cccccevvvvvvveenennnen. 52
Figura 15. Ejemplos de cada clase en el dataset original PlantVillage..........cccccccevvveeee... 56

Figura 16. Distribucion de la cantidad de imagenes en el dataset original PlantVillage....58
Figura 17. Resultados del entrenamiento del modelo ResNet-50 con el set de datos de las

siluetas de [asS hOjJas ......ccooooiiei i, 59
Figura 18. Ejemplo de segmentacion de las imagenes originales.............ccccccceeeeniiiinnnee. 60
Figura 19. Recorte de imagenes en recuadros de 85 x 85 pixeles y seleccion de
=0 = To |0 LS 60
Figura 20. Ejemplo de recuadros del nuevo dataset modificado por cada clase............... 61
Figura 21. Ejemplo de aumentacion de datos en el conjunto de datos de entrenamiento.
............................................................................................................................................ 62
Figura 22. Cantidad de imagenes resultantes luego del balanceo de clases.................... 62
Figura 23. Andlisis grafico de las caracteristicas de textura extraidas con GLMC............. 65
Figura 24. Arquitectura obtenida mediante el enfoque de NasNetMobile ......................... 74
Figura 25. MOdelo SQUEEZENEL ........ceeiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeee ettt e e e e e aaeees 75
Figura 26. Modelo ShUfIENET .......cooiii e 76

Figura 27. Ejemplo de los gréficos de dependencia parcial obtenidos para cada
combinacion de hiperparametros con la optimizacion bayesiana aplicada a MobileNet. ...80
Figura 28. Caracteristicas de la GPU marca NVIDIA utilizada para el entrenamiento de los

modelos en la plataforma Google — Colab ... 81
Figura 29. Resultados del entrenamiento de los modelos evaluados (LOSS) .........ccceeeeees 82
Figura 30 Resultados del entrenamiento de los modelos evaluados (Accuracy) .............. 83
Figura 31. Resultados de la evaluacion de los modelos con los datos de test “Matriz de

CONTUS N .o 84
Figura 32 .Ubicacion del sitio seleccionado para la implementacion..............ccccceevvvveeeee. 89
Figura 33. Imagenes de los invernaderos seleccionados...........c..cvvvvvvevevveeviieeieevieeeeeeeee, 90
Figura 34. Diferencia entre LoRa y LORaWAN desde la arquitectura ............c..cccoeeeuvvnnee. 91
Figura 35. Arquitectura de la plataforma de Agricultura Inteligente implementada............ 92



Contenido

Figura 36. Topologia de la plataforma loT implementada ............cccccovviiiiiiiiieeeeeneiiiee, 93
Figura 37. Caracteristicas internas y externas de los nodos tipo A (N-A) ......coevvvvvevveeneen. 95
Figura 38. Componentes internos del Nodo tipo B (N-B) ......ccovvvvviieiieeiiieiiieiiieiieeeeeeeeeeee 97
Figura 39. Estacion meteorologica modelo SENOLS8G ...........cc.vvvvveeiieiiiiiiiiiiiiieeee e 98
Figura 40. Puerta de enlace (gateway) Draguino Modelo DLOS8N ...........ccccceeeeiiiiiiinnee. 99
Figura 41. Conexion de la capa de middleware y la capa de aplicaciones ..................... 100
Figura 42. Esquema general del proceso de clasificacion de imagenes en la plataforma

o PSP 101
Figura 43. Médulo para la captura de iMAgENES ..........eeeveeiiieeiieeieieieeeeeeereeeeeeereeereeereeeae. 102
Figura 44. Exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento de los modelos de MobileNet
10 11 ox o (o PP PPPP 104
Figura 45. Pérdida (Loss) durante el entrenamiento de los modelos de MobileNet

(=10 (U140 [0 1= TP PPRRRT 104
Figura 46. Operaciones de punto flotante medidas en el modelo original y las versiones
10 11 o o - T PSPPSR 105
Figura 47.Tiempos de latencia en el dispositivo Raspberry Pi4, para las versiones
reducidas y original del modelo propuesto tomados en cuarenta y cinco imagenes del
CONJUNTO A€ PrUBDA ......eeiiiiiie e e e e 106
Lista de tablas

Tabla 1. Fuentes de informacion usadas para la fase de busqueda..............cccvvveeeneeen. 12
Tabla 2. Palabras clave usadas en los algoritmos de basqueda. ............cccoccveeiiiiiieennnen. 13

Tabla 3. Técnicas de preprocesamiento y segmentacién usadas en algunas plataformas

de 10T de agricultura inteligente reportadas en la literatura ................cccooo oo, 18
Tabla 4. Aplicaciones de la clasificacion de imagenes en plataformas de Agricultura

T (=Y T =T ] (= P 34
Tabla 5. Arquitecturas de referencia comparadas para realizar la seleccién..................... 51

Tabla 6. Cantidad de imagenes del nuevo dataset en los subconjuntos de entrenamiento,

validacion

y prueba

Tabla 7. Resultados de desempefio comparados entre métodos clasicos de ML y algunas

Redes Neuronales Convolucionales obtenidos

Tabla 8. Resultados de desempefio comparados entre métodos clasicos de ML y la Red

N[0 o] F= 1@ o] 1Yo ] ¥ Tod o] o - | 68
Tabla 9. Métodos basados en redes neuronales, empleados para la clasificacion de
enfermedades con el dataset PlantVillage. ... 70
Tabla 10. Arquitectura del modelo MODIlENET ... 72
Tabla 11. Arquitectura MobileNet V2 * ... 73
Tabla 12. Resultados de la optimizacion bayesiana para los modelos evaluados. ........... 79
Tabla 13. Métricas obtenidas con las matrices de confusion para cada modelo ............... 86
Tabla 14. Resultados de la optimizacion Bayesiana para los modelos reducidos de
1Yo o1 =1 N = TP PPSRTT 103
Tabla 15. Resultados del entrenamiento de los tres modelos reducidos basados en

YT o1 1= AN = PSPPSR 104
Tabla 16. Operaciones de punto flotante calculadas para las versiones reducidas del
gaeTe (=1 (ol o] ] 01U [= 2] (o TP PP PPPRTTP 105



1 Método de Clasificacion de Imagenes, Empleando Técnicas de Inteligencia Artificial, Integrado a una
Plataforma loT de Agricultura Inteligente

1 Introduccién

En la literatura se pueden encontrar definiciones diferentes para referirse al concepto de
Agricultura Inteligente, en inglés Smart Farming. Incluso, algunos investigadores se refieren a
la Agricultura Inteligente y a la Agricultura de Precisién como dos conceptos similares, aunque
los dos tienen origenes y se basan en tecnologias diferentes [1], [2]. En este trabajo se hara
referencia a la Agricultura Inteligente como la aplicacion de las tecnologias de la Industria 4.0 a
la agricultura [3]. Estas tecnologias son principalmente: El Internet de las Cosas (loT por sus
siglas en inglés), Big Data, Inteligencia Artificial, la computacion en la Nube, los drones (UAVs
por sus siglas en inglés), robots, impresion 3D entre otros [1].

La implementacion de este tipo de tecnologias en ambientes rurales no es una tarea trivial. En
algunos casos se requiere de conectividad a internet de alta velocidad para la realizacién de
tareas que requieren gran capacidad de computo, que solo puede ser obtenida en servidores
gue estan a cientos o miles de kildmetros de distancia. Con el objetivo de encontrar alternativas
gue permitan acceder cada vez mas a los beneficios de este tipo de tecnologias, esta tesis
doctoral propone un método para integrar un proceso de clasificacion de imagenes digitales con

técnicas de Inteligencia Artificial, a una plataforma loT de Agricultura Inteligente (Al).

Este capitulo introductorio esta organizado de la siguiente manera: en la primera parte se
presenta una introduccion a la problemética de integrar datos procedentes de imagenes
digitales en las plataformas de Al. En segundo lugar, se presentan algunos trabajos previos que
apuntan a solucionar esta problematica. En la tercera seccion, se establece el problema de
investigacion. Luego, en cuarto lugar, se presenta la motivacion para la busqueda de soluciones
al problema planteado. Finalmente, en las secciones quinta y sexta se establecen los objetivos

y la hip6tesis de investigacion respectivamente.
1.1 ElloTy las imagenes digitales en las plataformas de Al

El uso de tecnologias de la industria 4.0 en agricultura se enmarca en un ciclo ciber-fisico de
captura de datos, transmision, almacenamiento y procesamiento, para finalmente obtener

informacién y conocimiento que permita tomar decisiones y actuar sobre el proceso (figura 1)
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[4]. ElInternet de las Cosas o 10T es la tecnologia base o conjunto de tecnologias que permiten
completar, en tiempo real o casi real, el ciclo ciber-fisico de la Al, siendo esta su columna
vertebral [5]. Por lo tanto, su influencia en la agricultura ha sido objeto de intenso estudio en los

altimos cinco afios [6]-[15].

Figura 1. Ciclo ciber-fisico del Smart Farming
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Fuente: elaboracidn propia.

Las plataformas I0T de agricultura inteligente generalmente capturan datos que son livianos,
desde el punto de vista computacional, los cuales no requieren gran capacidad de computo
para su almacenamiento y transmision, ya que generalmente son datos numéricos, se pueden
organizar de manera estructurada y se basan en sensores modernos y eficientes que se instalan

facilmente y no consumen grandes cantidades de energia [16].

Sin embargo, en la ultima década se han desarrollado aplicaciones en el campo de la vision
artificial, con un potencial enorme para la captura de datos de variables agronémicas, que en
su mayoria solamente se pueden detectar de manera visual, para poder dar diagndésticos
acertados a problemas propios de las plantas en los cultivos [17]. Las imagenes digitales
necesitan generalmente mas capacidad de cOmputo para su captura, almacenamiento y
procesamiento, lo cual hace que se requieran recursos adicionales en las plataformas de Al

para poder integrarlas.
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Por otro lado, en los ultimos afios se han venido realizando esfuerzos tendientes a solucionar
esta problematica. De acuerdo con los hallazgos de esta investigacion, hay tres tipos de

estrategias para clasificar imagenes digitales en plataformas IoT de Al:

1. Proceso de clasificacion de imagenes en el Borde.
2. Proceso de clasificacion de imagenes en la Nube.

3. Proceso de clasificacion de imagenes mixto.

La principal ventaja del primero es la obtencion de datos en tiempo real, y su principal
desventaja es el costo de implementacion. Por otra parte, la principal ventaja del segundo es la
capacidad de procesar imagenes digitales de alta resolucion, y su principal desventaja es la
necesidad de conectividad de gran ancho de banda. Finalmente, la estrategia mixta puede
beneficiar significativamente la inversion en infraestructura, pero aumenta la complejidad de la

solucién.
1.2 Trabajos previos

Aunque en la literatura existen tres enfoques diferentes para integrar los métodos de
clasificacion de imagenes digitales a las plataformas de Al (figura 2), los trabajos previos se

enfocan principalmente en desarrollar el proceso de clasificacion en la Nube y en el Borde.

Figura 2. Enfoques para la integracion de métodos de clasificacién de imagenes a plataformas de
agricultura inteligente
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1.2.1 Proceso de clasificacion en la Nube.

En [18] los autores proponen el uso de la red neuronal NasNet, desarrollada por Google, y
entrenada con el dataset PlantVillage, capaz de diagnosticar de manera efectiva enfermedades
en las plantas, con una aplicacion movil integrada en teléfonos inteligentes. Los autores
utilizaron aprendizaje por transferencia (Transfer Learning), para el entrenamiento de la red
neuronal, todo el proceso de clasificacion se realiza en la Nube en una instancia Amazon EC2,
con la cual se comunica a través de un microservicio para diagnosticar enfermedades, usando

las im&genes de las hojas de plantas capturadas a traves de la aplicacion mavil.

El modelo propuesto logré resultados prometedores calculados con la métrica que arroja la
exactitud (Accuracy) de 99,24 %, 99,28 %, 99,31 % y 99,28 %. Aunque de acuerdo con los
autores, el tiempo de respuesta en el microservicio API que sirve para el diagnostico es muy
alto y se vuelve mas lento cuando el tamafio de la imagen es mayor. En [19] los autores,
proponen un marco de agricultura inteligente basado en gemelos digitales, que utiliza
LoRaWAN para la comunicacién de la red de sensores en campos agricolas, y procesamiento
de imégenes digitales aéreas para la deteccion de enfermedades y deficiencias nutricionales.
Los autores utilizaron el modelo CNN (Convolutional neural network) MobileNet y lograron un

Accuracy de 95 %.

Por su parte, los autores en [20] presentan un enfoque que aprovecha diferentes tecnologias,
como el 10T para detectar condiciones ambientales, y el aprendizaje profundo para la deteccion
de enfermedades de las plantas. La idea central de los autores de este trabajo es poder tener
datos para predecir la probabilidad de que aparezca una enfermedad. Su investigacién se
soportd en la ayuda de expertos para la clasificacion de las enfermedades y el etiquetado. Los
autores propusieron una CNN concatenada con una red neuronal LSTM (Long Short-Term
Memory) para conseguir la prediccion. La limitacibn mas importante de este trabajo fue el
entrenamiento con muy pocos datos de hojas de café, el proceso de clasificacion se llevd a

cabo en la Nube.
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1.2.2 Proceso de clasificacion en el Borde.

En [21] se propone un enfoque con proceso de clasificacion en el Borde, utilizando los
algoritmos ConvNet/CNN y MASK-RCNN. Los autores abordan un total de 10 tipos de
enfermedades y 3 etapas de madurez en cultivos de tomate bajo invernadero. También
combinan el proceso de clasificacién con la captura de datos climaticos. La evaluacion general
del modelo se calculé utilizando Precision, Recall y Fl-score, los cuales obtuvieron una

precision media y ponderada de 91 % y 93 % respectivamente.

En [22] los autores proponen un método integrado a una plataforma loT para la deteccién de
enfermedades en cultivos, con una arquitectura CNN nueva para la identificacion y clasificacion
de veinte enfermedades en cuatro plantas diferentes. A partir de los resultados experimentales,
se concluye que la arquitectura CNN propuesta por ellos realiza bien la clasificacion de
enfermedades de las hojas, dando una precision alrededor del 96,88 %, superior en
comparacion con la precision lograda por las arquitecturas existentes en el estado del arte. El
modelo probado se implementd en un dispositivo Nvidia JetsonTX1 en el Borde, lo cual
representa un costo adicional importante, que puede ser una desventaja para Su

implementacion.

Finalmente, en [23] los autores proponen el uso de redes con tamafos reducidos, y probaron
varios modelos del estado del arte: MobileNetV2, NasNetMobile, Xception y MobileNetV3. Esta
comparacion se realizé con el conjunto de datos de PlantVillage. Los cuatro modelos se
implementaron en un microprocesador Raspberry Pi para demostrar su capacidad de ser
incorporados en condiciones de trabajo real. Las principales contribuciones de este trabajo
fueron: primero, el transfer learning realizado para los modelos seleccionados en una forma
exhaustiva, en segundo lugar, la evaluacion y el analisis con diferentes métricas de calidad para
describir el comportamiento de los modelos cuantitativamente y cualitativamente en gran
medida, en tercer lugar, la cuantificacion de los modelos para su implementacion en
microprocesadores Raspberry Pi 4 y finalmente, el desarrollo de una interfaz gréfica de usuario
(GUI por sus siglas en inglés) para el uso de los modelos entrenados en PC (Personal

Computer), Raspberry Pi 4, o en dispositivos moviles.
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1.3 Motivacioén

Las tecnologias de la Industria 4.0 y en especial la evolucién del 10T son una oportunidad para
solucionar diferentes problemas en el sector agricola [36]. A diferencia de los sectores
industriales, el enfoque heuristico todavia domina en la agricultura para la solucién de
problemas [3], y muchas de sus actividades de monitoreo requieren de una inspeccién visual
para poder entregar diagnosticos acertados [17]. Estas inspecciones estan a cargo de
productores, técnicos e ingenieros que necesitan desplazarse a sitios apartados y muchas

veces de dificil acceso, por lo que la asistencia técnica puede verse limitada.

Uno de los principales beneficios desde el punto de vista técnico que ofrece el 10T en la
agricultura, es poder acceder a datos que se encuentran en sitios remotos en cuestion de
segundos, asi como a diferentes ubicaciones en muy corto tiempo, lo que hace posible una
asistencia técnica mas oportuna y eficiente, muchas veces necesaria en cuestiones que no dan
espera como, por ejemplo, la identificacion rapida de plagas o enfermedades [36]. Asi mismo,
la coleccion de grandes cantidades de datos, conocidos como Big Data, permiten aplicar
herramientas del campo de la analitica para anticiparse a posibles problemas, lo que a su vez
se traduce en ahorro de costos y tiempo, y puede hacer mas competitivos tanto a pequefos

como grandes productores agricolas [37]-[39].

Por otro lado, existen retos aun no resueltos en la implementacion de plataformas de 10T para
la agricultura. En la ultima década la mayoria de las soluciones de IoT en entornos rurales, se
han enfocado en la captura de datos principalmente climaticos y de condiciones del suelo,
provenientes de sensores analdgicos y digitales [8]. Si bien, esto es importante debido al avance
gue se ha dado a la agricultura, aun falta camino por recorrer en la integracién de sensores
visuales (camaras), que permitan potencializar ain mas el uso de las plataformas de 10T, como
ya se viene dando en otros dominios [40]-[43]. Esto redundaria también en beneficios para la
agroindustria en general, que veria como la administracién de empresas del sector, tendria mas
informacion confiable para la toma de decisiones, no solamente en las actividades de campo,
sino, por ejemplo, en el manejo adecuado de inventarios, gestion del personal, prevencion de
fraudes, minimizacién de los desperdicios y, sobre todo, minimizacion del impacto ambiental
[39].
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1.4 Problema de investigacion

Una de las principales limitantes para la adopcién del 10T en ambientes rurales es la falta de
conectividad, debido a la escasez de redes celulares en areas remotas [24]. Existen tecnologias
alternativas a este tipo de redes, las cuales son conocidas como LPWAN (Low Power Wide
Area Network) que tienen un bajo consumo de energia (las baterias de los dispositivos pueden
durar hasta diez afios) y un alcance entre los 10 y los 40 km en areas abiertas [25]. Sin embargo,
esta tecnologia tiene un limitado ancho de banda, que puede variar entre 100 bps a 50 kbps, lo
gue restringe la cantidad de datos que se transmiten [25], [26]. Las tecnologias de comunicacion
mas representativas de la familia LPWAN son: LoRa (Long Range), LoRaWAN (Long Range
Wide Area Network) y Sigfox (Sigfox S.A.) [25]-[27].

Debido a esto, la mayoria de las plataformas 10T de Al, se limitan a la captura de datos muy
livianos y relativamente faciles de transmitir, como los provenientes de sensores analdgicos o
digitales que miden variables espacio-temporales (temperatura, velocidad del viento, humedad
del suelo, humedad relativa, etc.), [28]. Esto limita la posibilidad de transferir datos méas

pesados, desde el punto de vista computacional, como imagenes digitales y videos [25].

Por otro lado, los desarrollos de soluciones basadas en vision artificial para agricultura vienen
en aumento en los Ultimos afios como, por ejemplo, deteccion de plagas y enfermedades [29],
[30], identificacion de malezas [31], conteo de frutos y de arboles [32]-[34], deteccion de estados
fenologicos [35], entre otras aplicaciones, a través de imagenes digitales capturadas con
diferentes dispositivos como UAVs (Unmanned Aerial Vehicles), teléfonos méviles o camaras

de dispositivos IoT.

Desafortunadamente, al tratar de integrar estas soluciones de vision artificial, a las plataformas
0T, se generan cuellos de botella, debido a las condiciones limitadas de las tecnologias de
transmision o hardware usadas en algunos entornos, lo cual genera errores en los datos
transmitidos, alta latencia, altos consumos de energia y en algunos casos la interrupcion de las
transmisiones por completo [16]. En la literatura, se plantean dos desafios que permanecen
abiertos en la comunidad que investiga las posibles soluciones en dominios similares al rural
[16]:
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1. Minimizar la cantidad de calculos locales en los dispositivos 10T, sin perder eficacia en
los procesos.
2. Disefiar esquemas de transmisién mas robustos para estos entornos, con limitantes en

las comunicaciones.

Pregunta de investigacion: Con base en lo anterior, esta tesis plantea una pregunta de
investigacion: ¢cual es el método de clasificacidn de imagenes digitales y la arquitectura 10T
gue permiten una integracion efectiva para su implementacion en una plataforma de Agricultura

Inteligente?
1.5 Hipotesis

La hipétesis que se plantea en este trabajo establece que: es posible implementar una
plataforma de Agricultura Inteligente que integre de manera efectiva un método de clasificacion

de imagenes digitales y una arquitectura loT.

1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo general.

Proponer un método de clasificacion de imagenes digitales, empleando técnicas de Inteligencia

Artificial, para integrarlo a una plataforma loT de agricultura inteligente.

1.6.2 Objetivos especificos.

» ldentificar una arquitectura de referencia para una plataforma IoT de agricultura
inteligente, que permita integrar un método de clasificacion de imagenes digitales
empleando técnicas de Inteligencia Atrtificial.

» Seleccionar un método de clasificacion de imagenes digitales empleando técnicas de
Inteligencia Artificial, para integrarlo a una plataforma loT de agricultura inteligente.

> Evaluar el desempefio del método de clasificacion de imagenes digitales empleando
técnicas de Inteligencia Artificial, para integrarlo a una plataforma IoT de Al.
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1.7 Estructura de la tesis

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera: El primer capitulo presenta la introduccion.
En el capitulo 2, se presenta el marco metodolégico seguido para la consecuciéon de los
objetivos. En el capitulo 3, se presenta la Revision Sistematica de Literatura (RSL) llevada a
cabo. Luego en el capitulo 4, se expone la seleccion de la arquitectura de referencia.
Posteriormente en el capitulo 5, se presenta la seleccion del dataset y las modificaciones
realizadas para la obtencion de un nuevo conjunto de datos. En el capitulo 6, se presenta el
meétodo de clasificacion de imagenes seleccionado. Luego en el capitulo 7, se presenta la
implementacion de la plataforma loT de Agricultura Inteligente en condiciones reales de trabajo.
Y finalmente en el capitulo 8, se presentan las conclusiones y el trabajo a seguir en futuras

investigaciones.



10 Método de Clasificacion de Imagenes, Empleando Técnicas de Inteligencia Artificial, Integrado a una
Plataforma loT de Agricultura Inteligente

2 Metodologia

En el capitulo anterior se presentd la introduccion a este trabajo, en la cual se explicaron algunos
conceptos sobre Agricultura Inteligente y algunos trabajos previos. Se expuso ademas el
problema de investigacion, las motivaciones para resolverlo, la hipotesis que se plantea en esta

tesis y los objetivos a cumplir en este trabajo.

En este capitulo se presentan los aspectos metodolégicos empleados para dar cumplimiento a
los objetivos de esta tesis doctoral. Esta investigacion es aplicada de tipo experimental, con un
enfoque cuantitativo. La metodologia se dividié en cinco fases. Una de estas fases no estaba

considerada en un principio: la creacion de un nuevo conjunto de datos.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: Primero se describen los aspectos
metodolégicos de la Revision Sistematica de Literatura (RSL) llevada a cabo para establecer el
estado del arte. Segundo, se presentan los elementos metodoldgicos tenidos en cuenta para la
seleccion de la arquitectura de referencia. En tercer lugar, se presenta la metodologia seguida
para la creacion del nuevo conjunto de datos para el entrenamiento de los métodos de
clasificacion de imagenes. Luego, en la cuarta seccidn, se muestran los aspectos metodoldgicos
seguidos para la elecciéon del método de clasificaciébn de imagenes y las métricas utilizadas.
Finalmente se presenta en la quinta seccién la metodologia seguida para la implementacion y
evaluacion del método seleccionado en una plataforma de Agricultura Inteligente y las métricas

usadas en esta Ultima fase.

2.1 Aspectos metodoldgicos de la Revision Sistematica de Literatura

En la primera fase de esta tesis doctoral se desarrollé una Revisidn Sisteméatica de la Literatura
(RSL), con el fin de establecer el estado del arte que permitiera realizar una seleccion objetiva
de la arquitectura de referencia (objetivo especifico No. 1) y de un método de clasificacion de
imagenes (Objetivo especifico No. 2). También fue muy importante la RSL para la seleccion de

un caso de aplicacién, con el cual probar el método de clasificacion de imagenes.
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2.1.1 Preguntas planteadas parala RSL.

Para guiar la busqueda de las estrategias utilizadas en la integracidbn de procesos de
clasificacion de imagenes digitales y plataformas de Agricultura Inteligente, se consideraron las

siguientes preguntas:

e ¢ En qué tipo de problemas se enfocan las plataformas loT de agricultura inteligente, que
incorporan métodos de clasificacion de imagenes?

e (;Cudles son las principales estrategias para incorporar métodos de clasificacion de
imagenes, en plataformas loT de agricultura inteligente?

e ¢ Cudles son las principales técnicas de adquisicion, preprocesamiento, transmision y

clasificacion de imagenes, utilizadas en las plataformas 10T de agricultura inteligente?

2.1.2 Criterios de seleccion.

Para garantizar la calidad de los articulos, solo se consideraron en el proceso de revision
aquellos que pasaron los siguientes criterios de seleccion:

* Articulos publicados en revistas arbitradas.

* Documentos publicados en inglés.

» Documentos que respondieron a alguna de las tres preguntas de investigacion.

* Documentos publicados entre 2018 y 2022 (ambos afios inclusive).

Después de buscar en las bases de datos y analizar los titulos y palabras clave, se eliminaron
los articulos en los que el tema principal era irrelevante o estaba fuera del alcance de este
estudio. Luego se aplicaron criterios de seleccion adicionales en la busqueda, para poder
obtener varias fuentes de alta calidad, que pudieran usarse para responder las preguntas de

investigacion:
2.1.3 Criterios de inclusién basados en resimenes.

En esta fase se descartaron los articulos en los que, nuevamente, de acuerdo con el resumen
apuntaban a resolver alguna de las tres preguntas de investigacion. Los articulos que

cumplieron con este criterio de inclusion se mantuvieron para su posterior procesamiento, es
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decir, trabajos que integran clasificacion de imagenes digitales en plataformas loT para
agricultura inteligente. Los articulos con poca informacion relevante en sus resimenes se

mantuvieron temporalmente en la lista y se procesaron en la siguiente etapa.

2.1.4 Criterios de inclusién basados en larevision del texto completo.

En esta fase se eliminaron los articulos que no respondian a las preguntas de investigacion, es
decir, aunque en los resumenes aparecian términos que apuntaban a la solucion de la
problemética planteada, en su contenido principal, como metodologia, resultados y

conclusiones, no se respondia a las preguntas de investigacion.

2.1.5 Fuentes de informacion.

Se realizé una buasqueda en Internet utilizando algunos de los buscadores mas importantes de
articulos cientificos e informacion académica. Los resultados obtenidos se recolectaron
manualmente, con el fin de seleccionar las mejores fuentes de informacion que respondieran
las preguntas de investigacion antes mencionadas. Luego de un analisis exploratorio con
palabras clave, se escogieron las bibliotecas digitales descritas en la tabla 1. Estas fuentes son
reconocidas en el ambito cientifico por su contenido cientifico-técnico y su relacion con las

ingenierias y tecnologias asociadas al objetivo de este trabajo.

Tabla 1. Fuentes de informacion usadas para la fase de bisqueda

Fuente Tipo URL

Scopus Digital Library https://www.scopus.com/ (Revisada 8 Julio 2022)
Web of Digital Library  https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/w
Science eb-of-science (Revisada 8 Julio 2022)

Springer Link  Digital Library https://link.springer.com/ (Revisada 8 Julio 2022)

IEEE Xplore Digital Library https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
(Revisada 8 Julio 2022)

Nota. Estas fuentes de informacion permiten el uso de algoritmos de bisqueda compuestos por
operadores l6gicos que son utiles en la extraccion de la informacion deseada para realizar la revisién
sistematica.

Fuente: elaboracion propia.


https://www.scopus.com/
https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science
https://clarivate.com/webofsciencegroup/solutions/web-of-science
https://link.springer.com/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
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2.1.6 Estrategia de busqueda.

El siguiente paso fue definir términos clave de busqueda y un procedimiento consistente para
buscar documentacion cientifica y técnica en las bibliotecas digitales elegidas. En primer lugar,
se selecciond un conjunto de palabras clave asociadas a las preguntas de investigacion, con lo
cual se conformaron tres grupos de palabras, que se muestran en la tabla 2. Cada grupo

contenia expresiones consolidadas con sindbnimos o términos con significados relacionados.

Tabla 2. Palabras clave usadas en los algoritmos de busqueda

Grupo Palabras clave

Grupo 1 Agriculture, farming, smart farming, smart agriculture, intelligent
agriculture, digital farming, precision agriculture, agriculture smart

system, farm management system.

Grupo 2 Architecture, 0T, platform, internet of things, wireless sensor network,

cloud computing, edge computing

Grupo 3 Image, image classification, image recognition, object detection,

computer vision

Nota. El grupo 1 incluyé términos asociados con la agricultura inteligente, mientras que el grupo 2
contenia un conjunto de términos generales relacionados con las plataformas 10T y las tecnologias
asociadas. Finalmente, el grupo 3 incluyé términos asociados con imagenes digitales y vision artificial.
Se utilizaron operadores ldgicos soportados por la busqueda avanzada de bibliotecas digitales para
construir cadenas de busqueda basadas en las tres preguntas de investigacion, combinando términos
de los grupos 1, 2 y en los algoritmos de blusqueda para todas las librerias digitales. La estructura
general de los algoritmos de busqueda que se aplicaron a las fuentes de informacion se muestra en el
anexo A.

Fuente: elaboracion propia.

2.1.7 Proceso de busqueday seleccion.

El proceso de busqueda se llevé a cabo utilizando las palabras de los grupos de la tabla 2 para
definir los algoritmos de busqueda utilizados en las bibliotecas digitales. El proceso de
basqueda de articulos se limité al titulo, resumen y palabras claves en las bases de datos.
Después de eso, se reviso cada articulo que paso los criterios de elegibilidad iniciales con una

lectura detallada para responder a las preguntas de investigacion. En el proceso, se detectaron
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también articulos sobre plataformas que no usaban datos de imagenes digitales y, por lo tanto,
fueron excluidos. Este proceso dejo setenta y nueve estudios, en su mayoria de los afios 2020

y 2021 como se muestra en la figura 3.

Figura 3. Distribucién de los articulos seleccionados por afio

30 26
19
20 15 16
1
0 |

2018 2019 2020 2021 2022

Aiio de publicacion

Numero de articulos

Fuente: elaboracion propia.

El protocolo empleado para la revision sistematica se basé en The PRISMA 2020 statement
[44], el cual ofrece ciertas ventajas. Primero, acelera la busqueda de dominios que tienen
literatura disponible limitada, lo que permite una rapida identificacion de autores reconocidos y
centros de investigacion dentro de ese dominio especifico. También permite identificar
rapidamente tecnologias o grupos de tecnologias utilizadas para un andlisis mas detallado, y
finamente permite a los lectores evaluar la idoneidad de los métodos y, por lo tanto, la
confiabilidad de los hallazgos. Sin embargo, el protocolo utilizado puede tener debilidades en la
evaluacion de la calidad de los trabajos, ya que no se realiza un analisis riguroso de las pares
evaluadores, solo se basa en la confiabilidad de las bases de datos cientificas. Otra debilidad
puede ser la estrategia de busqueda, en la que las palabras clave pueden tener algin sesgo

debido a los intereses particulares que se consideraron.

Inicialmente, se seleccionaron 1.541 estudios de las bases de datos electrénicas elegidas.
Distribuidos de la siguiente manera: quinientos noventa y un Scopus, ciento ochenta y cinco

Springer Link, quinientos cincuenta y cuatro Web of Science, y doscientos once IEEE Xplore.

En primer lugar, se excluyeron los duplicados, es decir, los estudios disponibles en varias bases
de datos, eliminando trescientos cincuenta y siete ejemplares, y luego se extrajeron los articulos

gue no cumplian con las preguntas de investigacion y el contexto de la busqueda, que sumaron
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ochocientos cinco articulos. Luego, a los trescientos setenta y nueve estudios restantes se les
aplico, primero, el criterio de lectura resumida y tamizaje de texto completo, lo que resulté en

setenta y nueve articulos, a los que se les dio lectura completa (figura 4).

Figura 4. Resumen de la aplicacion del protocolo de busqueda

A Estudios recuperados en| |Estudios recuperados en| [Estudios recuperados en| | Estudios recuperados
Scopus en Springer Link Web of Science en IEEE Xplore
(n =5¢21) (n = 185) (n = 554) (n =211)

Identificacion

A 4

357 Articulos duplicados

2 <
removidos

Articulos después de remover los
duplicados

X (n=1184)

A 4

Revision de titulos y palabras

Revision inicial
clave

(n = 1184)
805 Articulos fueron
................................................. > removidos después de esta
fase
Y
Lectura de resumenes y revision
Elegibles de texto completo
(n=379)
I 300 Articulos fueron
................................................. »| removidos después de esta
fase
Incluidos Estudios incluidos en la
revision sistematica de
literatura
(n=79)

Fuente: elaboracion propia.

2.2 Seleccion de la arquitectura de referencia

La seleccion de la arquitectura de referencia se realizo siguiendo la siguiente metodologia:

1. Se identificaron las estrategias arquitectdnicas usadas en los trabajos recuperados en la
RSL.

2. Los estudios recuperados en la RSL se clasificaron también de acuerdo con sus
estrategias arquitectdnicas en tres tipos, que fueron usadas para poder integrar los

meétodos de clasificacion a las plataformas 10T:
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a. Proceso de clasificacion en el Borde.
b. Proceso de clasificacion en la Nube.

c. Proceso de clasificacion combinada.

3. Se revisaron los tres tipos de estrategias y se revisaron las tecnologias usadas en cada

una.

4. Con base en los analisis llevados a cabo en 2 y 3 se selecciond la estrategia a seguir:

procesamiento de clasificacion en el Borde.

5. La seleccion de la arquitectura de referencia se realiz6 siguiendo la estrategia elegida y

con base los criterios de disefio propuestos en [45], para la creacién de plataformas loT

en Agricultura Inteligente:

Aumento en la cantidad de datos, especialmente de todo tipo de equipos
agricolas.

Interoperabilidad entre varios sistemas a nivel de plantacion y en toda la red de la
cadena de suministro que la rodea.

Estandarizacion de datos

Ir mas alla de la pequefia escala y enfocarse en la produccién agricola a nivel
regional, y al mismo tiempo.

cumplir con diferencias nacionales o regionales en las practicas agricolas

Finalmente, no se tuvo en cuenta el quinto criterio, por la dificultad que involucraba tener

en cuenta todas las préacticas agricolas de un pais o una region.

2.3 Seleccién del conjunto de datos y creacion de un nuevo dataset

Para el entrenamiento del método elegido se selecciond el conjunto de datos PlantaVillage [46].

Sin embargo, después de detectar problemas con el dataset, que ya habian sido reportados en

la literatura, fue necesario crear un nuevo conjunto de datos. Los pasos seguidos para la

obtencion de este nuevo dataset fueron los siguientes:
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2.3.1 Seleccion del dataset.
En el capitulo 3 se llevd a cabo un andlisis de las aplicaciones de la clasificacion de imagenes
en las plataformas de Agricultura Inteligente. Con base en el analisis de las aplicaciones se

eligid el caso de estudio: deteccion de enfermedades, debido tres criterios:

a. Mayor impacto en el dominio de la agricultura.
b. La flexibilidad de las técnicas usadas.

c. Lavariedad de fuentes de datos.

Se selecciond el conjunto de datos PlantVillage por ser uno de los que mas especies de cultivos
y clases de enfermedades contiene y también es uno en los que muchos métodos de

clasificacion de imagenes se han utilizado.

Se realizé un andlisis del poder predictivo de la silueta de las hojas, debido a que estas no son
necesariamente influenciadas por las enfermedades, sino también por factores fenotipicos y

genotipicos. Este analisis arrojé que existe un poder predictivo en la silueta.
2.3.2 Segmentacién de imagenes.

Debido a que el fondo de las imagenes del dataset seleccionado puede generar un sesgo en la
clasificacion de acuerdo con [47], se realizd un proceso de segmentacién tendiente a eliminar

el color del fondo. El procedimiento para realizar la segmentacion fue el siguiente:

1. Se revisaron los métodos empleados en trabajos anteriores, realizando una busqueda
en la literatura.
2. Se seleccionaron los métodos mas usados y se aplicaron al dataset, luego se

compararon los resultados y se eligio el método que mejores resultados arrojé

En la tabla 3, se hace un resumen de la literatura revisada y las técnicas de preprocesamiento
y segmentacion aplicadas en diferentes plataformas 10T de Agricultura Inteligente.
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Tabla 3. Técnicas de preprocesamiento y segmentacion usadas en algunas plataformas de loT de
agricultura inteligente reportadas en la literatura

Objetivo de la Técnicas de preprocesamiento y segmentacion Referencia

plataforma loT

Deteccién de plagas  « Ecualizacion basada en histogramas, para ajuste de [48]
en cultivo de repollo  brillo y contraste.
en invernadero. » Conversion del espacio de color de RGB a escala de

grises.

* Clustering con k-means.
*Bi- level Thresholding
* Erosion and dilation.

Deteccién de * Filtro espacial de nitidez (filtro de mediana). [49]
enfermedades en * Conversion del espacio de color de RGB a YCbCr.

hojas de cultivos de * Bi-level thresholding,

algodén.  Conversion del espacio de color binario a RGB

(Masked RGB).
* Conversion del espacio de color de RGB a escala de

grises.
Deteccion de * Transformacion de espacio de color RGB a HSV. [50]
enfermedades en * Enmascaramiento de pixeles verdes (Masking green
hojas de diferentes pixels).
cultivos.
Deteccion de * Transformacion de espacio de color RGB a HSV. [51]
enfermedades en * Ecualizacién basada en histogramas, para ajuste de
hojas de cultivos de brillo y contraste.
arroz.
Deteccién de plagas  « Transformacion de espacio de color de RGB a escala [52]
en trampas de de grises.

cultivos de manzano. < Suavizado del marco con un filtro gaussiano.
* Extraccién de bordes a través de un operador Canny.
* Dilatacién y erosion de la imagen.

Deteccién de * Transformacion de espacio de color de RGB a escala [53]
enfermedades en de grises.

hojas de un cultivo * Ecualizacién basada en histogramas, para ajuste de

de banano. brillo y contraste. « Clustering con k-means.

Deteccion de plagas  « Transformacion de espacio de color de RGB a escala
en arboles de ojo de  de grises.

dragon (Dimocarpus  « Aplicacion de filtros Sobel para deteccion de bordes [54]
longan). verticales.

Deteccion de * Transformacion de espacio de color RGB a Lab. [55]
enfermedades en * Clustering con k-means.

hojas de un cultivo

de pepino.

Nota. Los hallazgos en la literatura sugieren que los métodos de preprocesamiento y segmentacion de
imagenes integrados en las plataformas de Agricultura Inteligente generalmente tienen un esquema
similar: primero se realiza una transformacién del espacio de color, para después realizar
segmentacién de las imagenes, y finalmente llevar a cabo un agrupamiento de clases, para lo cual se
emplea comunmente el método de K — means.

Fuente: elaboracion propia.
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Con base en estos hallazgos se evaluaron tres métodos diferentes:

1. Segmentacién usando métodos convencionales de procesamiento digital de imagenes,
(Mean Adaptive Threshold [56] y Otsu Auto Threshold [57]).

2. Segmentacién con KNN (K-Nearest Neighbors) [58]

3. Clasificador de Bayes [58].

Con base en una inspeccion visual de los resultados, se eligié el método del clasificador de
Bayes para realizar la fase de segmentacion. Posteriormente se aplicaron técnicas de
procesamiento morfolégico de imagenes (dilation & erosion) y finalmente se eliminé el ruido
residual con la aplicacion de las técnicas de Median blur y Fill holes [56], como se observa en

la figura 5.

Figura 5. Ejemplo de los resultados obtenidos en la eleccién del método de segmentacion

Segmentacion con el método K-NN

M .>
A < |
Segmentacion con métodos convencionales

Segmentacion con el método de Naive Bayes
Fuente: elaboracion propia.

Para esta fase del preprocesamiento se utilizd el framewok PlantCV (Plant Phenotyping
Computer Vision) que es un paquete de software de andlisis de imagenes de cddigo abierto
destinado a la determinacion del fenotipo de las plantas [59].
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2.3.3 Clasificador de Bayes para la segmentaciéon de imagenes.

Como se menciond anteriormente, luego de la comparacion de resultados de segmentacion
obtenidos con los tres métodos evaluados, se utilizé un clasificador de Bayes para la fase pre-

procesamiento que consiste en la segmentacion.

De manera formal el clasificador de Bayes actia de la siguiente forma: la probabilidad de que
un vector x (por ejemplo, los pixeles de unaimagen RGB) provengan de la clase c; (Por ejemplo,
la clase enfermedad i) se denota por p (c; | x). Si el clasificador decide que x proviene de la
clase c; cuando en realidad proviene de c; , incurre en una pérdida, denotada por L;;. Como el
vector x puede pertenecer a cualquiera de las N, clases posibles, la pérdida promedio incurrida

al asignar x a la clase ¢; es como observamos en la ecuacion 1.

1 (0) = Tty Ligp(er 1 %) (1)

La cantidad r;(x) es llamada pérdida en la terminologia de la teoria de decisiones. Por otro lado,
el teorema de Bayes indica (ecuacion 2) que:

p(x | cp)*p(ck) (2)

plck | x) = (0

Si reemplazamos la probabilidad condicional como indica Bayes, en la ecuacion 3 tenemos:
1 () = == Ny [Lip(x | ) * p(er)] (3)

Donde p(x | c,) es la funcién de densidad de probabilidad (PDF) de los datos tomados o
muestras (por ejemplo, de los pixeles muestreados pertenecientes a cada clase) ci, Y p(ck) €s
la probabilidad de ocurrencia de la clase c; (a p(c,) también se le llama la probabilidad a priori).
Ahora, como 1/p(x) es positivo y comun a todos los 7 (x), j = 1,2, ..., N, , se puede eliminar de
la ecuacién 3 sin afectar el orden relativo de estas funciones desde el valor mas pequefio hasta

el mas grande. La expresién para la pérdida promedio entonces se reduce a la ecuacion 4:

15 () = Ll [Lip(x | ) * p(i)] (4)
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Dado un vector desconocido, el clasificador tiene N, clases posibles de las cuales elegir. Si el

clasificador calcula r; (x), r,(x), ...y (x) para cada vector x y asigna el vector a la clase con la

pérdida mas pequenia, la pérdida promedio total con respeto a todas las decisiones sera minimo.
El clasificador que minimiza el total de la pérdida promedio se llama el clasificador de Bayes.

Este clasificador asigna un vector desconocido x a la clase c;, si r;(x) < 7;(x) para j =

1,2,..,N.; j #i.En otras palabras, como vemos en la ecuacion 5, se asigna x a la clase c;, si:

YeialLipCx | ) x p(c)] < TgiylLeip(x | cg) * plcy)] (5)

para todo j; j # i. A la pérdida por una decision correcta generalmente se le asigna un valor de
0, y a la pérdida por cualquier decision incorrecta generalmente se le asigna un valor de 1.

Entonces, la funcion de pérdida da como resultado la ecuacion 6:
Lij=1-6;; (6)

Donde 6;; = 1sii = j,y6;; = 0sii # j. Laecuacion 6 indica una pérdida de uno para decisiones
incorrectas y una pérdida de cero para decisiones correctas, sustituyendo la ecuacion 6 en la

ecuacion 4 obtenemos las ecuaciones 7 y 8:
1 (0) = Refal(1 = 815) * pCx | €) * ()] (7)
17 (x) = px) —plx | ¢) *p(c;) (8)
El clasificador de Bayes luego asigna el vector x a la clase c; si, para todo j # i,
p(x) —p(x | ) *p(c) < p(x) —p(x | ¢) xp(c) (9)
O equivalentemente, si
p(x|¢)*plc) > p(x|¢)*p(c;) j=1,2,..,Nc; j # i (10)

Luego, el clasificador de Bayes para la funcion de pérdida de 0 a 1, computa funciones de

decision de la forma:
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di(x) = p(x|c) = p(cj) j=12,..,N. (11)

Y asigna un vector x a la clase c; si d;(x) > d;(x) paratodo j # i.

2.3.4 Recorte de las imagenes para evitar sesgo debido a la forma de las hojas.

Con el fin de evitar el sesgo debido a la forma de las hojas del dataset original, las imagenes

segmentadas se subdividieron en nueve recuadros (tiles en inglés) de 85 x 85 pixeles cada una,

y se seleccionaron solamente los recuadros de imagenes con los siguientes criterios para

conformar el nuevo dataset:

1.

Imagenes que tuvieran mas del 80 % de pixeles con valor mayor de cero que
corresponden al objeto de interés (pixel > 0 pertenece a las hojas, pixel = 0, pertenece
al fondo), los recuadros con menos del 80 % de pixeles > 0 se eliminaron (figura 20).

El umbral del 80 % es arbitrario, y se tomé como valor de referencia porque se encontré
en pruebas preliminares que arrojaba un nimero de recuadros igual o mayor de cuatro,
lo cual permitié hacer una clasificacion con la menor pérdida de informacion posible. Sin
embargo, es importante aclarar que este umbral puede ser variable, dependiendo del
tamano y tipo de imagenes con las que se cuente.

Se elimind la clase Bacterial spot. debido a que esta presenta diferentes etapas de la
enfermedad en el dataset original, lo cual representa un reto adicional, pues las etapas
tempranas presentan gran similitud con la clase sanas (healthy), y no permite su correcta
clasificacion. La deteccion de las enfermedades en diferentes etapas representa un reto
adicional que no fue del alcance de este trabajo.

Finalmente se obtuvo un nuevo dataset conformado por 26148 imagenes y nueve clases

(ocho enfermedades y la clase sana).

2.4 Seleccion del método de clasificacion de imagenes

Para seleccionar el método de clasificacion de imagenes se siguieron los siguientes pasos:

1.

Se revisaron trabajos previos que aplicaron técnicas de Machine Learning al dataset
PlantVillage para realizar clasificacion de imagenes y se compararon los resultados

obtenidos.
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. Se revisaron trabajos previos que aplicaron técnicas de Deep Learning al dataset

PlantVillage para realizar clasificacion de imagenes y se compararon los resultados
obtenidos.
Luego de realizar las comparaciones de los pasos 1y 2 se aplicaron dos criterios de
seleccion:

a. Tamafo: Métodos con menos de 5 millones de parametros fueron elegidos. Este
numero de parametros fue elegido como umbral, debido a que las redes del
estado del arte disefladas para trabajar con restricciones de capacidad de
coémputo estan en general por debajo de este valor [60] [61], [62], [63], [64], [65].

b. Desempefio: Métodos que obtuvieron desempefos de exactitud (Accuracy) igual
o superior al 90%. Esta métrica se eligio debido a que la métrica mas usada en la
literatura para medir el desempefio de los modelos es la exactitud y no hay mucha
informacion sobre las demas métricas en la literatura revisada.

Luego, adicionalmente se eligieron métodos que estan en el estado del arte, y fueron
creados para trabajar en contextos de baja capacidad de computo y que no aparecieron
en los trabajos revisados, para acabar de completar el conjunto de métodos pre-

seleccionados.

Seleccién de los hiperparametros para el entrenamiento.

Para la eleccion de los hiperparametros del entrenamiento se realizé una comparacion entre los

métodos de optimizacion, basandose en una revision de literatura. Los métodos evaluados

fueron:

a. Busqueda en cuadricula (Grid Search) [66]

o

Busqueda en cuadricula aleatoria (Randomized Grid Search) [67]

o

Optimizacion Bayesiana (Bayesian Optimization) [68]

d. Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms) [69]

Después de la comparacion fue elegido el método de Optimizacion Bayesiana. Este método

presenta ventajas respecto a los deméas que son presentadas en la seccion 6.4. El método de

optimizacion bayesiana fue aplicado a los siete modelos elegidos para este estudio. El método
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se aplico con la libreria SKOPT de scikit-optimize. Los fundamentos tedéricos de la Optimizacion

Bayesiana se presentan a continuacion:

Dada una funcion “caja negra” (Blackbox function), la cual queremos aproximar, y un vector de

datos f. Los pasos del algoritmo son:

I. Se comienza con un pequefio numero de puntos muestreados aleatoriamente
escogidos (llamados Bagl).
II.  Se usan estos Bagl para computar una funcion sustituta (surrogate function), que
se aproxima a la funcion “caja negra”.
lll.  Seitera en un bucle.
IV. Se adiciona un punto adicional al Bagl usando una funcién de adquisicion.

(Acquisition Function).

i. Se re-evalua la funcion sustituta.

ii. Se continua el bucle a menos que ocurra alguna de las siguientes opciones:
a) El maximo de la funcién sustituta no cambie.
b) O se alcance la varianza por debajo de algin umbral.

c) O f se agota.

e Se asume que el proceso aleatorio de la busqueda es estacionario y sigue una

distribucion Gaussiana (ecuaciones 12 y 13).
f(x1)
1

x-w?
f = i |~N (12) gxlp,0%) = == e 2% (13)

f(xn)

e Estacionario quiere decir que la distribucion de probabilidad conjunta no cambia en el
tiempo.

e Lamediade f esm.

e La covarianza tendra una forma gaussiana y es aproximada por una funcion RBF (Radial

Basis Function) (ecuacion 14).
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— lGe=xil12
K(x,x;) = o%e 22 i (14)

e Funcion de prediccion: formula bayesiana para la probabilidad condicional (ecuaciones

15y 16).
NG @Dnfa0,6)
PN = =G0 T D)
p(f)If) = N(f ()|, %) (16)
Donde:
p=Kk'C'f

0% = K(0) - kTC 'k

K(0) K(xy —x3)
C=1K(;—x) "

K(x —x;)
k = ( : \
\ke -/

Con esta funciéon de prediccion podemos decir que, en promedio, nuestra funcién desconocida

o Je- (5

asumira el valor u en x con una varianza o.

2.4.2 Entrenamiento de los métodos pre-seleccionados.

El entrenamiento de los métodos pre-seleccionados se realizé en la plataforma de Google-
Colab con lenguaje Python y las principales librerias utilizadas fueron Tensorflow, Numpy y
Matplotlib. Se utilizaron 30 épocas para cada entrenamiento y los hiperparametros elegidos para

cada modelo con la Optimizacién Bayesiana que se presentan el en capitulo 6 (tabla 12).
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2.4.3 Meétricas utilizadas para medir el desempefio.

Hay muchas formas de medir el desempefio de los modelos usados para clasificacién en
aprendizaje supervisado. Sin embargo, en este trabajo de investigacion se usaron las métricas
basadas en la matriz de confusion, porque en la revision de literatura realizada, los hallazgos
muestran que son las mas usadas por su practicidad, facil interpretacion y confiabilidad para
medir desempefio. Fueron llamadas por sus nombres en inglés para evitar confusiones en la

traduccién. Las explicaciones formales fueron extraidas de [70] y [71].

1. Matriz de confusién. Una matriz de confusion es una de las herramientas mas usadas en
Aprendizaje de Maquinas para la evaluacion de modelos de clasificacion. Es una matriz que
compara el numero de predicciones para cada clase que son correctas y las que son

incorrectas. Las cuatro principales métricas que se extraen de la matriz de confusién son:

Verdaderos positivos (TP, True Positive): el nUumero de observaciones positivas que

el modelo predijo correctamente como positivas.

Falso positivo (FP, False Positive): el nUmero de observaciones negativas que el

modelo predijo incorrectamente como positivas.

Negativo verdadero (TN, True Negative): el nUmero de observaciones negativas que

el modelo predijo correctamente como negativas.

Falso negativo (FN, False Negative): el nimero de observaciones positivas que el

modelo predijo incorrectamente como negativas.

2. Accuracy. La exactitud general de un modelo es simplemente el nUmero de predicciones
correctas dividido por el nimero total de predicciones. La exactitud de prediccion de un
modelo se mide con un valor porcentual entre 0 y 1; un valor de 1 indica un modelo con un
desempeiio perfecto. Se puede definir el Accuracy como la relacién entre el nimero de

predicciones correctas y el numero total de predicciones (17).

TP+TN

Accuracy = ——
y TP+TN+FP+FN( )
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3. Precision. Mide qué tan bueno es el modelo para identificar correctamente la clase positiva.
En otras palabras, de todas las predicciones para la clase positiva, ¢cuantas fueron
realmente correctas? Usando solo esta métrica para optimizar un modelo estariamos

minimizando los falsos positivos (18).

TP
TP+FP

(18)

Precision =

4. Recall. Mide qué tan bueno es el modelo para predecir correctamente todas las
observaciones positivas en el conjunto de datos. Sin embargo, no incluye informacién sobre
los falsos positivos (19).

TP
TP+FN

Recall = (29)
5. F1 score. Es la media armédnica de Precision y Recall. F1 score, dara un numero entre 0 y

1. Si el valor es 1, indica Precision y Recall perfectas. Si el valor 0, significa que la Precision
o el Recall son 0 (20).

Precision*Recall
(20)

F1 =2+«

Precision+Recall

2.5 Implementacion del método de clasificacion de imagenes

La implementacion del método estuvo en el marco del proyecto de investigacion financiado por
la Universidad Nacional de Colombia titulado: "Implementacion de un modelo de smart farming,
mediante la integracién de tecnologias 4.0 e Inteligencia Artificial, para pequefios productores
de hortalizas bajo invernadero”. Para la implementacién del método seleccionado se siguieron

los siguientes pasos:

1. Se seleccionaron dos predios rurales en que los agricultores se dedican a la produccion
de hortalizas bajo invernadero.

2. Con base en la arquitectura de referencia elegida y las tecnologias revisadas en el
capitulo 4 se disefi0 la arquitectura propia y su topologia para distribuir los elementos de
hardware en los dos predios.

3. Se instalaron los dispositivos en un transcurso de un mes aproximadamente.
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4. Luego de la instalacidn se procedi6 a realizar pruebas de transmision hasta verificar que
todos los dispositivos transmitian sin restricciones.
5. Se realiz6 una evaluacion del método propuesto, que consisti6 en modificar la

arquitectura original reduciéndola en tamafio un 75, 50 y 25%.

2.5.1 Métricas utilizadas para la evaluacion del método.

Se utilizaron dos métricas para medir el desempefio del método en condiciones de reduccion

de su arquitectura:

1. Operaciones de punto flotante por segundo: Para medir la capacidad de cémputo del
hardware usado se utilizé la métrica de operaciones de punto flotante por segundo o
FLOPs (por sus siglas en inglés), estandarizada por la IEEE [72]. Esta es una medida
del rendimiento de una computadora, especialmente en célculos cientificos que
necesitan un gran uso de operaciones. En el caso del dispositivo utilizado (Raspberry
Pi4 4GB - 64bits) para la implementacion del modelo propuesto, la capacidad es de 13,5
GFLOPs, medicion llevada a cabo por el “Weaver Computer Engineering Research
Group” de “University of Maine” [73].

2. Tiempo de latencia: La medicién del tiempo de latencia consistiéo en medir el tiempo que
tarda el modelo en realizar las predicciones. Para esta prueba se utilizaron 45 imagenes

en todas las pruebas.

2.6 Resumen del capitulo

En este capitulo se presentaron los aspectos metodolégicos utilizados en cada una de las cinco
fases de esta investigacion: (1) Revision Sistematica de Literatura (RSL), (2) eleccién de una
arquitectura de referencia, (3) creacion de un nuevo conjunto de datos, (4) seleccion del método
de clasificacién de imagenes y (5) implementacion del método elegido en una plataforma IoT

de Agricultura Inteligente.

El objetivo de este capitulo fue dar un panorama general de los pasos seguidos en la

consecucién de los objetivos de esta tesis doctoral.

En el siguiente capitulo se muestra un estado del arte sobre las aplicaciones de los métodos de

clasificacion de imagenes en plataformas de Agricultura Inteligente. La cual fue realizada con
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base en la RSL, y que buscé inicialmente elegir un caso de estudio para luego aplicarlo con el
método de clasificacion elegido y la arquitectura de referencia.
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3 Clasificacion de imagenes en Plataformas de Agricultura Inteligente

Antes de proponer un método de clasificacion de imagenes en este capitulo se hace un analisis
del estado del arte, sobre las plataformas de Agricultura Inteligente, sus aplicaciones, desafios
y cudles los principales cultivos en los que vienen siendo usadas. En este capitulo se da
respuesta a la siguiente pregunta de la RSL: ¢en qué tipo de problemas se enfocan las
plataformas 10T de Agricultura Inteligente, que incorporan meétodos de clasificacion de

imagenes?

Detectar cuales son los problemas que vienen siendo abordados en el dominio de la agricultura
con este tipo de tecnologias es de gran importancia para determinar cuales han sido las areas
de mayor impacto y donde todavia existen vacios en el conocimiento. El analisis que a
continuacion se presenta también sirve de insumo para trabajos de investigacion posteriores

gue vayan en la misma linea.

Este tercer capitulo esta organizado en dos secciones principalmente: en la primera parte se
presenta la arquitectura general que tienen las plataformas I0T en contextos agroindustriales,
su estructura, las principales tecnologias usadas en las capas de captura de datos,
comunicaciones, analitica y aplicaciones. En segundo lugar, se presentan las aplicaciones de
estas plataformas, los problemas especificos del dominio de la agricultura que intentan resolver.

Finalmente se hace un resumen del capitulo.
3.1 Plataformas de IoT de Agricultura Inteligente

Kevin Ashton propuso por primera vez el concepto de l1oT en 1999, y se refirié al loT como una
serie de objetos conectados interoperables e identificables de forma Unica, inicialmente se baso
en la identificacion por radiofrecuencia (RFID, por sus siglas en inglés) [74]. Sin embargo, es
solo hasta principios de la segunda década del siglo XXI, que comienza a consolidarse el uso
del IoT como herramienta para aplicarse en agricultura, y se propone el término de Agricultura

Inteligente en el proyecto SmartAgriFood, patrocinado por la Union Europea [75], [76].

Aunqgue la evolucion de los sistemas loT sigue en constante desarrollo, las arquitecturas que se
implementan en contextos agroindustriales constan generalmente de cuatro capas [15], como

puede observarse en la figura 6.
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Figura 6. Arquitectura 10T en contextos agroindustriales
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Fuente: elaboracion propia con base en [15]

3.1.1 Capafisica o de captura de datos.

Esta capa también llamada capa de percepcion es donde se ubican los diferentes dispositivos
de captura de datos “las cosas”. En contextos agricolas, en esta capa se ubican sensores para
captura de variables climaticas, como temperatura, humedad relativa o velocidad del viento,
también se consideran generalmente sensores de condiciones fisicas o quimicas del suelo [15],
[77]-[80].

En esta capa también se ubican los sensores de imagenes (cadmaras), que pueden ser de
diferente tipo, por ejemplo, camaras fijas de dispositivos |0T, camaras de teléfonos méviles o
incluso camaras instaladas en drones [15], [79], [81]. Es en esta capa donde se usan las
tecnologias para crear redes de “cosas”, tales como WSN (Wireless Sensor Network), RFID
(Radio Frequency ldentification), y recientemente, NFC (Near Field Communications), que se

encargan de interconectar los diferentes dispositivos en red [82].

De igual manera en esta capa se encuentran los actuadores, que son los dispositivos

encargados de activarse de acuerdo con algun protocolo, para realizar alguna actividad que
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permita tener el control de alguna variable [15], por ejemplo, encender la bomba encargada de
impulsar el agua a través de un sistema de riego, o un ventilador para bajar temperatura en un

invernadero, o un robot encargado de eliminar malezas en un campo agricola.

3.1.2 Capade comunicaciones.

Las redes de dispositivos interconectados de la primera capa envian los datos a diferentes
nodos que se encargan de guardarlos y retrasmitirlos a un servidor que puede estar ubicado en
el la “niebla” (Fog Computing) o en la “Nube” (Cloud Computing), estos nodos son mejor
conocidos como puertas de enlace o gateways [83]. Puede existir comunicacion de doble via
entre los dispositivos y los nodos, con el fin de activar algun actuador [82]. Las tecnologias que
aparecen en esta capa son protocolos de comunicacion construidos sobre estandares
inalambricos, como el IEEE 802.15.4, mejor conocido como LR-WPAN (Low-Rate Wireless
Personal Area Network), que facilitan la comunicacion entre las redes y las puertas de enlace,
y estas a su vez con los nodos finales que son los que se conectan a Internet. Dichos protocolos
incluyen ZigBee, SigFox, LoRaWAN, ONE-NET, wirelessHART, ISA100.11, 6LowPan,
Bluetooth, entre otros [82], [84].

3.1.3 Capade servicio o middleware.

La capa de servicio, también conocida por su término en inglés como middleware, es
considerada por algunos autores la capa principal del sistema I0oT, pues es donde se centran
las herramientas mas potentes de almacenamiento y analitica de datos [85]. Esta constituida
principalmente por tecnologia de software, que se encarga de la gestion de los datos
transmitidos desde la capa de comunicaciones via Internet, asi como su almacenamiento,
analisis, visualizacion y seguridad [15]. En esta capa se pueden encontrar soluciones de cédigo
abierto (open source) que en linea permiten la integracion y visualizacién de los datos y la
informacion generada a través de herramientas de analitica. EI middleware ha ganado mucha
atencién en afios recientes, debido a su papel principal en la simplificacion del desarrollo de
nuevos servicios [82], [85].
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3.1.4 Capade aplicaciones.

Finalmente, la capa de aplicaciones consume los servicios de la capa anterior en la arquitectura,
y es la que permite al usuario gestionar el sistema completo [13], [15]. En esta capa residen
todas las diferentes aplicaciones, como las relacionadas con el apoyo a la toma de decisiones
(DSS — Decision Support System), la gestién de operaciones de las plantaciones (FMIS — Farm
Management Information System), los cuadros de mando o la planificacion de recursos

empresariales (ERP - Enterprise Resource Planning) [84].

3.2 Aplicaciones de la clasificacion de imagenes en plataformas de Agricultura
Inteligente

De acuerdo con Terence y Purushothaman [8], las técnicas de Agricultura Inteligente basadas
en loT tienen tres aplicaciones principales: sistemas de monitoreo y control, sistemas de
irrigacion automatica y sistemas para el monitoreo de plagas y enfermedades. La distribucion
porcentual de estas aplicaciones de acuerdo con [8] es la siguiente: sistemas de monitoreo y
control (52 % de los estudios revisados), sistemas de irrigacién automatica (33 % de los estudios
revisados), y los estudios restantes se clasifican en monitoreo de plagas y enfermedades (15
%). Los dos primeros tipos de plataformas se basan principalmente en datos de variables fisicas
0 quimicas como, por ejemplo, temperatura, humedad relativa, humedad del suelo y pH del
suelo. Es decir, no usan imagenes, por lo cual, transmiten datos relativamente livianos. Por otro
lado, segun [8], las plataformas de Smart Farming que usan imagenes como fuente principal de
datos, son las que se clasifican como sistemas de monitoreo de plagas y enfermedades. Las

cuales, por lo general tienen mas restricciones de transmision por el tamafio de los archivos.

De acuerdo también con las conclusiones en [8], la mayoria de los experimentos con
plataformas 10T en agricultura, se han llevado a cabo en ambientes controlados (indoor), es
decir, en condiciones de laboratorio, dejando claro al final, que uno de los principales retos de
futuros estudios, es llevar a cabo mas experimentos en condiciones reales (outdoor), con el fin
de observar mejor el comportamiento de las plataformas en condiciones de campo y en tiempo

real.
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Con el fin de agrupar las principales aplicaciones que se les da a las plataformas de Agricultura
Inteligente que incluyen métodos de clasificacion de imagenes, los trabajos revisados en la RSL

se clasificaron en cinco grupos diferentes, como se muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Aplicaciones de la clasificacion de imagenes en plataformas de Agricultura Inteligente

Aplicaciones Referencias
Deteccién plagas y enfermedades [18]-[23], [54], [86]—-[114]
Monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos [115]-[127]
Gestion del riego y proteccion de cultivos [128]-[134]
Deteccién de intrusos [135]-[139]
Conteo de frutos y plantas [140]-[143]

Fuente: elaboracidn propia.

En la figura 7, se puede ver que las tres aplicaciones principales ocupan el 86 %, la deteccion
de plagas y enfermedades (55 %), el monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos (20 %), y la
gestion del riego y proteccion de cultivos (11 %), en segundo orden estan: la detecciéon de
intrusos en cultivos (8 %) y el conteo de frutos y plantas (6 %), que ocupan el 14 % de las

aplicaciones detectadas.

Figura 7. Distribucién porcentual para las aplicaciones de clasificacién de imagenes en las plataformas
de Agricultura Inteligente

ﬁ = Deteccidon de problemas

8% fitosanitarios

Monitoreo del desarrollo y vigor de

11% 3
cultivos

Gestion del riego y proteccién de
20% cultivos

Deteccion de intrusos en cultivos

Fuente: elaboracidn propia.
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3.2.1 Deteccion de problemas fitosanitarios.

La deteccién de problemas fitosanitarios es la aplicacion que mas se le da a la clasificacién de
imagenes en plataformas de Agricultura Inteligente, y se puede dividir en tres subgrupos de

interés, como se muestra a continuacion en la figura 8:

1. Deteccion de enfermedades.
2. Deteccion de plagas.

3. Deteccién de malezas.

Figura 8. Distribucion porcentual de las aplicaciones de clasificacién de imagenes en deteccién de
problemas fitosanitarios

6%

25% m Deteccidon de enfermedades

Deteccion de plagas

69% Deteccion de malezas

Fuente: elaboracion propia.

Deteccion de enfermedades: Es la aplicacion que mas se reporta en la literatura consultada
(69 %). La evidencia sugiere un fuerte interés por la deteccion de enfermedades en el cultivo
de tomate [21]-[23], [88], [92], [95], [100]. Probablemente porque sigue siendo uno de los
cultivos mas extendidos a nivel mundial y porque representa una fuente importante de ingresos
para muchos agricultores en el mundo. Algunos de estos trabajos se realizaron en cultivos bajo
invernadero, en los que pueden existir algunas facilidades para la instalacion de redes de
sensores, por la proteccion que ofrecen estas estructuras [21], [88]. Ademas, el tomate es una

hortaliza que se cultiva principalmente bajo invernadero.

El segundo cultivo en el que mas se aplica la clasificacién de imagenes para la deteccion de
enfermedades es el arroz [61], [69], [70], probablemente porque también es uno de los alimentos

basicos mas importantes en el mundo. Le siguen en el trigo [89], [96], y el café [20], [105], por
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otro lado, se detectaron aplicaciones en los que los modelos de clasificacion se entrenaron
utilizando conjuntos de datos (datasets), que incluian diferentes tipos de cultivos y de
enfermedades [18], [91], [93], [101], y no se enfocaban en casos especificos. En general el

dataset mas usado, para el entrenamiento de estos modelos fue PlantVillage [46].

Finalmente, la evidencia mostr6 que las aplicaciones que involucran plataformas loT con
clasificacion de imagenes en otros cultivos de importancia comercial no son muy abundantes,

como por ejemplo en cultivos de citricos [86], uva [102] y yuca (Cassava) [104].

Deteccién de plagas: La deteccién de plagas es uno de los usos que despierta mas interés
(25 % de los trabajos revisados en la deteccion de problemas fitosanitarios) [54], [107]-[114].
La mayoria de las implementaciones se hacen sobre trampas a las cuales se les adaptan
camaras, para luego clasificar los insectos atrapados. Existe un interés particular en los cultivos
de manzana [107], [113], y cultivos bajo invernadero [108], [110]. También hay trabajos que
proponen la deteccion de plagas de manera generalizada, sin referirse a algun tipo de cultivo
en especial [54], [109], [112], [114], y en algunos trabajos se propone la deteccion por medio de
drones, en combinacién con otras técnicas de captura[54], [108]. Una de las principales
dificultades en este caso es la correcta ubicacion y el nimero de trampas necesarias en cultivos
con grandes areas, lo que puede hacer muy costosa su implementacion si se hace utilizando
computo en el Borde o se capturan imagenes de alta resolucién, por lo cual uno de los
principales retos es proponer sistemas de trampas de bajo costo [113], [114]. Por otro lado, la
evidencia mostro en los trabajos revisados que la mayoria estan a un nivel muy experimental,

y hay retos importantes por resolver en su implementacion a nivel de campo.

Deteccién de malezas: La evidencia recuperada en la RSL sugiere que la deteccion de
malezas con vision artificial integrada a plataformas de Agricultura Inteligente aln esta en sus
inicios [19], [103], [106]. Existen aun varios retos por resolver en esta aplicacion, como la gran
variedad de malezas, la oclusién, la similitud con algunas especies de interés comercial, la etapa

de desarrollo, su distribucion en grandes areas, entre otros [31], [144]-[146].

Una de las principales limitantes para la integracion de estos métodos en plataformas |oT es

probablemente el uso de imagenes aéreas en la mayoria de los trabajos citados, lo que
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normalmente se traduce en imagenes de alta resolucién. Se destaca el trabajo realizado en
[103], en el cual que se propone un enfoque predictivo, pronosticando la aparicion de malezas
al combinar los datos de imagenes aéreas con variables climéaticas y agrondémicas capturadas
con sensores. La solucion de otros problemas combinados con la deteccion de malezas puede
verse en la plataforma “AgriLora”, que se enfoca en la deteccion de enfermedades, problemas

de nutricién y malezas al mismo tiempo [19].

3.2.2 Desarrollo y vigor de cultivos.

El seguimiento al desarrollo y el vigor de las plantas en los cultivos también es un uso que
despierta un gran interés por parte de la comunidad académica, y se puede dividir en cuatro

areas de interés, como se muestra a continuacion en la figura 9:

Medicién del nivel de clorofila.
Monitoreo del crecimiento.

Plataformas para monitoreo general.

P w NP

Clasificacion de suelos.

Figura 9. Distribucion porcentual de las aplicaciones de la clasificacién de imagenes en el
monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos

8% = Medicion del nivel de clorofila
(]

3% Monitoreo del crecimiento
(]

Plataformas de monitoreo
general

23% Clasificacion de suelos

Fuente: elaboracidn propia.

3.2.3 Maedicion del nivel de clorofila.

La deteccion de niveles de clorofila en las plantas se utiliza para medir indirectamente la

presencia de nitrdgeno en los tejidos, lo que representa una medida del vigor de las plantas
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[115]-[117], [120], [121], [127]. La arquitectura 0T utilizada en la plataforma de Agricultura
Inteligente llamada por sus autores como DIAS en [121], se enfoca en la deteccién de algunos
indices espectrales como el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), el ExG (Excess
Greenness Index), & NDI (Normalized Difference Index). Los autores en [88] proponen detectar
a través de una imagen digital los tres principales contenidos de pigmentos fotosintéticos:
clorofila, carotenoide y antocianina, con la ayuda de los sensores convencionales de las

camaras de celulares, lo que puede ser prometedor si se consideran los costos de esta solucion.

3.2.4 Monitoreo del crecimiento.

En este tipo de monitoreos se intenta resolver el calculo de tasas de crecimiento y estados de
madurez de los cultivos, mediante el uso de camaras estaticas [118], [119], [122] que hacen
seguimiento al desarrollo vegetativo, la idea es poder solucionar la prediccion del rendimiento,
la medicion de la biomasa producida, e incluso la calidad de frutos. La principal desventaja que
presentan estos desarrollos es la implementacion en campo, pues el crecimiento y desarrollo
de plantas y frutos puede ser desigual en la mayoria de los cultivos, debido a variaciones
genéticas, nutricionales, entre otras, por lo que seria necesario instalar muchos dispositivos
estaticos en campos relativamente grandes para poder hacer un muestreo representativo del
crecimiento. Como en otras propuestas la mayor parte de estos trabajos son a nivel

experimental, y falta ain desarrollar trabajos para evaluar la implementacién en campo.

3.2.5 Plataformas de monitoreo general.

En términos generales las arquitecturas I0T propuestas para este uso son mas ambiciosas,
pues se intenta resolver mas de un problema a la vez, mediante diversas técnicas de
clasificacion de imagenes, diferentes tipos de sensores para capturar datos climaticos, diversas
técnicas de pre-procesamiento, almacenamiento de datos y tecnologias de transmision [123]-
[125].

Una propuesta basada en tecnologias de bajo costo, se realiza con la arquitectura FarmBeats
[123], en la que se propone la deteccion con camaras elevadas en globos de helio, la
transmision de datos a través del espectro de television TVWS (Television White Space), que

ha quedado libre en algunos paises por el cambio de tecnologia hacia la television digital, y el
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uso de sensores de RF (Radio Frequency), que pueden aprovechar el uso de la tecnologia WiFi
incorporada en teléfonos celulares, para medir, por ejemplo, la humedad del suelo. Estas
soluciones aun presentan ciertas limitantes, como por ejemplo el movimiento de los globos de
helio en zonas de vientos fuertes, o la reglamentacion inexistente para el uso del TVWS por
parte de particulares en algunos paises; sin embargo, son prometedores los resultados
presentados por los autores, principalmente por los bajos costos de implementacion.

3.2.6 Clasificacion de suelos.

Este tipo de usos es muy escaso de acuerdo con la evidencia recopilada, solamente un trabajo
fue detectado en la RSL. Sin embargo, puede ser un campo de investigacion promisorio sobre
todo en ambientes controlados, como los invernaderos [126]. Ya que la clasificacion de suelos,
de acuerdo con su estructura y coloracion, permitiria ahorrar costos en algunos analisis que
actualmente deben ser realizados en laboratorios. Por otro lado, este tipo de estudios pueden
presentar ciertas limitantes que aun deben ser resueltas, como por ejemplo la instalacién de
camaras en dispositivos moviles o robots que recorran diferentes sitios dentro de las areas

cultivadas.

3.2.7 Gestion de sistemas de riego y proteccion de cultivos.

El uso eficiente del agua incorporando el uso de imagenes para detectar presencia de estrés
hidrico, y combinarlo con datos de sensores que detectan variables climaticas y del suelo para
automatizar sistemas de riego, es uno de los usos que ha cobrado mayor interés [128]—-[132].
Los cultivos que mas reportan esta aplicacion son: citricos [130], arroz [131], lechuga [132],
albahaca [133] y mostaza [129].

En este grupo se clasificaron también las aplicaciones que tienen como objetivo la proteccion
de cultivos [133], [134], que se enfocan en la aplicacidén de pesticidas de manera eficiente. Los
autores en [134], proponen un sistema de deteccion de tamafios de gotas para evaluar la calidad
de la aspersion de pesticidas con drones, este puede ser un campo de investigacion

prometedor, en el que aun no hay muchos trabajos de acuerdo con la evidencia revisada.
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3.2.8 Deteccién de intrusos en cultivos.

La deteccion de intrusos que pueden causar dafios en cultivos es uno de los focos de interés
en la implementacion de plataformas de Agricultura Inteligente [135]-[139]. Existe un interés
especial por detectar animales que causan dafios, como es el caso de elefantes [137] o los
ungulados (ciervos y jabalies) [135], en paises donde se expandido la frontera agricola.
También hay aplicaciones para detectar personas que invaden cultivos con fines delictivos
como el robo de herramientas o productos [136], [139]. La mayor dificultad en este tipo de
aplicaciones es la instalacién de una red densa de cdmaras, lo que adn representa un reto por

resolver.

3.2.9 Conteo de frutos y plantas.

Este tipo de problemas ha despertado un gran interés por parte de los investigadores en el
campo de la vision artificial, y existe literatura abundante enfocada en esta aplicacion para
diferentes cultivos en afos recientes [32], [34], [147]-[163]. Sin embargo, la integracion de estas
soluciones a las plataformas de Agricultura Inteligente alin representa un campo muy amplio de
investigacion, que tiene retos importantes por resolver, como expresan varios autores en [140]-
[143], como la oclusidn, los frutos de colores similares a las hojas, la superposicion de frutos, el

traslapo de arboles de avanzada edad, entre otros.

Los cultivos de interés detectados son principalmente frutales como el mango [140] y manzana
[142], pero también la deteccidon de espigas de trigo con fines de fenotipado [143], y la deteccion
de plantulas en algunas especies como curry, menta y cilantro [164][141] con el fin de medir
porcentajes de germinacion y necesidad de resiembra. La importancia de resolver este tipo de
problema se centra en el pronéstico de produccion, que sigue siendo un reto abierto para la

agroindustria en general.

3.3 Resumen del capitulo

En este capitulo se presentd un estado del arte sobre las plataformas de Agricultura Inteligente,
generalidades sobre su arquitectura loT y principales componentes. Con base en la RSL
desarrollada para este trabajo, también se pudieron determinar las principales aplicaciones que

tienen las plataformas que realizan clasificacion de imagenes, los cultivos en los que se vienen
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usando estas aplicaciones, y algunos retos que siguen siendo objeto de investigacion. El tema
desarrollado en este capitulo fue fundamental para entender los usos de estas plataformas y
las dificultades que enfrentan, asi como, los sectores de la agricultura en los que se puede tener
un mayor impacto con su aplicacion. El uso que actualmente tiene un mayor interés es la
deteccion de problemas fitosanitarios, y con base en esta evidencia, esta tesis doctoral abord6
el caso de aplicacién de la deteccién de enfermedades en cultivos para el método propuesto.

Con base en la RSL, en el siguiente capitulo se abordaran las diferentes estrategias
arquitectonicas que estan en el estado del arte para las plataformas loT en Agricultura
Inteligente, sus ventajas y desventajas, asi como su uso dependiendo del caso de aplicacion.
Posteriormente se describen las arquitecturas de referencia preseleccionadas para realizar su
comparacion con base en los criterios definidos por los autores en [45], y finalmente se realiza

una descripcion de la arquitectura I0T de referencia seleccionada para la implementacion.
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4 Estrategias arquitectonicas

En el capitulo anterior se pudo determinar cudles son las principales aplicaciones de las
plataformas de Agricultura Inteligente que integran la clasificacion de imagenes digitales en su
arquitectura. Lo cual permitié conocer los subdominios de la agricultura donde actualmente se
vienen desarrollando las plataformas y los problemas que se intentan resolver con esta
tecnologia. Como resultado del analisis en el capitulo anterior se determiné que el caso de uso
en el cual se probaria el método propuesto en esta tesis doctoral seria el de la deteccién de

enfermedades en cultivos.

En este capitulo se presenta el estado del arte sobre las estrategias arquitectonicas de
referencia y tecnologias utilizadas para la integracién entre la clasificaciéon de imagenes digitales
y las plataformas de Agricultura Inteligente con base en los hallazgos de la RSL. El andlisis
realizado con las evidencias encontradas permitié elegir arquitecturas de referencia candidatas,
gue fueron estudiadas posteriormente mas a fondo, con el fin de determinar si cumplian con los
criterios de seleccion elegidos para este trabajo y que fueron definidos en [165]. Para luego

seleccionar la arquitectura de referencia.

Este capitulo estd organizado de la siguiente manera: primero se explica la estrategia de
procesamiento en el Borde utilizada en las plataformas de Agricultura Inteligente revisadas.
Luego se presenta la estrategia de procesamiento en la Nube. Posteriormente en la seccidn
tres se presenta la estrategia de procesamiento mixta. Luego en la seccion cuatro se describen
de manera general las arquitecturas candidatas seleccionadas y finalmente se presenta una
tabla comparativa con base en los criterios de seleccion con la cual se eligio la arquitectura de
referencia utilizada luego para la implementacion del método propuesto.

4.1 Proceso de clasificacion en el Borde

La evidencia hallada en la RSL sugiere que, en la mayor parte de las aplicaciones detectadas
la estrategia mas usada es llevar a cabo todo el proceso de computo en el Borde (42 %), y asi
evitar los limitantes de las comunicaciones, este proceso es mejor conocido como Edge

Computing [83].
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El esquema general de las arquitecturas empleadas en esta estrategia se muestra a

continuacion en la figura 10.

Figura 10. Esquema arquitecténico general de plataformas que realizan el proceso de clasificacién de
imagenes en el Borde
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Fuente: elaboracidn propia.

Las arquitecturas revisadas en esta estrategia son generalmente de tres capas: una primera
capa donde se encuentran los dispositivos de captura o capa fisica, una segunda capa que
agrupa las funcionalidades de comunicaciones y procesamiento y una tercera capa de
aplicaciones. Estas arquitecturas basan su capacidad de coémputo en teléfonos moviles,
microprocesadores Raspberry Pi y servidores locales, en ocasiones la carga de datos a
servidores en la nube es opcional y se realiza para almacenar datos ya procesados y enviar

alertas o informes a los usuarios.

La aplicacion en la que mas se detecto esta estrategia fue en la deteccion problemas sanitarios.

Hay dos razones muy probables para que esto suceda son: primero la poca conectividad en
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algunos entornos rurales, y segundo la gran variedad de casos (plagas o enfermedades) que
pueden ser detectados de diversas maneras, y con imagenes que no exigen una alta resolucion.
Los dispositivos mas usados para realizar el computo en el Borde son los microprocesadores
Raspberry Pi [21], [23], [88], [92], debido principalmente a su bajo costo, la posibilidad de
adicionar otros sensores y su capacidad de computo que puede ser variable dependiendo de la
capacidad de la tarjeta microSD que se les instale. Un limitante del uso de estos dispositivos,
es que las imagenes son generalmente capturadas en sitios fijos, lo que puede llevar a la
instalacion de varios nodos con estos microprocesadores en sitios homogéneamente

distribuidos dentro de los cultivos.

Por otro lado, la evidencia muestra que el procesamiento en el Borde enfocado en la deteccidn
de enfermedades también se hace con teléfonos inteligentes (smartphones) [86], [90], [96], esto
debido a que permite realizar toma de imagenes no destructivas directamente en la planta (y a
su movilidad), lo que facilita las tomas de imagenes off line en sitios alejados y luego acceder a
internet desde diferentes lugares o por diferentes alternativas, como redes WiFi o redes de
servicio celular. La principal desventaja de esta técnica es que los datos en los teléfonos
celulares son més susceptibles de pérdida, y las imadgenes tomadas con diferentes cAmaras y
condiciones de iluminacion y enfoque pueden variar enormemente, lo que causa alguna
imprecision al momento de realizar la clasificacion. También existe una tercera alternativa usada
en la deteccion de enfermedades, que es la instalacion de servidores propios con mayor
capacidad de computo, en sitios donde hay mas facilidades de acceso a recursos e instalacion
[22], [94], [99].

En el subdominio de la deteccion de plagas por otro lado, hay una tendencia mas fuerte a
realizar el proceso de clasificacion en la Nube [54], [108]-[111]. La evidencia muestra que no
son muchas las aplicaciones en deteccion de plagas que usan computo en el Borde, muy pocos
trabajos reportan esta estrategia [107], [112] en las que se implementan las llamadas trampas
inteligentes, que realizan todo el computo in situ, apoyados en unidades de cémputo como las
NCU (Neural compute Stick), que pueden tener incorporadas redes neuronales pre-entrenadas.
Las marcas de NCU que reporta el estado del arte son: Movidius, Google Coral y Nvidia Jetson

Nano [107]. Las principales técnicas de clasificacién usadas en este dominio son en su mayoria
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basadas en redes neuronales como MobileNets y sus diferentes versiones, VGG16, ResNet,
AlexNet, técnicas de Machine Learning como Naive Bayes, SVM, KNN y Bosques Aleatorios.

En el dominio del monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos, se hallaron una cantidad menor
de trabajos basados en esta estrategia (38 %) [116], [117], [119], [120], [126]. En estos trabajos
se identificd un interés importante por el desarrollo de aplicaciones méviles, [116], [117], [119],
con fin de identificar el contenido de nitrogeno en las plantas, estas soluciones hacen
principalmente uso de técnicas de procesamiento digital de imagenes a través de cambios y
transformaciones del espacio de color, que normalmente no exigen mucha capacidad de

cémputo.

En el caso del dominio de gestion del riego y proteccion de cultivos se descubrié una mayor
proporcién de trabajos que hacen uso de métodos basados en esta estrategia (71 %) [129],
[131]-[134], en la que se prefiere usar como unidad de computo los microprocesadores
Raspberry Pi, con captura de imagenes en dispositivos compatibles como las llamadas Pi
cameras. En estos trabajos se identificd un enfoque por la clasificacion de imagenes que detecta
estados de estrés hidrico en las plantas o condiciones de humedad en el suelo, haciendo uso
de métodos diversos de Machine Learning, principalmente Maquinas de Soporte Vectorial,

Bosques Aleatorios y Redes Neuronales.

En las aplicaciones para la deteccion de intrusos en cultivos, la totalidad de los trabajos
revisados emplean esta estrategia (100 %), [135]-[139]. Probablemente por la necesidad de
identificar rapidamente si hay algun animal intruso en el cultivo y problemas de seguridad.
También en este dominio el uso de esta estrategia se basa en el uso de microprocesadores
Raspberry Pi y cAmaras adaptables. La técnica de clasificacion identificadas son K Nearest
Neighbour, TINY-YOLOvV3, Single Shot detectors (SSD) y Mobilenets.

Finalmente, en la aplicacion para el conteo de frutos y plantas también se identific6 un mayor
interés por esta estrategia en la mayoria de los trabajos revisados (75 %) [140]-[142]. De igual
manera basan su estrategia en el uso de microprocesadores Raspberry Pi, y técnicas de

clasificacion, basadas en redes neuronales como TINY-YOLOv3, algunas técnicas de
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procesamiento digital de imagenes clasicas, e incluso propuestas de redes neuronales del

estado del arte modificadas.

4.2 Proceso de clasificacion en la Nube

Otra de las estrategias es realizar lo contrario: todo el pre-procesamiento de las imagenes y su
clasificacion en la Nube (Cloud Computing). EI modelo general de las arquitecturas con esta

estrategia puede verse a continuacion en la figura 11.

Figura 11. Esquema arquitectdnico general de plataformas que realizan el proceso de clasificacién de
imégenes en la Nube
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Fuente: elaboracidn propia.

Este tipo de arquitecturas también consta en la mayoria de los casos de tres capas: capa fisica,
capa de comunicaciones, y capa de aplicaciones donde se realiza también todo el
procesamiento de las imagenes capturadas y enviadas. Esta estrategia se usa principalmente

cuando no se tienen limitantes de conectividad. De acuerdo con la evidencia recogida en la
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RSL, esta es la segunda estrategia mas usada en el dominio de la deteccion de problemas
fitosanitarios (39 %). Los dispositivos mas usados para la captura de las imagenes en este
dominio son los teléfonos moviles [18], [97], [105], [166], en este caso el teléfono movil
solamente almacena las imagenes temporalmente. La principal ventaja de esta técnica es poder
procesar imagenes de alta resolucion, sin embargo, sigue existiendo el riesgo de pérdida de la
informacién sobre todo para una captura off line. También es necesario contar con técnicas de
transmision sin restricciones importantes en el ancho de banda, y conectividad cerca de los

cultivos.

En algunos casos se pueden capturar las imagenes con drones [89], [103], [167], lo cual es
importante cuando se requiere detectar el comportamiento de enfermedades en el dosel,
capturar imagenes hiperespectrales o multiespectrales, o la deteccién de malezas, aunque se
hace necesario una buena conectividad también para la transmision de imagenes de alta
resolucién. La capa de comunicaciones en esta estrategia se da principalmente por redes de
telefonia celular 4G o 5G y Wifi [97], [105], aunque cada vez mas se empieza a usar tecnologia
LoRa/LoRaWAN [19], [89], [102], [167] y Zigbee [103]. La captura con otro tipo de tecnologia
diferente a drones y teléfonos inteligentes se pudo evidenciar en las aplicaciones de monitoreo
del desarrollo y vigor del cultivo, como las camaras en globos de helio [123], y las camaras
Raspberry Piv2 [120], [168].

De igual manera, como en la estrategia de computo en el Borde, las aplicaciones que se realizan
en la deteccion de problemas fitosanitarios también hacen uso en gran medida de la estrategia
de procesamiento en la Nube [54], [108]—-[111], probablemente por los métodos de clasificacion
empleados en los que se requieren imagenes de alta resolucion y gran capacidad de computo.
Las técnicas de clasificacion que se integran a estas plataformas no tienen casi ningun tipo de
restriccion en la capacidad de cOmputo, por realizarse todo en servidores casi siempre de pago
como AWS, Google, Azure entre otros. Los métodos de clasificacion reportados en estos
trabajos son en su mayoria basados en redes neuronales como NASNet, UNet, PSPNet,
diferentes versiones de MobileNet, redes LSTM vy algunas propuestas basadas en

modificaciones de estas redes.
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En la aplicacién para monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos esta es la estrategia mas usada
(54 %), [115], [118], [121], [122], [124], [125], [127], aunque también se apoya en tecnologias
como los microprocesadores Raspberry Pi, para hacer un puente a los datos que
posteriormente son enviados a un servidor en la Nube. Algunas plataformas de estas se apoyan
en el proyecto FIWARE[121], [122], que es una plataforma Open Source, para la
implementacion de ambientes 10T, en la comunidad europea. Las fuentes de imagenes en este
dominio son muy variadas, y se incluyen las de alta resolucion, provenientes de satélite [118],
0 captura con drones [108]. Los métodos de clasificacion se basan principalmente en redes
neuronales como YOLOv3 y VGG16 [120], [127].

Cuando la clasificacion de imagenes en las plataformas se aplica para la gestion del riego y
proteccion de cultivos, esta es la segunda estrategia mas usada, (29 %). Aqui se hace necesario
el uso de procesamiento en la Nube por los objetivos que se proponen, como por ejemplo el
establecimiento de redes de productores [128], o el uso de camaras IP que no se apoyan en

microprocesadores [130].

4.3 Proceso de clasificacion mixto Borde-Nube

La tercera estrategia que se realiza en algunas plataformas es llevar a cabo la clasificacion de
imagenes de manera distribuida, usando capacidad de cémputo de diferentes partes de la
plataforma |oT, en el Borde y en la Nube (Edge Computing y Cloud Computing) [83]. El esquema

general en arquitecturas que emplean esta estrategia se muestra a continuacion en la figura 12.

La evidencia encontrada en la RSL sugiere que esta es la estrategia menos empleada. El
procedimiento general es que el pre-procesamiento de las imagenes se realiza en el Borde,
aprovechando asi la capacidad que pueden dar los dispositivos como microprocesadores o
teléfonos mdaviles. Y la fase final de clasificacion se realiza en la Nube, donde se dispone de
mayor capacidad de cOmputo para la aplicacion de métodos, que en general se basan en redes

neuronales artificiales.
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Figura 12. Esquema arquitectonico general de plataformas que realizan el proceso de clasificacion de

iméagenes mixto Borde-Nube
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Estas arquitecturas también tienen en la mayoria de los casos revisados, tres capas: capa fisica
y de pre-procesamiento, capa de comunicaciones y capa de aplicaciones y procesamiento. Las
aplicaciones en deteccion de problemas fitosanitarios también hacen un uso frecuente de esta
estrategia [87], [98], [100], [104], [169]. Entre las técnicas de pre-procesamiento de imagenes que
se realizan en el Borde fueron: el cambio de espacio de color y la disminucion de ruido [98],
[169]; la mejora del contraste, extraccion de caracteristicas [87], [L00]. También se usa esta

estrategia en aplicaciones de monitoreo del desarrollo y vigor de cultivos. Por ejemplo, la
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plataforma llamada “FarmBeats” en la que los autores hacen uso combinado de la computacion

en la Nube y en el Borde [123].

4.4 Identificacion de la arquitectura de referencia

La estrategia de realizar el proceso de clasificacion en el Borde fue la elegida en este trabajo.
Pues la hipotesis plantea que es posible implementar una plataforma de Agricultura inteligente
que integre de manera efectiva un método de clasificacion de imagenes digitales y una
arquitectura IoT, en ambientes rurales con limitaciones de energia y comunicaciones. Debido a
las limitaciones de energia y comunicaciones, para este trabajo resulta mas confiable realizar

todo el procesamiento en el Borde.

Con base en los hallazgos hasta aqui mostrados, dentro de los trabajos recuperados en la RSL,
se seleccionaron inicialmente aquellos que mostraron arquitecturas de referencia con suficiente
informacion para ser implementadas en contextos reales de trabajo. Luego, se hizo una
comparacién entre las arquitecturas preseleccionadas con base en los criterios de disefio
propuestos por los autores en [45], quienes establecen que un marco de disefio para
arquitecturas de referencia, en el dominio de la agricultura inteligente debe cumplir cinco

principales desafios, segun [45]:

=

Aumento en la cantidad de datos, especialmente de todo tipo de equipos agricolas.

2. interoperabilidad entre varios sistemas a nivel de plantacion y en toda la red de la cadena
de suministro que la rodea.

Estandarizacion de datos.

Ir mas alla de la pequefia escala y enfocarse en la produccion agricola a nivel regional,
y al mismo tiempo.

5. Cumplir con diferencias nacionales o regionales en las practicas agricolas.

Finalmente, la comparacion entre arquitecturas se realiz6 con base en los primeros cuatro
criterios mencionados, y no se tuvo en cuenta el quinto criterio, por la dificultad que involucra

tener en cuenta todas las préacticas agricolas de un pais o una region (tabla 5).
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Tabla 5. Arquitecturas de referencia comparadas para realizar la seleccion

Arquitectura / Adaptable Interoperabilidad Estandarizacién Escalabilidad
Referencia a Big Data de datos

FARMIT [122] X X v v
DIAS [121] v v v v
Creative loT Agriculture X X v X
Platform [124]
FarmBeats [123] X v v X
0T Solution for Smart X X 4 v
Agriculture [115]
PLATEM [128] v X v v
AgriLoRa [19] X v v X
Remote Image Capture X 4 4 X
System[132]
LoraFarM [28] v v v v

Nota. Como puede observarse solamente dos arquitecturas: DIAS [121] y LoraFarM [28] cumplen con
los primeros cuatro en criterios propuestos en [45]. Sin embargo, la arquitectura LoraFarM, cuenta con
informacion mas detallada sobre los dispositivos utilizados y presenta menos complejidad para su
implementacién. Estos dos Ultimos factores fueron decisivos para seleccionarla como la arquitectura
de referencia que se uso en la implementacion de la plataforma loT.

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 13 a continuacién se muestra la arquitectura de referencia seleccionada, la cual
consta de tres capas: (1) capa de aplicaciones y servicios, (2) capa de middleware y (3) capa

fisica y de comunicaciones.

Figura 13. Arquitectura de referencia LoRaFarm
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Fuente: Elaboracion propia con base en [28].
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4.4.1 Capade servicios y aplicaciones.

Esta capa cumple la funcion de interconectar a los usuarios con los datos de la plataforma, y en

esta arquitectura no involucra procesos de analitica.

4.4.2 Capade middleware.

En esta segunda capa, los autores en [28], proponen la integracidén de dos servidores: Servidor
de Red (Server Network) y Servidor de Aplicaciones (Application Server), el primero recibe
directamente los datos provenientes de la capa de nodos y comunicaciones, y los redirecciona

a un servidor de aplicaciones que permite su posterior almacenamiento y visualizacion.

4.4.3 Capade fisicay comunicaciones.

Esta capa integra los nodos y la tecnologia de comunicaciones a través de una puerta de enlace
(gateway), y se basa en el uso de la tecnologia LoRa y LoRaWAN, ademas tiene una topologia
tipo estrella en la que los nodos estan habilitados para comunicarse con varias puertas de

enlace al mismo tiempo, como se describe a continuacion en la figura 14.

Figura 14. Topologia de implementacion para la tecnologia LoRa
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Fuente: elaboracion propia con base en [28].

Finalmente, Las ventajas de la arquitectura seleccionada ademas de las expuestas en la tabla

comparativa, son las siguientes:
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Facil conectividad. Es una arquitectura que se basa en la tecnologia LoRa, y el protocolo
LoRaWAN que son de acceso libre y disefiados para trabajar en contextos de baja conectividad

y escasos recursos de energia, como son los ambientes rurales.

Bajo costo. Los dispositivos 10T propuestos en la arquitectura son de bajo costo y facil
implementacion en campo, asi mismo LoRaWAN no requiere de la contratacion de proveedores
de servicios de comunicacion, pues transmite en la banda ISM (Industrial, Scientific and
Medical).

La principal desventaja de la arquitectura seleccionada es:

Capacidad de transmision. Por estar basada en la Tecnologia LoRa, la transmision de datos
se puede hacer a grandes distancias, pero con un limitado ancho de banda, que se disminuye

en la medida que aumenta la distancia entre los nodos y la puerta de enlace.

4.5 Resumen del capitulo

En este capitulo se identificaron las tres principales estrategias arquitectonicas que emplean las
plataformas de Agricultura Inteligente para integrar la clasificacion de imagenes digitales:
Procesamiento en el borde, procesamiento en la Nube y procesamiento mixto. También se
identificaron las principales tecnologias usadas para implementar las estrategias. Con base en
las arquitecturas analizadas, este capitulo permitio elegir la arquitectura de referencia:
LoraFarm [28], dando cumplimiento asi al primer objetivo especifico de este trabajo.

En general, la evidencia encontrada en la literatura revisada sugiere que es necesario realizar
mas experimentos del comportamiento de estas arquitecturas en condiciones mas parecidas a
las encontradas en contextos rurales, como lo sugieren Terence y Purushothaman [8] en su
revision de 2020, con ancho de banda limitados, fuentes de energia limitadas, zonas remotas y
condiciones de intemperie, entre otras posibles. Para poder tener una mejor comprension de
las mejoras que se deben realizar, para una correcta implementacion en plataformas de

Agricultura Inteligente.

En el proximo capitulo se propone un nuevo conjunto de datos para el entrenamiento del método

propuesto. Como aporte adicional, durante el desarrollo de esta tesis se encontraron problemas
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con el conjunto de datos original que debieron ser resueltos, y que dieron origen a un nuevo

dataset.
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5 Los datos

En el capitulo anterior se selecciond la arquitectura de referencia, con base en un analisis de
las diferentes estrategias arquitectonicas y tecnoldgicas detectadas en la RSL. Se describieron
los diferentes elementos de cada capa, de acuerdo con las diferentes aplicaciones de las
plataformas de Agricultura Inteligente.

En este capitulo se muestra un aporte adicional de esta tesis, que tiene que ver con los cambios
realizados al dataset original seleccionado para el entrenamiento de los modelos. Esto debido
a limitantes que presentd el dataset original y que no fueron detectados en trabajos previos.
Como resultado de la realizacion de cambios en el dataset, esta tesis propone un nuevo

conjunto de datos.

Este capitulo est4 organizado de la siguiente forma: en la primera parte se presenta el caso de
estudio seleccionado. En segundo lugar, se presenta el dataset seleccionado. Tercero, se
presentan los problemas y los desafios que present6 el dataset. Luego, en la cuarta seccién se
presentan los pasos para la creacion del nuevo dataset. Posteriormente, se presenta el método
usado para hacer el balanceo de datos en la quinta seccion. Y finalmente en sexto lugar, se
presenta una prueba que se realiz6 al dataset obtenido para constatar el poder predictivo de la

textura.

5.1 Caso de estudio

En el capitulo 2 se eligio el caso de estudio de la clasificacion de enfermedades en las plantas.
De acuerdo con la evidencia obtenida en la RSL, la deteccién de enfermedades en las plantas
es uno de los casos que mas obtiene la atencién de la comunidad investigativa. La deteccion
de enfermedades en la agricultura es de vital importancia. La FAO estima que anualmente entre
el 20 % y 40 % por ciento de la produccion mundial de cultivos se pierde a causa de las plagas.
Cada afio, las enfermedades de las plantas le cuestan a la economia mundial alrededor de US

$ 220 mil millones y los insectos invasores alrededor de US $ 70 mil millones [170].

La ciencia que se encarga del estudio de las enfermedades en las plantas es la fitopatologia.

Su estudio implica, conocer las causas, los patdégenos responsables, su interaccion con la



56 Método de Clasificacién de Imagenes, Empleando Técnicas de Inteligencia Artificial, Integrado a una
Plataforma loT de Agricultura Inteligente

fisiologia de las plantas y los métodos para controlarlos y reducir su impacto negativo [171]. Las
enfermedades de las plantas son causadas por agentes infecciosos (factores biéticos como
hongos, bacterias o virus) y agentes no infecciosos (factores abiéticos como quemaduras
solares, deficiencia de minerales, etc.) [164] Las enfermedades abidticas son menos peligrosas
debido a su naturaleza de no transmisibilidad; por lo tanto, las enfermedades abioticas son en

Su mayoria evitables [171].

En este trabajo de investigacion se utilizd el caso de la clasificacion de enfermedades, debido
a su alto impacto en agricultura. Solo se consideran enfermedades biéticas debido al impacto
gue tienen en la productividad de los cultivos y son las que mas proliferan [170].

5.2 Conjunto de datos para entrenamiento (dataset)

Para el trabajo de investigacion se seleccioné el conjunto de datos Plantvillage [46], porque
contiene una gran variedad de imagenes correspondientes a diferentes tipos de enfermedades
gue se manifiestan principalmente en las hojas de las plantas. De este dataset, se selecciond
el cultivo de tomate por ser una de las hortalizas mas importantes en la agricultura mundial,
siendo el segundo cultivo mas importante en el mundo después de la papa [172]. El tamafio de
las imagenes es de 256 x 256 pixeles en RGB. Varios ejemplos de las diferentes clases de

enfermedades del dataset pueden verse a continuacion en la figura 15.

Figura 15. Ejemplos de cada clase en el dataset original PlantVillage

Bacterial_spot blight Leaf_Mold

Early_blight Healthy

Yellow_Leaf_Curl_Virus

Septoria_leaf_spot Mosaic_virus

Fuente: [46]
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5.3 Problemas y desafios del dataset utilizado

PlantVillage contiene un conjunto de datos de imagenes de hojas de tomate, con 10 clases:

clase sana y nueve tipos de enfermedades diferentes y en diferentes etapas de desarrollo. Sus

imagenes fueron tomadas en ambientes controlados. Es uno de los datasets para

enfermedades en cultivos mas referenciados en la literatura. Sin embargo, de acuerdo con

algunos autores presenta varios problemas que deben ser considerados.

1.

2.

Si bien el conjunto de datos conserva cierta homogeneidad en las condiciones de captura
de la imagen como por ejemplo la distancia de la cAmara a las hojas, algunas clases
fueron recolectadas en lugares diferentes [46]. En el trabajo original de Mohanty y otros
autores en el aflo 2016, no se indica si las variedades de tomate son la misma o distintas
en cada clase, y por lo tanto existe incertidumbre al respecto.

Algunas caracteristicas morfologicas de las hojas podrian obedecer a aspectos
fenotipicos y genotipicos de la variedad, y no necesariamente sea una consecuencia de
la enfermedad. Los autores en [47] detectaron, que la forma de las hojas de cada clase
tiene un poder predictivo importante, para lo cual realizaron una clasificacion de la silueta
de las hojas, obteniendo un Accuracy de 52,3 %, con base en el modelo ResNet-50.

El conjunto de datos fue elaborado con imagenes capturadas en diferentes condiciones
de iluminacion y fondo para cada una de las clases, lo que trae como consecuencia un
sesgo en la clasificacion. Esto fue detectado por los mismos autores en [47], que
realizaron una clasificacién de los fondos de las imagenes, obteniendo un Accuracy de
62,3 %, por lo cual sugieren hacer una segmentacion y eliminar el fondo antes de realizar
algun procedimiento de clasificacion.

El conjunto de datos difiere en la cantidad de imagenes para cada clase de manera
significativa en algunas de ellas. Se puede observar un desbalanceo de las clases
principalmente entre la Mosaic virus y Yellow Leaf Curl, como puede verse a continuacion

en la figura 16.
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Figura 16. Distribucion de la cantidad de iméagenes en el dataset original PlantVillage
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Fuente: elaboracion propia.

5.3.1 Efecto de laforma de las hojas en la clasificacion de enfermedades.

Como ya se mencion6 anteriormente, las imagenes del dataset utilizado en esta investigacion,
pueden presentar un sesgo debido a la forma de las hojas. Aunque en la literatura se reporta

este sesgo [47], en este trabajo se realizo una prueba para medir su magnitud.

1. Se realiz6 una segmentacion binara para obtener la silueta de las hojas.
Se realizé una aumentacion de datos para eliminar el efecto negativo por el desbalanceo.

3. Con las imagenes obtenidas se realiz6 un entrenamiento del modelo ResNet-50, que fue el
utilizado por los autores en [47], para medir el sesgo debido a la forma de las hojas.

4. Los hiperparametros utilizados para el entrenamiento del modelo fueron: Learning rate:
0.00234, optimizador: SGD (Stochastic Gradient Descent), epochs = 20, Loss=categorical

crossentropy.

5.3.2 Resultados de la prueba de sesgo debido a la forma de las hojas.

En la figura 17 pueden observarse los resultados del entrenamiento y prediccion con el conjunto
de datos de prueba conformado solamente por las siluetas de las hojas, en los que se observa
un Accuracy de 49,28 %, muy cercano al resultado reportado en [47] de 52,3 %. Incluso puede
verse como para algunas clases tiene un Recall (proporcion de instancias pertenecientes a la

clase correctamente clasificadas) considerablemente alto, por ejemplo 91,33 % en la clase
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Early_Blight, 88 % para Spider_Mites, y 87,55 % en la clase Late_Blight por mencionar algunos.
Esto confirma lo reportado por la literatura y ratifica la importancia de aislar la forma de las hojas

en el proceso de clasificacion de las enfermedades si se desconocen las variedades de las
plantas.

Figura 17. Resultados del entrenamiento del modelo ResNet-50 con el set de datos de las siluetas de
las hojas
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Fuente: elaboracidn propia.

5.4 Creacion de un nuevo dataset

Para crear un nuevo datset que superara las dificultades mostradas en la seccion anterior se

realizaron las operaciones de pre-procesamiento tendientes a superar los problemas
planteados y crear un nuevo dataset.
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1. En primer lugar, se realiz6 una segmentacion de las imagenes con un clasificador de Bayes
como se explicd en las secciones 2.3.2 y 2.3.3, tendiente a separar el fondo del objeto (en
este caso las hojas), con el fin de eliminar cualquier sesgo en la clasificacion debido al color

o la textura propias del material o la iluminacion del fondo (figura 18).

Figura 18. Ejemplo de segmentacion de las imagenes originales

Clasificador

de Bayes

Fuente: elaboracion propia.

2. En segundo lugar, se realiz6 un recorte de las imagenes que busca independizar las

caracteristicas de textura y color de la enfermedad de la forma de las hojas, como se explico

en la seccién 2.3.4 (figura 19).

Figura 19. Recorte de imagenes en recuadros de 85 x 85 pixeles y seleccion de recuadros

Fuente: elaboracion propia.

5.4.1 Estrategia basada en la textura para clasificar enfermedades en plantas.

Concentrarse en las caracteristicas de textura para detectar enfermedades en las plantas es un

enfoque que algunos autores ya han propuesto en diversos trabajos, y que sigue siendo un
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campo abierto de investigacion [173]-[175]. Esta idea, se propone en este trabajo para superar
la incertidumbre que hay debido al origen de las imagenes en sus diferentes clases, ya que
algunas de ellas fueron obtenidas en paises y/o regiones distintas, y en el trabajo de Mohanty
y otros autores [46], donde se propone el uso del set de datos PlantVillage, no se aclara si hay

diferentes variedades de tomate en cada una de las clases.

Por lo tanto, luego de realizar el preprocesamiento a las imagenes y obtener el nuevo dataset,
se realizé un balanceo de los datos, y se procedié a realizar un analisis previo del poder
predictivo de las caracteristicas de textura del nuevo dataset, como se muestra en las secciones
siguientes. A continuacién, en la figura 20 se presenta un ejemplo de las diferentes clases del

nuevo dataset.

Figura 20. Ejemplo de recuadros del nuevo dataset modificado por cada clase
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Fuente: elaboracion propia.

5.5 Balanceo de datos.

Una vez creado el nuevo conjunto de datos, se pudo observar un desbalanceo de clases similar
al desbalanceo de las imagenes originales, por lo que se realizd, un balanceo aplicando el
método de aumentacién de datos (data augmentation) para las primeras siete clases y una
reduccion de datos aleatoria para la clase Yellow Leaf Curl, obteniendo los resultados un total
de imagenes de 23.215. Las técnicas de aumentacion de datos aplicadas fueron: Horizontal flip,

Vertical flip y Random rotation (-55°, 55°) (figura 21).
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Figura 21. Ejemplo de aumentacion de datos en el conjunto de datos de entrenamiento.
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Fuente: elaboracién propia.

Las cantidades obtenidas después de aplicar la aumentacion de datos estuvieron entre 2531

(minimo) y 2670 (maximo), como puede verse en la figura 22.

Figura 22. Cantidad de imagenes resultantes luego del balanceo de clases
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Fuente: elaboracion propia.

Luego el conjunto de datos fue dividido en tres grupos: entrenamiento, validacion y prueba.
Aungue no existe una regla estandar para esta subdivisidon se realizo siguiendo como ejemplo
trabajos similares recuperados en la RSL, que muestran divisiones generalmente entre 70 % -
80 % de datos para entrenamiento y 20 % - 30 % para los datos de validacion y prueba (tabla
6).
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Tabla 6. Cantidad de imagenes del nuevo dataset en los subconjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba.

Clase Entrenamiento Validacion Prueba Total
Early blight 2031 543 207 2781
Late_blight 2016 517 291 2824
Leaf Mold 2088 531 131 2750
Septoria_leaf_spot 2014 561 349 2924
Spider_mite 2015 533 276 2824
Target_Spot 2084 540 218 2842
Mosaic_virus 2042 502 49 2593
Yellow_Leaf Curl 2167 503 1021 3691
Healthy 2055 559 305 2919

Total 18512 4789 2847 26148

Percentaje 71% 18% 11% 100%

Fuente: elaboracién propia.

5.6 Poder predictivo de las caracteristicas de textura

Luego del balanceo de datos, y con el fin de realizar una prueba con el nuevo dataset y obtener
un grado de interpretabilidad para los métodos de clasificacion usados en este trabajo, se busco
conocer el poder predictivo de las caracteristicas de textura en el caso de las enfermedades
que afectan las plantas. Se utilizé el método GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix). GLCM
es un metodo estadistico para extraer las caracteristicas de textura que considera la relacion
espacial de los pixeles. Mediante este método se construye una matriz de coocurrencia de nivel

de gris (GLCM), también conocida como matriz de dependencia espacial de nivel de gris [182].

Las funciones GLCM caracterizan la textura de una imagen calculando con qué frecuencia se
producen en una imagen pares de pixeles con valores especificos y en una relacion espacial
especifica, creando una GLCM y luego extrayendo medidas estadisticas de esta matriz. Las

funciones del método GLCM no proporcionan informacion sobre la forma de los objetos, es
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decir, las relaciones espaciales de los pixeles. Las caracteristicas de textura extraidas fueron:

Homogeneity, Contrast, Correlation & Dissimilarity [176].

Cij
1+|i—j|

Homogeneity = %; %; (21)

Contrast = ¥; ¥;(i —j)*C;; (22)

Correlation = Y; Z]% (23)
7]

Dissimilarity = ¥; X;Cijli — j| (24)
Donde:
i = Namero de fila.
j = Namero de columna.

M = Media de la GLCM (siendo esta un estimado de la intensidad de todos los pixeles que

contribuyen a la GLCM.
o0 = Varianza de las intensidades de los pixeles que contribuyen a la GLCM.
C = Elemento ij de la GLCM normalizada.

El contraste (Contrast) es una medida de las variaciones del nivel de gris entre los pixeles de
referencia y sus vecinos. La correlacion (Correlation) es indicativa de la dependencia lineal de
niveles de gris en la GLCM. La homogeneidad (Homogeneity) suele estar inversamente
relacionada con el contraste y es una indicacion de la similitud de los elementos fuera de la
diagonal en la GLCM. Y la disimilitud (Dissimilarity) es una medida de la distancia entre pares

de pixeles en la region de interés [177].

El analisis se realiz6 con la libreria Scikit-Image de Python, con las que se buscé la combinacién
de distancia y angulo que mejor separara los grupos, para dos dimensiones, se realizaron
combinaciones por pares de las caracteristicas extraidas vs. la correlacion. Los resultados de
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este analisis se muestran en la figura 23 donde puede observarse que existen agrupamientos,
debido a una alta correlacion, entre los elementos de una misma clase, aunque también existe
correlacion entre las clases, lo que representa un reto de alta complejidad si se quieren separar

las clases con base solo en estas combinaciones de caracteristicas.

Figura 23. Andlisis grafico de las caracteristicas de textura extraidas con GLMC
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Nota. Correlation vs. a) Dissimilarity, b) Contrast, c) Energy, d) Homogeneity.

EB: Early Blight, H: Healthy, LB: Late Blight, LM: Leaf Mold, MV: Mosaic virus, SL: Septoria Leaf, SM:
Spider mite, TS: Target spot, YL: Yellow leaf.

Fuente: elaboracién propia.

5.7 Resumen del capitulo

En este capitulo se presenté como a partir de un conjunto de datos seleccionado (PlantVillage),
se obtuvo un nuevo dataset. Los motivos para la obtencion del dataset tienen que ver con el
sesgo que presenta el conjunto de datos original, debido a dos factores: el color del fondo

utilizado para la captura de las imagenes y la forma de las hojas que tienen poder predictivo.
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También se realiz6 un balanceo de datos y una prueba inicial del dataset con el método GLCM
para verificar el poder predictivo de las imagenes. La obtencion de este nuevo dataset, no
estaba prevista al inicio de este trabajo, por lo que representa un aporte adicional de esta tesis,
pues el nuevo dataset podrd ser utilizado en trabajos futuros para la clasificacion de

enfermedades.

En el proximo capitulo se presenta el proceso de seleccion del método de clasificacion de
imagenes, para darle respuesta al objetivo especifico nUmero dos de esta tesis doctoral.
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6 Método de clasificacion de imagenes

En el capitulo anterior se mostré el proceso de creacion de un nuevo conjunto de datos con
base en el dataset PlantVillage. El dataset que resulté de este proceso fue utilizado en el
entrenamiento de los modelos pre-seleccionados en este capitulo para el proceso de seleccion
y con base en este so obtuvieron las métricas elegidas para su seleccion.

En este capitulo se muestra todo el proceso realizado para la seleccién del método de
clasificacion de imagenes. La caracteristica principal, y que fue el punto de partida para la
seleccion, fue el tamafio del modelo. Con este propdsito se preseleccionaron métodos que en
la comunidad del Machine Learning, que fueron creados para trabajar en ambientes muy

limitados en capacidad de cémputo, como por ejemplo los dispositivos moviles.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: Primero se presentan algunos resultados
de trabajos previos con el mismo dataset que utilizaron métodos de Machine Learning clasicos.
En segundo lugar, se presentan trabajos previos que utilizaron métodos de Deep Learning.
Tercero, se describen los métodos preseleccionados. Luego, en la cuarta seccion se describe
el método usado para la seleccidon de los hiperparametros. Quinto, se presentan los resultados
del entrenamiento. Posteriormente en la sexta seccion se muestran los resultados obtenidos
con los datos de prueba. Y finalmente se presenta un analisis de los resultados y la eleccion del

método.

6.1 Métodos de Machine Learning utilizados en trabajos previos

Los autores en [178] realizaron una comparacion del desempefio entre métodos de Machine
Learning clasicos y Redes Neuronales Convolucionales (CNN) con el conjunto de datos
PlantVillage para tomate. Para la implementacién de los algoritmos de Machine Learning
clasicos los autores utilizaron diferentes métodos para extraer manualmente las caracteristicas
de cada enfermedad. En su estudio los autores extrajeron un total de cincuenta y dos
caracteristicas de textura usando los métodos Local Binary Pattern (LBP) y Gray Local Co-
occurrence Matrix (GLCM). Ademas, extrajeron ciento cinco caracteristicas de color usando los
métodos de momento de color e histograma de color. Entre todos los métodos de extraccion de

caracteristicas, el método COLOR+GLCM obtuvo el mejor resultado. Luego los mismos autores
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probaron las redes neuronales convolucionales AlexNet, VGG16, ResNet34, EfficientNet-b0 y
MobileNetV2, encontrando un mejor desempefio con los métodos basados en redes

neuronales. El resumen de los resultados puede verse a continuacion en la tabla 7.

Tabla 7. Resultados de desempefio comparados entre métodos clasicos de ML y algunas Redes
Neuronales Convolucionales obtenidos

Métodos Accuracy Precision Recall F1-score
k-NN 82,1 % 82,1 % 825% 82,0%
SVM 91,0 % 90,9 % 91,0% 91,0%
Random forest 82,7 % 82,6 % 83,0% 82,7%
AlexNet 92,7 % 92,5% 926% 924%
VGG16 98,9 % 98,6 % 985% 98,5%
ResNet34 99,7 % 99,6 % 99,7% 99,7 %
EfficientNet-b0 98,9 % 98,9 % 989% 98,8%
MobileNetV2 91,2 % 91,3 % 913% 91,2%
Fuente: [178].

Por su parte, los autores en [179] propusieron un modelo de CNN simplificado que consta de
8 capas ocultas. Usando también el conjunto de datos PlantVillage para tomate, el modelo
propuesto por los autores tuvo un mejor desempefio que los métodos clasicos de Machine
Learning probados, logrando una precision del 98,4 %. Los métodos entrenados por los autores
fueron SVM (Support Vector Machine), arboles de decisién (decision tree), Regresion lineal
(lineal regression), k-NN (k-Nearest Neighbors) y Naive Bayes. Los métodos usados para
extraer las caracteristicas manualmente fueron: Los momentos de Hu (Hu-moments), método
de Haralik (Haralick features), LBP, y caracteristicas de color HSV. El resumen de los resultados

de este trabajo se puede ver a continuacién en la tabla 8.

Tabla 8. Resultados de desempefio comparados entre métodos clasicos de ML

Caracteristicas Método Accuracy Precision Recall F1-sc
SVM 72,0% 99,0% 26,2% 41,4%
Haralick + Hu + HSV DecisionTree 73,4% 94,0% 26,6% 41,4%

LR 89,7% 99,0% 49,3% 65,8%
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k-NN 94,1% 100,0% 62,9% 77,2%
Naive Bayes  30,4% 1,0% 0,2% 0,3%
SVM 72,8% 96,0% 26,4% 41,4%
Decision Tree 75,1% 90,0% 27,4% 42,0%
Haralick + Hu + LBP LR 89,7% 100,0% 49,3% 66,0%
k-NN 94,9% 100,0% 66,2% 79,7%
Naive Bayes  30,4% 1,0% 0,2% 0,3%
SVM 37, 7% 84,0% 12,2% 21,2%
Decision Tree 25,5% 79,0% 9,8% 17,5%
Haralick LR 35,3% 86,0% 12,0% 21,0%
k-NN 39,4% 87,0% 12,8% 22,3%
Naive Bayes  30,0% 100,0% 12,5% 22,2%
SVM 68,2% 89,0% 22,5% 35,9%
Decision Tree 70,2% 43,0% 15,1% 22,4%
LR 88,3% 98,0% 46,0% 62,6%
i k-NN 93,7% 100,0% 61,3% 76,0%
Naive Bayes  39,4% 91,0% 13,2% 23,1%
CNN 98,4% 100,0% 86,2% 92,6%

Fuente: [179]

Con base en los resultados de los trabajos en [178] y [179], parece existir un mejor desempefio
de los métodos basados en redes neuronales convolucionales, al realizar clasificacion con el
conjunto de datos PantVillage de tomate. Por lo tanto, en esta investigacién se decidio realizar
la busqueda de los métodos candidatos en trabajos realizados solamente con redes neuronales

artificiales.

6.2 Métodos de Deep Learning utilizados en trabajos previos

En afios recientes diversos trabajos han intentado realizar la clasificacién de las clases del
conjunto de datos PlantVillage con métodos modernos. Como puede observarse en la tabla 9,
varios autores han probado el desempefio de diferentes arquitecturas de redes neuronales con

este dataset, en algunos casos se utilizo completo y en otros solo una parte.
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Tabla 9. Métodos basados en redes neuronales, empleados para la clasificacion de enfermedades con

el dataset Plantvillage.

Referencia / Arquitectura # de Imégenes Clases Accuracy Parametros
[180] /2018 SqueezeNet 1,400 6 86,92 % Sin datos
[181]/2019 ResNet 101 6,888 7 98,80 % Sin datos
[182] / 2020 ToleD 17,500 10 91,20 % 208,802

InceptionV3 17,500 10 63,40 % 41,247,146
VGG 16 17,500 10 77,20 % 9,449,482
MobilNet 17.500 10 63.75 % 20,507,146
[183] /2020 SimpleCNN model 22.930 10 91.82 % 3.715.754
[184] / 2020 DensNet_Xception 13.112 18 97.10 % 29,200,000
Xception 13.112 18 93,17 % 22,800,000
ResNet 50 13.112 18 86,56 % 25,500,000
MobilNet 13.112 18 80,11 % 4,200,000
ShuffleNet 13,112 18 83,68 % 920,000
[185]/2020 ResNet 50 3.000 3 98 % Sin datos
[186] / 2020 LeafNet 54,306 38 79,61 % 324,000
VGG-16 54,306 38 81,89 % 138,000,000
Inception ResNet v2 54,306 38 90,91 % 54,300,000
Reduced MobileNet 54,306 38 92,78 % 500,000
Modified MobileNet 54,306 38 92,97 % 500,000
ResNet-50 54,306 38 94,23 % 23,600,000
AlexNet 60 54,306 38 95,78 % 60,000,000
DenseNet-121 54,306 38 95,80 % 7,100,000
MobileNet 54,306 38 96,32 % 3,200,000
AgroAVNET 54,306 38 96,49 % 238,000,000
Xception 54,306 38 97,98 % 22,800,000
[187] /2021 GoogLeNet 10,735 4 99,20 % Sin datos
VGG 16 10,735 4 98,00 % Sin datos
[188] /2021 VGG16 11,000 10 87,00 % Sin datos
VGG 19 11,000 10 87,00 % Sin datos
Inception v3 11,000 10 90,00 % Sin datos
[189] /2021 VGG16 609 5 89.50 % Sin datos
VGG 19 609 5 87.40 % Sin datos
Inception v3 609 5 89.00 % Sin datos
Squeezenet-SVM 609 5 87,00 % Sin datos
Squeezenet-SGD 609 5 86,50 % Sin datos
Squeezenet-RF 609 5 76,80 % Sin datos
[190]1/2021 MobileNet 87.900 38 98.89 % 1,900,000

Nota: resaltados en color gris los métodos preseleccionados.

Fuente: elaboracidn propia.

Criterios de pre-seleccion de métodos de Deep Learning. La pre-seleccion de los métodos
candidatos se realizd con base en la anterior revision del estado del arte. Se tuvieron en cuenta

dos criterios de seleccion para este trabajo:
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1. Tamafio. Arquitecturas por debajo de cinco millones de parametros fueron tenidas en
cuenta para la seleccion. Este nUmero de pardmetros fue elegido como umbral, debido
a que las redes del estado del arte disefiadas para trabajar con restricciones de
capacidad de codmputo estan en general por debajo de este valor [60] [61], [62], [63], [64],
[65].

2. Desempefio. Desempefios iguales o superiores al 90 % en la métrica Accuracy. Como
pueden observarse resaltadas en la tabla 11 estan las arquitecturas que cumplieron con
las condiciones de andlisis (Toled, SimpleCNN Model, Reduced MobileNet, Modified
MobilNet, y MovileNet). De las redes Toled y SimpleCNN no fue posible conocer sus
arquitecturas de manera completa, de igual manera para las redes Reduced y Modified
MobileNet, no fue posible conocer todos los detalles para que fueran reproducibles. Sin
embargo, las tres versiones de las redes MobileNet fueron elegidas para realizar los
entrenamientos del modelo propuesto.

3. Otras arquitecturas del estado del arte. Fueron seleccionados ademas modelos que
tienen caracteristicas similares: EfficientNet, NasNetMobile, SqueezeNet y ShuffleNet
gue han sido disefiadas para trabajar en dispositivos con limitaciones de capacidad de
coémputo, pero que no fueron selecionados a partir de los estudios previos revisados en

la tabla 7. Finalmente, las redes neuronales convolucionales preseleccionadas fueron:

e MobileNet [60].

e MobileNetV2 [191]
e MobileNetV3 [61]
o EfficientNetBO [62]
¢ NasNetMobile [63]
e SqueezeNet [64]

e ShuffleNet [65].

6.3 Métodos pre-seleccionados

A continuacion, se hace un resumen de las arquitecturas de los métodos de Deep Learning
seleccionados para la clasificacion de imagenes digitales. En este resumen no se pretende
hacer una explicacion rigurosa de cada uno, para esto el lector puede consultar las referencias

originales donde se pueden encontrar descripciones mas detalladas. El objetivo es mostrar
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principalmente la composicion de sus arquitecturas y algunas diferencias significativas entre

ellas.
6.3.1 MobileNet.

Utiliza el concepto de Depth Separable Convolution (DSC), que basicamente consiste en
factorizar el kernel de convolucidon estandar en una convoluciéon profunda (depthwise
convolution) y una convolucién de 1x1 llamada pointwise convolution [60]. Su arquitectura
puede verse en la tabla 10. La primera capa de la red es la Unica con convolucién estandar, y
todas las capas son seguidas de Batch Normalization para regularizacién y la funcion de

activacion ReLU (Rectified Linear Unit).

Tabla 10. Arquitectura del modelo MobileNet

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 3x3x3x%x32 224 x 224 x 3
Conv dw /sl 3 x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw /s2 3 x 3 x 64 dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw /sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw /s2 3 x3x128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw /sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw /s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x%x512 14 x 14 x 256
5x Conv dw /sl 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw /s2 3x3x512 dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x%x1024 7x7x512
Conv dw /s2 3 x3x1024 dw 7 x7 %1024
Conv /sl 1x1x1024 x 1024 7 x7 %1024
Avg Pool /sl Pool 7 x 7 7 x7 %1024
FC/s1 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax /sl Classifier 1x1x 1000

Fuente: [60].
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6.3.2 MobileNetV2.

Esta red intenta mejorar la reduccién de operaciones sin perder precisidbn en comparacion con
la primera version de MobileNet, basandose en dos estrategias principales Inverted Residuals
y Linear Bottlenecks [191]. Inverted Residuals, son bloques residuales como los propuestos en
el modelo ResNet. La operacion original de bloques residuales de ResNet, le permite a la red
acceder a activaciones anteriores que no fueron modificadas en el bloque convolucional, y
permite por lo tanto construir redes muy profundas. Ademas, siguen un patrén ancho - estrecho
- ancho con respecto a la cantidad de canales. Por el contrario, en el modelo MovilNetV2 se
propone una conexion residual invertida (Inverted Residuals), que en vez de seguir el patron
mencionado sigue el patron estrecho — ancho — estrecho con respecto a la cantidad de canales

[191]. Su arquitectura puede verse en la tabla 11.

Tabla 11. Arquitectura MobileNet V2 *

Input Operator t C N S
2242 x 3 conv2d - 32 1 2
1122 x 32 bottleneck 1 16 1 1
1122 x 16 bottleneck 6 24 2 2
562 x 24 bottleneck 6 32 3 2
282 x 32 bottleneck 6 64 4 2
142 x 64 bottleneck 6 96 3 1
142 x 96 bottleneck 6 160 3 2
7?2 x 160 bottleneck 6 320 1 1
72 x 320 conv2d 1x1 - 1280 1 1
72 x 1280 avgpool 7x7 - - 1 -
1x1x1280 conv2d 1x1 - K -

Nota.Cada linea describe una secuencia de 1 o mas capas idénticas, repetidas n veces. Todas las

capas en la misma secuencia tienen el mismo nimero ¢ de canales de salida. La primera capa de

cada secuencia tiene un stride s y todos los demas usan stride 1. Todas las convoluciones utilizan
kernels de 3 x 3. El factor t (expansion) siempre se aplica al tamafio del input size.

Fuente: [191].
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Con los bloques residuales invertidos se reduce el nUmero de parametros, pero se comprimen
las capas donde se vinculan las conexiones residuales. Esto perjudica el rendimiento de la red.
Los autores de MobileNetV2 introdujeron la idea de un cuello de botella lineal (Linear
Bottlenecks) [191], donde la ultima convoluciéon de un bloque residual tiene una salida lineal
antes de agregarse a las activaciones iniciales, y esto mitiga el efecto de pérdida de desempefio
introducido por los bloques residuales invertidos (Inverted Residuals).

6.3.3 NasNetMobile.

La estrategia utilizada por los autores de este método propone un enfoque de busqueda de
arquitectura neuronal automatizada para disefiar modelos de redes neuronales eficientes en
recursos utilizando el aprendizaje por refuerzo [63]. Las ideas principales son incorporar
informacion de latencia del mundo real y utilizar un novedoso espacio de busqueda jerarquico
factorizado para buscar modelos moviles con las mejores compensaciones entre precision y

latencia [63]. Su arquitectura se describe a continuacion en la figura 24.

Figura 24. Arquitectura obtenida mediante el enfoque de NasNetMobile
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Nota. (a) es un modelo representativo obtenido por los autores en el articulo original, (b) - (d) son
algunas estructuras de capas correspondientes. MBConv denota convolucion de cuello de botella
invertido movil, DWConv denota Depthwise convolution, k3x3/k5x5 denota el tamafio de kernel, BN es
Batch Normalization, HXWxF denota la forma de tensor (alto, ancho, profundidad) y x1/2/3/4
denota el nimero de repeticiones de capas dentro del blogque.

Fuente: [63].
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6.3.4 SquezzeNet.

Este modelo se basa en tres estrategias para construir una red con muy pocos parametros sin
perder precision. Estrategia 1: Reemplaza los filtros 3x3 con filtros 1x1, ya que un filtro 1x1
tiene 9x menos parametros que un filtro 3x3. Estrategia 2: Disminuir el nUmero de canales de
entrada a filtros 3x3, lo cual disminuye la cantidad de canales de entrada a filtros de 3x3 usando
capas comprimidas. Estrategia 3. Reducir la muestra al final de la red para que las capas de
convolucién tengan mapas de activacion grandes, la intuicion detrds de esta Ultima estrategia
es gue los mapas de activacién grandes (debido a la reduccion de muestreo retrasada) pueden
conducir a una mayor precision de clasificacion. Con base en estas tres estrategias se conforma
el Fire Module, que se compone de: una capa de convolucion comprimida (que tiene solo filtros
de 1x1), que alimenta una capa de expansidn que tiene una combinacién de filtros de

convoluciéon de 1x1y 3x3 [64]. Su arquitectura se describe a continuacién en la figura 25.

Figura 25. Modelo SqueezeNet
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Fuente: [64].
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6.3.5 ShuffleNet.

Este modelo se basa en la estrategia de dividir en grupos los tensores de entrada, utilizada por
AlexNet para reducir la carga computacional y poder usar diferentes unidades de cémputo en
paralelo, sin embargo, la desventaja que dejaba esta estrategia es que las caracteristicas
(features) no se podian combinar una vez se separaban y esto bajaba la precisién en algunos
casos. La propuesta de los autores con el modelo ShuffleNet es crear bloque en los que se
mezclan las caracteristicas extraidas en convoluciones agrupadas anteriores para corregir esta

pérdida de precision [65]. Su arquitectura se describe a continuacion en la figura 26.

Figura 26. Modelo ShuffleNet
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Fuente: [65].
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Los métodos MobileNetV3 [61] y EfficientNetBO [62], fueron descartados después de hacer la
optimizacién de hiperpardmetros pues no convergieron en la prueba preliminar como se

muestra a continuacion. Por tal motivo no se describen en esta seccion.

6.4 Seleccion de hiperparametros para el entrenamiento

Para la optimizacion de hiperparametros existen diversas técnicas; sin embargo, hay diferencias
importantes entre ellas. Con el fin de seleccionar un método robusto, se realizé un analisis de

cuatro técnicas:

Blsqueda en cuadricula (Grid Search) [66]
Busqueda en cuadricula aleatoria (Randomized Grid Search) [67]

Optimizacion Bayesiana (Bayesian Optimization) [68]

w0 NP

Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms) [69]

Las técnicas de Grid Search y Randomized Grid Search son sencillas de implementar, y
probablemente son las mas usadas por muchos investigadores e ingenieros para optimizar los
hiperparametros [192]. Sin embargo, estas técnicas tienen un enfoque de "fuerza bruta”, lo que
significa que las opciones de hiperpardmetros se eligen con base en la intuicién o en la
experiencia, y se ensayan esperando que dentro de las opciones elegidas se encuentre “la
mejor”. Su ventaja es que son simples de implementar y rapidas. Estas técnicas también son
conocidas como “no informadas”, debida a que la busqueda se realiza sin tener en cuenta los
resultados de las combinaciones de hiperparametros obtenidas anteriormente [193]. Los
métodos “informados” siguen un proceso secuencial iterativo donde se busca encontrar las
mejores combinaciones de hiperparametros, teniendo en cuenta los resultados de busquedas
anteriores, con base en algun algoritmo de optimizacion. Los métodos mas usados de este tipo
son la optimizacion bayesiana y los algoritmos genéticos. Una comparacion de los diferentes

métodos puede verse en [193].

Los métodos Grid Search y Randomized Grid Search se descartaron para este trabajo con el
objetivo de basarse en un método mas robusto. La seleccién del método se hizo entre la
optimizacion bayesiana y la optimizacion con algoritmos genéticos. Para seleccionar uno de

estos dos métodos se realiz6 una busqueda en la literatura, en la que se exponen los pros y los



78 Método de Clasificacion de Imagenes, Empleando Técnicas de Inteligencia Artificial, Integrado a una
Plataforma loT de Agricultura Inteligente

contras da cada uno de ellos [192]-[197]. Con base en las conclusiones de estos trabajos se

puede resumir lo siguiente:

e La optimizacion con algoritmos genéticos no requiere ningin modelo probabilistico y trabaja
directamente con la funcién objetivo. Por otro lado, la optimizacién bayesiana hace uso de
una funcidn sustituta, (surrogate function), que la hace mas eficiente en el uso de recursos
computacionales, pues esta funcidn sustituta es una simplificacion de la funcion original,
normalmente desconocida en el caso de las redes neuronales.

e Lo anterior hace que se necesiten menos experimentos para lograr resultados aceptables.
Y aunque en algunos estudios los resultados con algoritmos genéticos son mejores, la
diferencia no es significativa.

e Los algoritmos genéticos tienen excelentes capacidades de paralelismo, por lo que el
algoritmo genético tiene un muy buen desempefio cuando las soluciones se van
almacenando en memoria, y esta se podra ir mejorando con el tiempo. Por su parte, la
optimizacién bayesiana no es capaz de explotar el paralelismo porque cada experimento
depende del experimento anterior. Sin embargo, al tiempo, eso hace que la optimizacién con
algoritmos genéticos sea un método mas exigente en capacidad computacional.

e Existen mas caracteristicas que las diferencian, pero para efectos de este estudio el
requerimiento de menos capacidad computacional por parte de la optimizacion bayesiana lo
hacen mas adecuado para la seleccion de hiperparametros en esta investigacion, por lo

tanto, este fue el método seleccionado.

El método de optimizacién bayesiana fue aplicado a los siete (7) modelos elegidos para este

estudio, y los resultados pueden verse en la tabla 5.

6.4.1 Hiperparametros obtenidos mediante la optimizacién bayesiana.

Los dos hiperparametros elegidos para la optimizacion fueron la funcion de optimizacion y la
tasa de aprendizaje (learning rate). Las funciones de optimizacién probadas fueron: RmsProp,
Adagrad, SGD, Adamax, Adam y Adadelta. La tasa de aprendizaje se definié en un rango de

le~® hasta 1e~! para la bisqueda.
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Segun la tabla 12, los resultados de las redes MobileNetV3 y EfficientNetB0 no convergieron, y
su Accuracy estuvo por debajo del 33 % en el caso de MobileNetV3 y menos de 14 % para
EfficientNetB0O. Por lo anterior, fueron descartadas para la fase siguiente, que fue la del
entrenamiento con los hiperparametros encontrados. Para el proceso de optimizacién se
emplearon cinco (5) épocas en cada iteracion y se determind un total de cien (100) iteraciones

para cada optimizacion.

Tabla 12. Resultados de la optimizacién bayesiana para los modelos evaluados.

Arguitectura Optimizador Learning Rate Accuracy
MobileNet Adagrad 0,06851166 0,9197443
MobileNetV2 Adagrad 0,00537715 0,9088542
NasNetMobile Adamax 0,00051483 0,8411458
ShuffleNet Adagrad 0,03231302 0,8671875
SqueezeNet Adagrad 0,02899546 0,8979640
MobileNetV3 SGD 0,03170745 0,3214962
EfficientNetBO Adamax 1,06e-06 0,1387311

Fuente: elaboracion propia.

6.4.2 Graficos de dependencia parcial.

Estos graficos constituyen un método de interpretabilidad en Machine Learning del tipo modelo-
agnosticos [198]. En el grafico, el eje vertical muestra la probabilidad promedio de las
predicciones, y el eje horizontal muestra los valores de los hiperparametros. La linea azul
captura como cambia la probabilidad pronosticada promedio a medida que cambian los valores
de los hiperparametros. Se observa que la probabilidad mas alta de las predicciones se da en
la parte mas baja de la curva. El calculo de los graficos de dependencia parcial tiene una
interpretacion causal; es decir, al cambiar uno de los hiperparametros, se miden los cambios en
las predicciones [198]. Al hacer esto se esta analizando la relacion causal entre el
hiperparametro y la prediccion. En la figura 27 se muestra un ejemplo de los graficos de
dependencia parcial que arroja la optimizacion bayesiana en este estudio. La dependencia
parcial muestra el efecto promedio en las predicciones a medida que cambia el valor de los

hiperparametros, en este caso el optimizador y la tasa de aprendizaje.
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Figura 27. Ejemplo de los graficos de dependencia parcial obtenidos para cada combinacion
de hiperparametros con la optimizacion bayesiana aplicada a MobileNet.
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Nota. Las lineas y el punto de color rojo muestran la combinacién de hiperparametros con mejor

desempefio. Los puntos negros muestran las otras combinaciones probadas durante la iteracion.

Fuente: elaboracion propia.
6.5 Resultados del entrenamiento (Train)

Como resultado de las pruebas de optimizacion, se eligieron los modelos con mejor desempefiio
para ser entrenados y compararlos. Para el entrenamiento se utilizaron los datos para

entrenamiento (71%) y validacién (18%), 89% de los datos totales del dataset. El entrenamiento
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se llevé a cabo en la plataforma de Google Colab con acceso a GPU. La GPU utilizada de marca

NVIDIA tiene las siguientes caracteristicas (figura 28):

Figura 28. Caracteristicas de la GPU marca NVIDIA utilizada para el entrenamiento de los modelos en
la plataforma Google — Colab

| NVIDIA-SMI 460.32.03 Driver Version: 460.32.03 CUDA Version: 11.2 |
| o m dmm oo oo +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap]| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| e e e e e e e et o
| @ Tesla P108-PCIE... Off | ©0000000:00:04.0 Off | o |
| N/A  33C PO 26W / 250w OMiB / 16280MiB |
| N/A |
+

Fuente: Elaboracién propia.

Transfer Learning. Para el entrenamiento de todos los métodos se aplicé aprendizaje por
transferencia, mas conocido por su nombre en inglés “Transfer Learning”, debido a que el
namero de imagenes por cada clase esta entre 2531 y 2670, que no son significativos si se
compara con la cantidad de imagenes de IMAGENET que han sido con las que se entrenado
los modelos originales (quince millones de imagenes y mil clases). En cada caso se
descongelaron alrededor del 70 % de los parametros entrenables, dejando solo
aproximadamente el 30 % de los parametros al principio de cada red sin cambios. Esto, debido
a que los parametros de las primeras capas ya han aprendido elementos geométricos basicos
como lineas o puntos, y se puede aprovechar esto para acelerar el entrenamiento y evitar el

sobre-entrenamiento.
6.5.1 Error de prediccion para el entrenamiento (LosS).

La figura 29 muestra la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento. La funcidén de pérdida
empleada fue Categorical Croosentropy. También llamada pérdida logaritmica o pérdida
logistica. Con esta funcidon cada probabilidad de clase predicha se compara con la salida
deseada 0 6 1 de la clase real y se calcula una pérdida que penaliza la probabilidad en funcion
de qué tan lejos esta del valor esperado real, y la penalizacion del error es logaritmica. El valor

es grande para diferencias grandes cercanas a 1 y es pequefio para diferencias pequefas que
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tienden a 0. La pérdida mas alta con los datos de validacion se obtuvo con el modelo
NasNetMobile, que no bajé de 0,6 y el mejor desempenfio lo obtuvo SqueezeNet con un valor

cercano a 0,2.

Figura 29. Resultados del entrenamiento de los modelos evaluados (Loss)
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Nota. Loss: a) MobileNet, b) SqueezeNet, ¢) MobileNetV2 y d) NasNet
Fuente: elaboracion propia.

6.5.2 Exactitud de la prediccidén obtenida en el entrenamiento (Accuracy).

Como se menciond anteriormente, la exactitud general de un modelo es el niumero de
predicciones correctas dividido por el nUmero total de predicciones que da como resultado un
valor porcentual. Esta medicion se hace simultdneamente con los datos seleccionados para el
entrenamiento y los datos para la validacion. El objetivo principal es que los dos resultados no
se alejen de manera significativa. En el caso del entrenamiento realizado con los modelos

seleccionados (figura 30); la mejor exactitud con los datos de validacion se obtuvo con el modelo
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MobileNet, muy cercana al 95 % y la exactitud mas baja se obtuvo nuevamente con el modelo
NasNet, lo que corresponde con los resultados de pérdida obtenidos. También es importante
resaltar que el comportamiento de ambos (pérdida y exactitud) muestra que no hubo sobre-
entrenamiento, pues la brecha entre los resultados de entrenamiento y validacion se mantiene

constante y no es significativamente grande.

Figura 30 Resultados del entrenamiento de los modelos evaluados (Accuracy)
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Nota. Accuracy: a) MobileNet, b) SqueezeNet, c) MobileNetV2 y d) NasNet

Fuente: elaboracion propia.

6.6 Resultados de la prueba (Test)

A continuacion, se presentan los resultados de la prueba realizada con los datos de prueba,
11% de los datos totales del dataset. Igualmente, esta prueba se realizé en la plataforma de
Google-Colab, en una GPU con las mismas especificaciones mostradas anteriormente en la
figura 23. Es importante recordar que estos datos reservados para la prueba no han sido “vistos”
por ninguno de los modelos evaluados, a diferencia de los datos de entrenamiento y validacion.
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6.6.1 Matriz de confusién.

La matriz de confusién para cada uno de los cuatro métodos mejor calificados se muestra a
continuacion (figura 31). La matriz de MobileNet (a), muestra que la red presenta un mayor error
al predecir la clase Septoria_Spot en la que catorce muestras fueron clasificadas como
Late_Blight, en las demas no son significativos los errores. Por otro lado, parece existir una
mayor probabilidad de error en general para los tres métodos restantes, al tratar de clasificar la
clase Spider_Mites, y clasificarla como Yellow _Leaf Virus y Target _spot. Lo que muestra que

pueden tener caracteristicas similares en algunos de los casos, aunque finalmente las métricas

indican que los métodos son capaces de generalizar.

Figura 31. Resultados de la evaluacion de los modelos con los datos de test “Matriz de confusién”
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Nota. a) MobileNet, b) SqueezeNet, c) MobileNetV2 y d) NasNet
Fuente: elaboracion propia.

Las métricas individuales se muestran en el anexo D, donde se confirma una menor precision
en la clasificacion de las clases, Spider_Mites, y Target _Spot, para los todos los métodos
excepto para MobileNet. Esto puede indicar que para estas dos enfermedades podrian
emplearse estrategias de clasificacion por separado, si se quiere una mayor precision, ademas

de incluir mas datos para el entrenamiento.

6.7 Analisis de resultados

Aungue en general las métricas obtenidas que se muestran en la tabla 13, obtenidas a partir de
las matrices de confusion, son valiosas para el analisis de los resultados, el objetivo del analisis
se centrd en las métricas Precision y Recall, porque en el contexto del problema de investigacion
de este trabajo se consideran estas dos métricas como las mas importantes, al tratarse de la

deteccion de enfermedades en cultivos.
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Tabla 13. Métricas obtenidas con las matrices de confusion para cada modelo

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score Parametros MB
MobileNet 96,31 % 95,55 % 95,93 % 95,72 % 3.762.056 28,7
SqueezeNet 95,05 % 93,98 % 93,95 % 93,91 % 120.760 1,2

NasNetMobile 95,01 % 92,73 % 94,22 % 93,29 % 5.495.132 64,7
MobileNetV2 94,59 % 92,35 % 94,20 % 93,17 % 3.741.448 28,8
ShuffleNet 91,50 % 89,36 % 90,80 % 89,93 % 969.256 8,2

Fuente: elaboracion propia.

MobileNet: cuando el clasificador indica que los datos de la muestra representan una
enfermedad especifica, esto es correcto el 95,55 % de las veces en promedio (Precision).

Ademas, este detecta el 95,93 % de las enfermedades presentes en promedio (Recall).

SqueezeNet: cuando el clasificador indica que los datos de la muestra representan una
enfermedad especifica, esto es correcto el 93,98 % de las veces en promedio (Precision).

Ademas, este detecta el 93,95 % de las enfermedades presentes en promedio (Recall).

NasNetMobile: cuando el clasificador indica que los datos de la muestra representan
una enfermedad especifica, esto es correcto el 92,73 % de las veces en promedio
(Precision). Ademas, este detecta el 94,22 % de las enfermedades presentes en

promedio (Recall).

MobileNetV2: cuando el clasificador indica que los datos de la muestra representan una
enfermedad especifica, esto es correcto el 92,35 % de las veces en promedio (Precision).
Ademas, este detecta el 94,20 % de las enfermedades presentes en promedio (Recall).

ShuffleNet: cuando el clasificador indica que los datos de la muestra representan una
enfermedad especifica, esto es correcto el 89,36 % de las veces en promedio (Precision).

Ademas, este detecta el 90,80 % de las enfermedades presentes en promedio (Recall).

6.7.1 Meétrica seleccionada para la comparacion del desempefio.

Para el caso de las enfermedades en cultivos agricolas, existen dos aspectos de vital

importancia en la toma de decisiones para su control:
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a) El costo que representa la pérdida de cultivos agricolas; por lo tanto, debe actuarse de
manera rapida para controlar el foco de la enfermedad y no tener que aplicar agentes
guimicos a areas mas grandes.

b) La deteccidn correcta de la enfermedad es necesaria para no aplicar agentes de control
equivocados, lo que puede provocar el aumento de la resistencia de la enfermedad a

controles posteriores.

Por lo tanto, la métrica que brinda mas confiabilidad para la toma de decisiones en este contexto
es el Recall. Pues, aunque un modelo con un mejor Accuracy aciertan la mayoria de las veces
gue hacen una prediccion, si su Recall es mas bajo que otros, significa que dejan pasar por alto
mas enfermedades. Tratar de mejorar esta métrica es un objetivo importante, siempre y cuando

se mantenga un costo computacional razonable para el hardware empleado en la solucion.

6.7.2 Método seleccionado.

Con base en el analisis anterior, el método que presentdé un mejor desempefio en todas las
métricas fue MobileNet en su version original. Y aunque es el modelo con el segundo mayor
namero de parametros de todos los entrenados (3.762.056), fue el método elegido para

integrarlo en la plataforma IoT de agricultura inteligente.

6.8 Resumen del capitulo

En este capitulo se detallé el proceso de seleccién del método de clasificacién de imagenes,
con base en modelos del estado del arte. Inicialmente se presenté la pre-seleccién de diferentes
modelos que cumplieron con los criterios de seleccion. Luego se utilizo el método de
optimizacidon Bayesiana para elegir los hiperparametros: Leraning Rate y Funcion de
optimizacién. Posteriormente se evaluaron los resultados del entrenamiento, dando como
resultado la eleccion de MobileNet como el método de clasificacion de imagenes que mejor
desemperio tuvo para el dataset propuesto en este trabajo. Con la seleccion del método se

cumple el segundo objetivo especifico de este trabajo.

En el siguiente capitulo se presenta la implementacion del método de clasificacion de imagenes
elegido en una plataforma de Agricultura Inteligente en condiciones reales de trabajo, con base

en la arquitectura de referencia seleccionada en el capitulo 3.
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7 Implementacidn

En el capitulo anterior se selecciono el método de clasificacion de imagenes MobileNet. Una
red neuronal convolucional creada para trabajar en ambientes con condiciones limitadas de
capacidad de cémputo. Adicionalmente en el capitulo 2 se selecciond la arquitectura de
referencia LoRaFarm, creada para contextos rurales con escasas fuentes de energia y

comunicaciones.

En este capitulo se presenta el proceso de implementacion del método de clasificacion de
imagenes en una plataforma de Agricultura Inteligente creada con base en la arquitectura de
referencia seleccionada. Adicionalmente se presenta una evaluacion de desempefio de tres
modelos modificados de MobileNet reducidos en su arquitectura 75, 50 y 25% con respecto a
la arquitectura del modelo original. Esta parte de la investigacion da respuesta al tercer y ultimo

objetivo especifico de esta tesis doctoral.

La plataforma IoT de Agricultura Inteligente fue creada para pequefos productores de hortaliza
bajo invernadero. La funcion de la plataforma es recolectar datos de diferentes variables a través
de sensores, incluyendo camaras para la clasificacion de imagenes que permitiera detectar

enfermedades en un cultivo de tomate.

Este capitulo est4 organizado de la siguiente manera: En la primera seccion se describe el lugar
elegido para la implementacion. En la segunda seccidon se presenta la descripcion general de
la tecnologia LoRa y el protocolo LoRaWAN. Luego, en la tercera seccion se describe
detalladamente la arquitectura de la plataforma implementada. Posteriormente, se describe el
proceso de clasificacion de imagenes dentro de la plataforma en la cuarta seccion. Finalmente,
en quinto lugar, se presenta la evaluacion de las tres versiones modificadas del modelo original

y su desempefio.
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7.1 Lugar de implementacion.

Las unidades productivas piloto estan ubicadas en la vereda San José de la Montafa,

corregimiento de San Cristobal, municipio de Medellin, a una altura de 2200 msnm (figura 32).

Figura 32 .Ubicacion del sitio seleccionado para la implementacion

Nota. Panoramica general de la zona de estudio: 1: Invernadero No.1; 2: Invernadero No.2; N-A: Nodo

tipo A; N-B: Nodo tipo B; M-E: Estacion meteorolégica. Coordenadas: 6°17°42.68” N 75°39°25.99” O
Fuente: elaboracion propia.

Para el estudio se seleccionaron dos productores de hortalizas que tienen invernaderos,
instalados desde el afio 2020. Estos invernaderos son tipo semi-arco, cada uno de 300 m2. El
invernadero no.1 de 15m de ancho x 20m de longitud, y el invernadero no.2 de 10m de ancho
x 30m de longitud, con sistema de riego por goteo, cortinas para ventilacién de accion manual
y 6m de altura maxima. Los cultivos principales son tomate, cebolla y cilantro, estos cultivos se

alternan de acuerdo con la programacién de los productores y la época del afio (figura 33).
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Figura 33. Imagenes de los invernaderos seleccionados

Nota. a) Invernadero no.1, b) Invernadero no.2

Fuente: elaboracion propia.

7.2 Descripciéon general de la tecnologia LoRay LoRaWAN.

Existen distintas formas de conectividad, todas actian en un rango del espectro
electromagnético. Para el caso de comunicaciones a corta distancia se usan tecnologias como
WiFi, Bluetooth o ZigBee [28], [199]. Por otro lado, para transmitir a largas distancias existen
tecnologias como LoRa, GPRS, LTE o SigFox, que hacen uso del espectro de manera distinta
[28], [199]. La tecnologia LoRa (Long Range) proporciona una manera de utilizar el espectro
inalambrico sin licencia, en la banda ISM (Industrial, scientific and medical purposes), 869 MHz
(Europa) y 915 MHz (Norte y Sur América), que permite ahorros importantes de energia y

transmisiones a grandes distancias [200], [201].

LoRa es un tipo de modulacion patentada basada en Chirp Spread Spectrum (CSS), por lo
tanto, se refiere a la capa fisica (PHY) [28]. Por otro lado, LoRaWAN es el conjunto de
mecanismos y protocolos que se usan para que varios dispositivos compartan el mismo canal
de comunicacion sin que se presenten pérdidas de informacion o interferencias; en otras
palabras, proporciona lo que se conoce en informética y comunicaciones como MAC (Medium
Access Control), [25], [28], [202]. La diferencia entre las dos tecnologias se presenta en la

figura 34.
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Figura 34. Diferencia entre LoRa y LoRaWAN desde la arquitectura
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Fuente: [203].

La topologia tipica de LoRaWAN es tipo estrella. Los nodos finales pueden comunicarse con
mas de una puerta de enlace (gateway), y esta puede ser de doble via ascendente (desde el
nodo a la puerta de enlace) y descendente (desde la puerta de enlace hasta el nodo) (downlink
& uplink) [203]. La comunicacion con los servidores en la Nube puede realizarse con tecnologia
basada en conexion IP [203]. Los nodos se clasifican en tres categorias A, B y C, dependiendo
del comportamiento del envio de paquetes downlink. La clase A es compatible con todos los
dispositivos LoRaWAN, en este grupo un dispositivo puede recibir paquetes de enlace
descendente solo después de enviar un paquete, lo que resulta en el modo de consumo de
energia mas bajo. Los dispositivos de clase B son adecuados para aplicaciones que requieren
un tréfico de enlace descendente mas intenso, ya que abren ventanas de comunicacién a
intervalos programados. Por ultimo, los dispositivos de clase C siempre estan escuchando el
canal; por lo tanto, su consumo de energia es el mas alto, pero pueden recibir un paquete de
enlace descendente en cualquier momento, lo que lleva a la latencia de enlace descendente
mas baja [28], [203], [204]. La figura 36 muestra la arquitectura tipica para la implementacion

de plataformas con LoRa y LoRaWAN.

La modulacién LoRa se caracteriza por un factor de propagacion (SF, por sus siglas en inglés)
gue define la duracion de la sefial: cuanto mayor sea el SF, mayor sera el tiempo, asi como
mayor sera la distancia admitida por un enlace. La modulacién LoRa tiene un total de seis
factores de propagacion (SF7 a SF12). Cuanto mayor sea el factor de propagacion utilizado,
mas lejos podra viajar la sefial y el receptor de radio frecuencia (RF) adn la recibira sin errores

[203]. Con SF = 12 da como resultado la sensibilidad y el rango de transmisién mas altos, pero
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con la velocidad de datos mas baja y el consumo de energia mas alto. Una disminuciéon de una
unidad en SF duplica la tasa de datos transmitidos y reduce a la mitad la duracién de la

transmision, también se reduce a la mitad el consumo de energia [203], [204].

7.3 Arquitectura de la Plataforma de Agricultura Inteligente implementada

La plataforma prototipo para la implementacién del método de clasificacion de imagenes
seleccionado en el capitulo 5 se construy6 con base en la arquitectura de referencia LoRaFARM
seleccionada en el capitulo 3. La figura 35 a continuacion muestra el esquema general de la

arquitectura implementada.

Figura 35. Arquitectura de la plataforma de Agricultura Inteligente implementada
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Fuente: elaboracion propia.
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Por otro lado, como se menciond anteriormente en la seccion 7.1 la topologia de la plataforma
implementada incluyo dos unidades productivas. Estas unidades estaban ubicadas a 3
kilbmetros de la puerta de enlace o Gateway. Luego esta puerta de enlace se conectd por medio
de WiFi al servidor en la Nube, donde se almacenaron los datos. A continuacion, en la figura 36

se muestra un esquema general de la topologia que tuvo la plataforma.

Figura 36. Topologia de la plataforma IoT implementada
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Servidor Gatewa
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Nota. M-E: Estaciéon meteorolédgica, N-A: Nodo tipo A, N-B: Nodo tipo B

Fuente: elaboracion propia.

7.3.1 Capafisicay de comunicaciones.

I.  Nodos tipo A (N-A). Los nodos tipo A se encuentran compuestos por un sistema de
unidad de procesamiento, disefiada para trabajar con LoRaWAN, un sistema de
alimentacion de energia, sensores y su caja de aislamiento o proteccion ambiental, como
se observa en la figura 37. El nodo se une a la red LoRaWAN sin necesidad de un
intermediario (directamente al gateway), para el envio de datos capturados. Cada N-A

integra:

e Unidad de procesamiento: consta del microcontrolador y la antena para la
comunicacién inalambrica. EI microcontrolador es una placa de desarrollo LoPy4 [205],

gue puede implementarse con cualquiera de las tecnologias LoRa, Sigfox, WiFi o
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Bluetooth. La integracion de estas cuatro opciones en una sola tarjeta representa una
gran ventaja, debido a que no requiere accesorios adicionales para la comunicacion
inalambrica, como es el caso de las tarjetas Raspberry y Arduino. Otro criterio relevante
al seleccionar la tarjeta LoPy4 es su ultra bajo consumo de energia (menor de 400 mA).
Se utiliz6 la antena para LoRaWAN con conector IPEX a SMA de 915 MHz, segun el
estandar estadounidense. Con el uso de la tecnologia inalambrica LoRaWAN, la cual con
su factor de propagacion configurado en 7 (SF = 7), permite alcanzar una distancia de
hasta 5 kildmetros (la mas baja), con el menor consumo energético y la mayor velocidad
gue permite el protocolo.

Sistema de alimentacion: consta de una bateria tipo LiPo (Litio-Polimero) con un voltaje
de salida de 3,7 V y una corriente 780 mAh, un panel solar monocristalino de 2 W y un
cargador solar Li-Po. Otra ventaja del microcontrolador elegido es que puede llevarse a
un estado de “suefio profundo” o descanso, mientras no se requiere envio de datos, lo
gue reduce significativamente el consumo energético. Asi que, para estimar el consumo
total que requiere el sistema, basado en la ficha técnica del dispositivo, de los sensores
y con un envio de datos cada veinte minutos (1.200 segundos), de los cuales toma solo
diez segundos para el envio de datos, se estima un consumo inicial de 22,2 mAh, lo que
supone una autonomia en la bateria de 1,5 dias aproximadamente.

Sensores: el sistema de sensores tiene como objetivo recopilar variables climéticas
dentro del invernadero. Se utilizé un sensor industrial SHT10 [206] para medir humedad
relativa (%) y temperatura (°C). Para la medicion de luz visible (lux), luz infrarroja y luz
ultravioleta se utiliz6 un sensor de luz solar Si1145 [207]. Como criterios de seleccion
basicos de los sensores se tuvo en cuenta el bajo consumo energético, el bajo costo y
su adaptabilidad al entorno.

Proteccién ambiental: para estos nodos se utilizaron cajas de proteccién Ip65 y prensas
estopa que aislan la parte interior, para garantizar una resistencia contra el agua, el polvo

y otros factores ambientales que puedan ocasionar un dafio en los equipos.
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Figura 37. Caracteristicas internas y externas de los nodos tipo A (N-A)

Sensor de T°y HR

Nota. a) Componentes externos del N-A: (1) antena, (2) sensor de luz, (3) panel solar, (4) sensor
SHT10. b) Ubicacion del nodo a 3m de altura dentro del invernadero. c) Componentes internos del N-A

Fuente: elaboracion propia.

[I. Nodos tipo B (N-B). Los nodos tipo B se encuentran compuestos por un
microprocesador Raspberry Pi-4, un microcontrolador Arduino UNO para el control de

los sensores, con sus respectivos modulos de expansién LoRa, que les permite
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conectarse a una red con LoRaWAN. Un sistema de alimentacion de energia, sensores
y su caja de aislamiento o proteccién ambiental, como se observa en la figura 38. Al igual
gue el N-A, el N-B se une a la red LoRaWAN sin necesidad de un intermediario, para el
envio de datos capturados. El N-B también integra una unidad para la captura de

imagenes con una cdmara loT. Cada N-B integra:

Unidades de procesamiento: Unidad Raspberry Pi 4 con CPU ARM Cortex-A72, 1.5
GHz, 4GB de SDRAM con Micro-SD de 32 GB para el sistema operativo y
almacenamiento de datos [208]. Esta unidad se utilizo para la implementacion de la red
neuronal propuesta y la captura de imagenes. Unidad Arduino UNO, con
microcontrolador ATmega328P, 14 Pins I/O digitales, y 6 Pins |, para la conexion de
sensores. Esta unidad de Arduino se utilizé para la conexion de los demés sensores.
Sistema de alimentacion: consta de una bateria seca regulada por valvula tipo
recargable sellada, con un voltaje de salida de 12 V y una corriente 3,6 A, un panel solar
monocristalino de 10 W y un cargador solar especial para baterias acido-plomo con
salidas duales de alta potencia 5V 5A (OUT1) y 12V 8A (OUT2) y salidas USB duales 5V
2,5A (USB1/USB2).

Sensores: el sistema de sensores del N-B tiene como objetivo recopilar variables de
consumo de agua, contenido de CO, en el aire, y conductividad eléctrica del suelo. Para
la medicion del CO, se utilizd6 un sensor MG-811 [209]. Para medir la conductividad
eléctrica del suelo se utilizé un sensor RK500-03EC [210] y para medir el consumo de
agua un sensor FS400A [211].

Modulo para captura de imagenes: el modulo para captura de imagenes se construyo
con una impresora 3D, al cual se le adapt6 un display LCD de 3,5” para la gestion del
aplicativo de toma de imagenes y clasificacion de enfermedades, con una camara de 0,3
Mega pixeles y resolucion de 640x480, con cable USB compatible con tarjetas Raspberry
Piy NVIDIA [212].

Proteccién ambiental: para estos nodos también se utilizaron cajas de proteccién Ip65
y prensas estopa que aislan la parte interior, para garantizar una resistencia contra el
agua, el polvo y otros factores ambientales que puedan ocasionar un dafio en los

equipos.
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Figura 38. Componentes internos del nodo tipo B (N-B)

Bateria

Fuente: elaboracion propia.

Estacion meteorolégica (M-E). Como parte de la plataforma se instal6 una estacién
meteoroldgica con anemometro, veleta de viento y pluviémetro, modelo SEN0186 [213],

con las siguientes caracteristicas (figura 39).

Voltaje de operacion: 5V.

Rango de temperatura de operacion: - 40 °C ~ 80 °C.
Rango de humedad: 0 ~ 99 %.

Peso: 4480qg.

Microcontrolador: Arduino UNO.
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Figura 39. Estacion meteorolégica modelo SEN0186

Fuente: elaboracion propia.

Puerta de enlace (Gateway). Para la puerta de enlace se seleccion6 modelo DLOSS8N
[214] de DRAGUINO Technology Co (figura 40). Es una puerta de enlace LoRaWAN
para exteriores de codigo abierto, permite unir la red inaldmbrica LoRa a una red IP a
través de WiFi, Ethernet, celular 3G 0 4G. Se ubic6 a una distancia aproximada 3 km de

distancia de los nodos, en un sitio con acceso a internet.

Su seleccion se hizo teniendo en cuenta que es un modelo compacto y facil de instalar.
DLOS8N es compatible con el reenviador de paquetes Semtech y la conexion de la
estacion LoRaWAN. Este gateway incluye un concentrador SX1302 LoRaWAN. Tiene
bandas de frecuencia estandar preconfiguradas para usar en diferentes paises. El
usuario también puede personalizar las bandas de frecuencia para usar en su propia red
LoRaWAN.
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Figura 40. Puerta de enlace (gateway) Draguino Modelo DLOS8N
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Fuente: [214].

7.3.2 Capade middleware.

La capa de middleware tiene dos servidores. Se utilizé6 The Things Network (TTN) [215] como
servidor de red (NS por sus siglas en inglés) y Ubidots [216] como servidor de aplicaciones (AS
por sus siglas en inglés) de acuerdo con la arquitectura de referencia [28]. Una vez los datos
llegan a la puerta de enlace, este usa una red Wifi para enviarlos a servidor y a la plataforma
donde son decodificados con ayuda de codigo. La plataforma de acceso gratuito que se integra
de forma transparente al proceso es TTN version 3, cuya Ultima version de consola en el afio
2022 es The Thing Stack (TTS), este servidor de I0T es de cbddigo abierto y permite programar
la puerta de enlace y aplicaciones donde se pueden registrar diversos nodos. Basicamente se
conectan los datos derivados de estos a internet a través del servidor disponible para uso libre
“eul.cloud.thethings.network”. El gateway, como dispositivo multicanal, permite la transmision
de datos desde diversos nodos de manera simultanea; sin embargo, la cuenta gratuita en esta
plataforma proporciona la integracion de un dispositivo como puerta de enlace, una aplicacion
y diez dispositivos como maximo. Lo cual, para este proyecto, fue suficiente. Cada nodo puede
transmitir hasta 128 bits y la trasmision de los datos deben ser como minimo cada tres minutos,
se debe tener en cuenta que el tiempo de transmision de datos debe ser optimizado con el fin

de mantener un consumo bajo de energia (ver figura 41).
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Figura 41. Conexién de la capa de middleware y la capa de aplicaciones
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Fuente: elaboracion propia.

The Things Network es una plataforma que no maneja almacenamiento de datos, solo permite
visualizarlos en tiempo real si el usuario hace un seguimiento del estado de los dispositivos; por
lo cual, se ofrece la opcidn de establecer integraciones con otras aplicaciones y bases de datos
a través de protocolos como MQTT (Message Queing Telemetry Transport) o HTTP (Hypertext
Transfer Protocol), con el fin de mantener un registro permanente de los datos recolectados y
poder aplicar herramientas de ciencias de datos e Inteligencia Artificial para el tratamiento de

estos en otra capa de la arquitectura.

7.3.3 Capade aplicaciones.

La plataforma de loT Ubidots también aporta el componente de aplicaciones en esta
investigacion; este se integra con TTN a través del protocolo HTTP, la cual permite conectar los
aplicativos loT, almacenar la informacion de todas las variables de forma automatica en la Nube,
visualizar el ultimo registro de forma mas amigable para el usuario final y enviar alertas si hay
algun comportamiento inusual. Ubidots también cuenta con su version de instalacion para
Android, lo cual permite acceder a los datos desde cualquier lugar. Esta plataforma se utiliza de
forma temporal, debido a que su versidn gratuita tiene una limitacion por un afio en el
almacenamiento de datos y limitaciones de visualizacion. El objetivo en un proyecto futuro es
desarrollar una plataforma propia que sea lo mas amigable posible para agricultores y asesores

técnicos.
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7.4 Descripcién del proceso de clasificacion de imagenes en la plataforma

La implementacion del método de clasificacibn de imagenes, empleando técnicas de

Inteligencia Artificial a una plataforma de agricultura inteligente, propuesto en este trabajo se

implemento en los nodos tipo B (N-B) y tiene de tres etapas que se describen en la figura 42.

Pre-procesamiento de las imagenes.
Clasificacion.

Envio de datos y almacenamiento en la Nube.

Figura 42. Esquema general del proceso de clasificacion de imagenes en la plataforma loT
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Fuente: elaboracion propia.
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Pre-procesamiento de las imagenes. El preprocesamiento de las imagenes se llevo a
cabo en tres subetapas: (1) la captura de las imagenes, que se realizé con un médulo
independiente creado para tal fin como se muestra en la figura 43 y cuyos elementos
estan descritos en la seccién anterior (Nodos tipo B - Mddulo para captura de imagenes).
(2) Segmentacion, en la cual mediante un algoritmo de clasificacion Bayesiana se retira
el color del fondo. Y (3) el recorte de la imagen donde se seleccionan solamente los

segmentos en los que la hoja ocupa un 80% de pixeles o mas.

Figura 43. Mddulo para la captura de imagenes

Fuente: elaboracién propia.

Clasificacion. En esta etapa los recortes con el 80% o0 mas de pixeles pertenecientes a
la hoja pasan por la red neuronal MobileNet y son clasificados de acuerdo con el
entrenamiento de la red. La clase que es almacenada es la que presenta un mayor
porcentaje de probabilidad segun el algoritmo de clasificacion, y por lo menos uno de los
recortes que presente la enfermedad es suficiente para almacenar los datos como
pertenecientes a una de las enfermedades. Esto debido a que algunos recortes pueden
guedar con tejido sano y ser clasificados en la clase Health.

Envio de datos y almacenamiento en la Nube. Luego de ser clasificada la imagen, la
aplicacion creada para la integracion envia el dato directamente desde el
microprocesador Raspberry al Gateway y este a su vez la envia al servidor donde es
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almacenado. Es importante aclarar que no se envian imagenes a través de la red y los
recortes son eliminados cada cierto periodo de tiempo que puede ser programado de
acuerdo con el volumen de imagenes que se puedan obtener. Esto es importante porque
se debe cuidar que la memoria del microprocesador no se consuma con el

almacenamiento de imagenes.

7.5 Evaluacion del método seleccionado

Con el fin de evaluar la robustez del método que mostré un mejor desempefio (MobileNet), se
entrenaron tres versiones reducidas de este modelo para medir su desempefo en condiciones

limitadas de capacidad computacional:

e MobileNet 25: reduccion de parametros del 25 %.
e MobileNet_50: reduccion de parametros del 50 %.

e MobileNet_75: reduccion de parametros del 75 %.

7.5.1 Optimizacién de hiperpardmetros para las modificaciones de MobileNet.

Previo al entrenamiento de estos tres modelos reducidos, se aplicé el método de optimizaciéon
bayesiana para buscar las mejores tasas de aprendizaje y funciones de optimizacion posibles
para cada uno de los modelos. Al igual que para los primeros siete métodos considerados, se
realizd una exploracién con los optimizadores: RmsProp, Adagrad, SGD, Adamax, Adam y
Adadelta. La tasa de aprendizaje se definié en un rango de 1e~® hasta 1e~? para la blsqueda.
Se realizaron cien iteraciones. Como puede observarse en la tabla 14, los resultados fueron los

mismos para las tres redes, optimizador = Adagrad y tasa de aprendizaje = 0,1.

Tabla 14. Resultados de la optimizacion Bayesiana para los modelos reducidos de MobileNet

Arquitectura Optimizador Learning Rate Accuracy
MobileNet_75 Adagrad 0,1 0,9089877
MobileNet_50 Adagrad 0,1 0.8896812
MobileNet_25 Adagrad 0,1 0.8578020

Fuente: elaboracidn propia.
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Finalmente, los modelos reducidos se entrenaron con los siguientes hiperparametros: Optimizer

= Adagrad; learning rate = 0,1; loss function = “categorical crossentropy”, epochs = 50. Los

resultados se presentan en la tabla 15 y en las figuras 44 y 45.

Tabla 15. Resultados del entrenamiento de los tres modelos reducidos basados en MobileNet

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score Parametros MB
MobileNet_75 94,87 % 93,15 % 94,33 % 93,69 % 824,201 6,6
MobileNet_50 94,24 % 91,89 % 93,39 % 92,51 % 1,637,257 12,8
MobileNet_25 93,33 % 91,40 % 92,52 % 91,87 % 2,452,873 19,1

Figura 44. Exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento de los modelos de MobileNet reducidos
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Fuente: elaboracion propia.
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Nota. a) MobileNet_25, b) MobileNet_50, c) MobileNet_75.

Figura 45. Pérdida (Loss) durante el entrenamiento de los modelos de MobileNet reducidos
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Nota. a) MobileNet_25, b) MobileNet_50, c) MobileNet_75.
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Los resultados muestran que la version reducida a un 75 % de MobileNet obtuvo un mejor
desempefio que las demés versiones, e incluso obteniendo un Recall del 94,33 % siendo la
segunda mejor después la version original que obtuvo 95,93 %, pero con 3.762.056 de
pardmetros; mientras que la version reducida lo hizo con 824.201 parametros. Este resultado
es prometedor desde el punto de vista del ahorro en capacidad computacional que puede
obtenerse, sin una pérdida significativa en la métrica de Recall. Las matrices de confusién y los

resultados detallados pueden verse en el anexo E.

7.5.2 Medicion de operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS).

Como puede observarse en la figura 46 y en la tabla 16, La version original y las versiones
reducidas del modelo propuesto desarrollan cantidades de FLOPs, que estan dentro de la
capacidad del dispositivo, y que a medida que se reduce el tamafio del modelo deja mas

capacidad disponible para otras operaciones.

Figura 46. Operaciones de punto flotante medidas en el modelo original y las versiones reducidas
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Fuente: elaboracidn propia.

Tabla 16. Operaciones de punto flotante calculadas para las versiones reducidas del modelo
propuesto

MobileNet GFLOPs
Original 9,21
MobileNet_25 6,36
MobileNet_50 451
MobileNet_75 3,12

Fuente: elaboracion propia.
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7.5.3 Desempeiio con base en el tiempo de procesamiento.

Finalmente se realizé una prueba de desempefio en el dispositivo Raspberry Pi4. La prueba
consistid6 en medir el tiempo que le toma a cada modelo realizar la prediccién y ver su
rendimiento. Para medir el tiempo de prediccion se tomaron cuarenta y cinco imagenes del
conjunto de datos de prueba, cinco por cada clase, se midi6 el tiempo para cada imagen, luego

se promediaron los tiempos de latencia para cada modelo y se compararon (figura 47).

Figura 47.Tiempos de latencia en el dispositivo Raspberry Pi4, para las versiones reducidas y original
del modelo propuesto tomados en cuarenta y cinco imagenes del conjunto de prueba
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Fuente: elaboracidn propia.

Como puede observarse en la figura anterior, hay un aumento del tiempo de latencia del 12,45
% al realizar una reduccion del 25 % de los parametros del modelo original, y luego se presenta
una reduccion gradual en los tiempos, primero del 8,97% al reducir el nUmero de parametros
un 50 % y finalmente un 23,02 % de reduccion en el tiempo al reducir un 75 % el niamero de

parametros.

Es necesario realizar mas pruebas en trabajos futuros. No es claro por qué hay un aumento en
el tiempo en el modelo reducido un 25%, y se necesitan otras pruebas para comprender este
comportamiento. lgualmente, para corroborar las disminuciones de tiempo con los otros
modelos es necesario realizar pruebas en trabajos futuros que permitan obtener mas datos al

respecto y ver su significancia desde el punto de vista estadistico.
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7.6 Resumen del capitulo

En este capitulo se presentd la implementacion del método de clasificacion de imagenes en una
plataforma de Agricultura Inteligente, utilizando la arquitectura de referencia seleccionada.
Ilgualmente se realiz6 una evaluacion del método en tres condiciones diferentes de reduccion
de la arquitectura, y los resultados mostraron que estas reducciones tienen desempefios muy
cercanos, aunque por debajo comparados con el modelo original. Con este capitulo se da

respuesta al tercer objetivo especifico de esta tesis doctoral.

En el proximo capitulo se establecen las conclusiones de este trabajo y algunas pautas para la
realizacion de trabajos futuros. Igualmente se exponen algunas limitaciones de este trabajo que

deben ser tenidas en cuenta al momento de analizar los resultados.
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8 Conclusiones y trabajo futuro

En el capitulo anterior se presento la implementacion del método de clasificacion de imagenes
en condiciones de trabajo real integrado a una plataforma |oT de Agricultura Inteligente. Lo cual

constituye el alcance del tercer objetivo especifico de esta tesis doctoral.

Este capitulo esta dedicado a presentar algunas conclusiones sobre los objetivos alcanzados,
la metodologia empleada y otros aspectos relevantes. Ademas, se presentan lineas de trabajo
futuro que se podrian mejorar los resultados que en este trabajo se presentaron. También se
muestran algunos limitantes que tiene esta tesis y que deben ser tenidos en cuenta en el analisis

de resultados.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: en la primera seccién se presentan las
conclusiones sobre las aplicaciones de la clasificacion de imagenes en plataformas de
Agricultura Inteligente. Segundo, se presentan las conclusiones sobre la arquitectura de
referencia seleccionada. En tercer lugar, se presentan las conclusiones sobre las
modificaciones realizadas al dataset original. Luego, se presentan las conclusiones sobre la
seleccion de hiperparametros por medio de la Optimizacion Bayesiana en la cuarta seccion.
Posteriormente, en la quinta seccion se presentan las conclusiones sobre el método de
clasificacion de imagenes seleccionado. En sexto lugar, se presentan las conclusiones sobre la
implementacion del método de clasificacion de imagenes y su evaluacion. En séptimo lugar se
presentan las posibilidades de desarrollar trabajos futuros en la misma linea de investigacion.
Luego se presentan las limitaciones de este trabajo en la seccion ocho. Y finalmente en la

seccion nueve, se presentan las contribuciones de esta tesis doctoral.

8.1 Aplicaciones de la clasificacion de imagenes en Agricultura Inteligente

e En este trabajo se realizdé una revisidon sistematica de literatura, con la cual se pudo
detectar que el subdominio en el que mas se viene aplicando la clasificacion de imagenes
utilizando plataformas de Agricultura Inteligente es en la deteccion de problemas
fitosanitarios: enfermedades, plagas y malezas. Lo que se busca con esta aplicacion es
detectar de manera oportuna y con precision problemas sanitarios en los cultivos, con el

fin de tomar acciones rapidas.
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La segunda aplicacion en orden de interés detectada es el de monitoreo del desarrollo y
vigor de cultivos, el cual se basa en la deteccion indirecta del contenido de nitrogeno a
través de la cuantificacion del contenido de clorofila en las hojas. Esto representa una
oportunidad para trabajos futuros que busquen la implementacion de técnicas con
Inteligencia Artificial en el seguimiento al desarrollo vegetativo y productivo de los
cultivos.

Las demas aplicaciones detectadas estan aun en etapas muy tempranas de desarrollo,
la gestion de sistemas de riego, la deteccidn de intrusos, y el conteo de frutos y plantas;
pues la mayoria de estos trabajos presentan resultados de etapas experimentales o de
prototipos, lo que representa un campo de estudio amplio para la propuesta de

soluciones de implementacion.

8.2 Arquitectura de referencia seleccionada

Las técnicas de Inteligencia Artificial empleadas en las plataformas I0T de Agricultura
Inteligente, son muy diversas, en la fase de pre-procesamiento se emplean
principalmente técnicas de procesamiento digital de imagenes clasicas, combinadas con
algunas técnicas de Machine Learning, principalmente K-means, para la segmentacion
de imagenes. En la fase de extraccion de caracteristicas predominan los métodos de
Machine Learning clasicos. Finalmente, en la fase de clasificacion se vienen aplicando
técnicas avanzadas como las redes neuronales, pero con limitaciones por capacidad de
cémputo al momento de su implementacion.

Con base en los hallazgos de la RSL, se realizo una preseleccion de arquitecturas de
referencia. Luego, con base en cuatro criterios de seleccion, se compararon las
arquitecturas detectadas:

1. Captura y almacenamiento de grandes volumenes de datos.

2. Interoperabilidad entre varios sistemas a nivel de plantacion.

3. Estandarizacion de formatos para el envio de datos.

4. Escalabilidad a nivel regional. Como resultado de esta comparacion.

Se selecciond la arquitectura LoRaFARM [28], la cual basa su funcionamiento en las

tecnologias LoRa y LoRaWAN, y que, ademas, cuenta con tres capas:

1. Capa de aplicaciones y servicios.
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2. Capa de servidor en la Nube.
3. Capa de nodos y comunicaciones.

8.3 Modificaciones al conjunto de datos original

Para este trabajo se seleccioné el conjunto de datos PlantVillage, uno de los méas
referenciados en la literatura; sin embargo, este presenta dos limitantes importantes que
introducen un sesgo en la clasificacién de las enfermedades: (1) el color del fondo, (2) la
forma de las hojas.

La estrategia propuesta en este trabajo para lograr una clasificacion sin sesgo usando el
dataset PlantVillage se compone de dos elementos: (1) se propone segmentar las
imagenes para eliminar el fondo, con la técnica del clasificador de Bayesiano, y (2) se
propone recortar las imagenes en segmentos de 85x85 pixeles para basar la clasificacion
en las caracteristicas de textura que poseen poder predictivo y asi evitar el sesgo debido
a la forma de las hojas.

La estrategia propuesta se justifica en que la forma de las hojas tiene un poder predictivo
gue puede sesgar el resultado de la clasificacion. Si bien la forma de las hojas en las
plantas puede estar influenciada por las enfermedades, también puede estar
determinada por caracteristicas fenotipicas y genotipicas que para el dataset de estudio

son desconocidas.

8.4 Seleccion de hiperpardmetros mediante optimizacion Bayesiana

En este trabajo se propone la optimizacion de hiperparametros para el entrenamiento de
redes neuronales con la técnica de optimizacion bayesiana. Esta técnica se justifica en
que la busqueda de los hiperparametros para la red se hace de manera “informada”; es
decir, sigue un proceso secuencial iterativo donde se busca encontrar las mejores
combinaciones de hiperparametros, teniendo en cuenta los resultados de busquedas
anteriores, con base en algun algoritmo de optimizacién. Ademas, tiene la ventaja de
ahorro en calculos computacionales al realizar la basqueda en una funcién sustituta
(surrogate function) y no en un modelo “caja negra” como son los modelos de redes

neuronales.
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8.5

8.6

Método de clasificacion seleccionado

El método de clasificacion de imagenes seleccionado fue MobileNet, porque obtuvo las
mejores métricas en comparacion con los demas métodos considerados en la
evaluacion: Accuracy de 96,31 % y F1-score de 95,72 %. Pero, ademas, con Recall de
95,93 %, el mas alto de todos, que para este trabajo se consideré como la métrica de
mayor importancia porque tener un Recall méas alto significa que el método deja pasar
por alto un porcentaje menor de individuos enfermos. Y en el caso de la deteccion de
enfermedades es preferible tener algunos falsos positivos que posteriormente puedan
ser verificados, que tener falsos negativos que pueden acelerar el crecimiento de una

enfermedad sin ser detectados.

Implementacion y evaluacion del desempefio del método de clasificacion
seleccionado

Para la evaluacion del método propuesto se implementé una plataforma loT de
Agricultura Inteligente para la captura de datos en dos invernaderos de 300 m? cada uno,
utilizados para la produccion de tomate, los cuales estan ubicados en el corregimiento
de San Cristobal de la ciudad de Medellin, a una altura sobre el nivel del mar de 2.200
m aproximadamente.

La plataforma de Agricultura Inteligente incluyd dos tipos de nodos para la captura de
datos y una estacion meteoroldgica. Los nodos tipo A (N-A) se disefiaron para la captura
de temperatura, humedad relativa y luminosidad; por otro lado, los nodos tipo B (N-B) se
disefiaron para la captura de contenido de dioxido de carbono en el aire, la conductividad
eléctrica del suelo, el volumen de agua aplicado en el sistema de riego y la captura de
imagenes para la deteccién de enfermedades. En este ultimo fue donde se integro el
método de clasificacion propuesto en este trabajo.

El resultado final fue la integracion de clasificacion de imagenes para la deteccion de
enfermedades con los demas tipos de datos en una plataforma loT de Agricultura
Inteligente. Esta integracion se baso en la estrategia de realizar todos los calculos de
clasificacion en el Borde, para lo cual se utiliz6 como procesador un dispositivo

Raspberry Pi4. Esta estrategia fue seleccionada con base en los hallazgos de la RSL,
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debido a que la transmisién de imagenes para realizar la clasificacion en un servidor
alojado en la Nube, no es siempre necesaria en este tipo de soluciones.

Para evaluar la robustez del método y verificar si podia desempefarse en dispositivos
de menor capacidad de computo, se realizé una prueba experimental en la que se redujo
el tamafo de la red neuronal original MobileNet en 25 %, 50 % y 75 %, obteniendo un
Accuracy de 93,33 %, 94,24 %y 94,87 % respectivamente. También se obtuvo un Recall
de 92,52 % 93,39 % 94,33 %, respectivamente. Estos resultados parecen ser
contraintuitivos, pues a medida que se disminuyé el tamafio de la red, mejoraron las
métricas. Las causas de este comportamiento no se investigaron en este trabajo y
tendran que ser el objetivo de trabajos futuros.

Con el fin de evaluar la capacidad de computo que deben tener los dispositivos en los
gue se implemente el método seleccionado y sus versiones reducidas en futuros
trabajos, se calcularon las operaciones de punto flotante por segundo o FLOPs por sus
siglas en inglés, obteniendo como resultado 9,21 GFLOPs para la version original, y 6,36,
4,51y 3,12 GFLOPs para las versiones reducidas 25, 50 y 75 %, respectivamente. Por
otro lado, la capacidad del procesador utilizado en la implementacion de este trabajo,
una Raspberry Pi4, tiene una capacidad de 13.5 GFLOPs; es decir, que la
implementacion de las versiones reducidas es posible inclusive en dispositivos de menor
capacidad de computo.

Con el fin de evaluar la latencia del método original y sus versiones reducidas, también
se realiz6 una prueba experimental en la que se midi6 el tiempo de inferencia de cada
uno en el dispositivo Raspberry Pi4. En promedio se obtuvieron tiempos de latencia de
1,61 segundos para la version original, 1,81, 1,46 y 1,24 segundos para las versiones
reducidas 25, 50 y 75 %, respectivamente. El aumento del tiempo en la versidn reducida
un 25 % parece ser contraintuitiva, porque en teoria al reducir la cantidad de parametros
deberia reducir el tiempo de inferencia, como efectivamente sucedid con las versiones
reducidas 50 % y 75 %. Para encontrar las causas de este comportamiento deberan

realizarse pruebas mas exhaustivas en trabajos futuros.
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8.7 Trabajo futuro

e Para futuros trabajos deben realizarse pruebas con diferentes tamafos de imagenes que
permitan mejorar la resolucion para una mejor clasificacion con base en la textura
causada por las enfermedades en las hojas de las plantas.

e También deberan realizarse investigaciones tendientes a mejorar el desempefio con
base en las métricas Precision y Recall, porque estas dan una mayor confiablidad en la
identificacion de posibles enfermedades oportunamente y de manera precisa.

e Es necesario realizar mas investigaciones en la optimizacion de otros hiperparametros
como la cantidad de capas de la red neuronal, numero de filtros, entre otros.

e Deben realizarse trabajos de investigacion sobre diferentes estrategias de
implementacion de estos modelos en campo para conocer el desempefio en condiciones

reales con limitaciones de energia y capacidad de cémputo diferentes.

8.8 Discusion

8.8.1 Objetivo especifico No.1.

> Identificar una arquitectura de referencia para una plataforma loT de agricultura
inteligente, que permita integrar un método de clasificacion de imagenes digitales
empleando técnicas de Inteligencia Atrtificial.

1. En el capitulo 4 se detalla el proceso mediante el cual se revisaron las estrategias
desde el punto de vista arquitectonico que se detectaron en la literatura. En la RSL
se pudo detectar que existen tres tipos de estrategias para integrar la clasificacién de
imagenes en las plataformas I0T de Agricultura Inteligente: (1) procesamiento de
imagenes en el Borde, (2) procesamiento de imagenes en la Nube y (3)
procesamiento mixto (en el Borde y en la Nube). La principal ventaja del primero es
la obtencion de los datos en tiempo real, y su principal desventaja es el costo de
implementacion. La principal ventaja del segundo es la capacidad de procesamiento
de imagenes de alta resolucion, y su principal desventaja es la necesidad de
conectividad con grandes anchos de banda. Finalmente, la estrategia mixta puede
tener grandes beneficios en inversion de infraestructura, pero su implementacion

puede ser mas compleja.
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8.8.2

8.8.3

2.

Con base en lo anterior se eligi6 la estrategia de computo en el borde, y se
seleccionaron las arquitecturas con este tipo de estrategia, con suficiente informacién
gue permitiera su implementacién. Luego se compararon bajo los criterios de
seleccién y se selecciond la arquitectura llamada LoRaFarm, dando cumplimiento al

objetivo especifico No.1

Objetivo especifico No.2.

Seleccionar un método de clasificacién de imagenes digitales empleando técnicas de

Inteligencia Artificial, para integrarlo a una plataforma IoT de agricultura inteligente.

1.

En el capitulo 6 se detalla el proceso mediante el cual fue elegido el método de
clasificacion de imagenes. Su eleccion se basoé en tres criterios de seleccion: (1) por
su tamafio, modelos con menos de 5 millones de pardmetros fueron
preseleccionados; (2) por su desempefio, modelos que tuvieron un desempefio igual
o mayor al 90% de Accuracy con el dataset PlantVillage en trabajos previos fueron
tenidos en cuenta y (3) redes neuronales del estado del arte creadas para trabajar en
contextos con limitaciones en capacidad de computo.

Luego de esto fue elegida la red neuronal convolucional MobileNet, por presentar
mejores medidas en su desempefio que las otras redes evaluadas, dando

cumplimiento al objetivo especifico No.2

Objetivo especifico No.3.

Evaluar el desempefio del método de clasificacion de imagenes digitales empleando

técnicas de Inteligencia Artificial, para integrarlo a una plataforma 10T de Al.

1.

El capitulo 7 presenta todo el proceso de implementacion del método de clasificacion
de imagenes con la arquitectura de referencia LoRaFARM. En la cual se tuvieron en
cuenta las tecnologias reportadas en la RSL en cada una de las estrategias
arquitectonicas. La plataforma piloto fue instalada en dos unidades productivas, que
cuentan con invernaderos que producen hortalizas, principalmente cultivo de tomate.
Luego de la implementacion se evaluo el desempefio del método integrado a la
plataforma. La manera de evaluar este desempefio fue reduciendo la arquitectura

original, para simular tres escenarios en los que por capacidades de computo deberia
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reducirse el tamafo de la red neuronal. Las métricas usadas fueron las operaciones
de punto flotante por segundo y el tiempo de latencia, resultando en desempefios
muy similares a la red original, aunque menores. Esto mostré que es posible su
implementacion, sin perdida significativa en sus métricas Precision, Accuracy y

Recall. Con esto se dio cumplimiento al objetivo especifico No.3

Con estos resultados se considera cumplido el objetivo general de esta tesis:

> Proponer un método de clasificaciéon de imagenes digitales, empleando técnicas de

Inteligencia Artificial, para integrarlo a una plataforma loT de agricultura inteligente.

8.9 Limitaciones

Este trabajo fue realizado con una parte del dataset PlantVillage, que corresponde a las
imagenes en enfermedades que afectan cultivos de tomate. No fue del alcance de este
estudio la investigacion con las demas especies de plantas que hay en el dataset, como
por ejemplo cultivos de papa, pimiento o manzana, que son muy importantes
econdmicamente en diferentes lugares del mundo.

Una de las principales limitaciones de este trabajo es que los resultados no se comparan
con los obtenidos en trabajos anteriores. Sin embargo, en el capitulo 6 se hace referencia
a investigaciones que han entrenado modelos con el conjunto de datos original.

Una limitacion importante que fue observada en la fase de evaluacion se debe a que
algunas enfermedades de los cultivos de tomate en la region de implementacion son
llamadas con nombres diferentes, por lo cual deberia hacerse una actualizacién del
dataset con los nombres de las clases que son comunes entre los agricultores de la zona

para futuras implementaciones.

8.10 Contribuciones

Esta tesis doctoral hizo varias contribuciones al estudio de la integracion de procesos de

clasificacion de imagenes en plataformas de Agricultura Inteligente.

» Se genero un conjunto de datos a partir del dataset PlantVillage, que es uno de los mas

referenciados en la literatura sobre clasificacién de imagenes en contextos de agricultura.
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Este nuevo conjunto soluciona dos de las problematicas del dataset original reportadas
en la literatura: a) un sesgo debido al color y la iluminacién en el fondo y b) un sesgo
debido a la forma de las hojas en las plantas. Este nuevo dataset esta disponible a la
comunidad que trabaja en temas similares en:

https://www.kaggle.com/datasets/jfrestrepoa/tomato-tiles

Se identificé una arquitectura de referencia que permite la integracion de procesos de
clasificacion de imagenes. Esta arquitectura emplea tecnologias que permiten su
implementacion en contextos con limitaciones de capacidad computacional y fuentes de
energia.

Se seleccioné un método de redes neuronales artificiales que combina eficiencia en uso
de recursos computacionales y efectividad en la clasificacion de imagenes en contextos
de agricultura inteligente. Los resultados de esta seleccion fueron publicados en el
journal: Agriculture de MDPI.

https://www.mdpi.com/2077-0472/12/11/1964

Se mostré la viabilidad de la implementacion del método seleccionado en un contexto
real de trabajo. Esto permitid conocer mejor las limitaciones y posibles caminos en la
busqueda de soluciones, que se adapten mejor a los contextos rurales, para estudios
posteriores. La implementacion se dio en el marco del proyecto HERMES
N0.202010030247. Implementacion de un Modelo de Smart Farming, Mediante la
Integracion de Tecnologias 4.0 e Inteligencia Atrtificial, para Pequefios Productores de
Hortalizas Bajo Invernadero, financiado por la Universidad Nacional de Colombia Sede

Medellin, y desarrollado por el grupo de investigacion GIDIA.


https://www.kaggle.com/datasets/jfrestrepoa/tomato-tiles
https://www.mdpi.com/2077-0472/12/11/1964
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9 Anexos

Anexo A. Algoritmos de busqueda en las bases de datos utilizadas para la revision sistematica de
literatura

Libreria  Grupo Algoritmo

digital

Scopus, Grupos TITLE-ABS-KEY ( ( agriculture OR farming OR "smart farming"
Webof 1,2y3 OR "smart agriculture” OR "intelligent agriculture” OR "digital

Science, farming” OR "precision agriculture” OR "agriculture smart system"
Springer OR "farm management system" ) AND (architecture OR iot OR
Link platform OR "internet of things" OR "wireless sensor network" OR

"cloud computing” OR "edge computing" ) AND (image OR "image
classification" OR "image recognition” OR "object detection” OR
"computer vision” OR "machine vision" ) ) AND LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2022 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2021 ) OR LIMIT-
TO ( PUBYEAR , 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019 ) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2018 ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE ,
"ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "re" ) ) AND ( LIMIT-TO (
LANGUAGE , "English" ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
"COMP" ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "ENGI" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , "AGRI") ) AND ( LIMIT-TO ( SRCTYPE , "j"))

IEEE Grupos (("All Metadata™agriculture OR "All Metadata":farming OR "All

Xplore 1,2y3 Metadata":“smart farming” OR "All Metadata":“smart agriculture”
OR  "All Metadata":“intelligent ~ agriculture” OR  "All
Metadata":“digital farming” OR "All Metadata":“precision
agriculture” OR "All Metadata":“agriculture smart system” OR "All
Metadata":“farm management system”) AND ("All
Metadata™:architecture OR "All Metadata":loT OR "All
Metadata":platform OR "All Metadata":“internet of things” OR "All
Metadata":“wireless sensor network” OR "All Metadata":“cloud
computing” OR "All Metadata":“edge computing”) AND ("All
Metadata":image OR "All Metadata":“image classification” OR "All
Metadata":“image recognition” OR "All Metadata":“object
detection” OR "All Metadata":“computer vision” OR "All
Metadata":“machine vision”) ) Filters Applied: Journals,
Articles2018 — 2022

Fuente: elaboracion propia.
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Anexo B. Resultados de la optimizacion Bayesiana para los modelos: a) SqueezeNet, b)
NasNetMobile, y c) MobileNetV2
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Anexo C. Matriz de confusion del entrenamiento para el modelo ShuffleNet

Confusion Matrix

Early blight - 185 6 12 2 1 0 1 0 0
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[=] — 400
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Fuente: elaboracién propia.

Anexo D. Resultados del entrenamiento para el modelo ShuffleNet. a) Pérdida, b) Exactitud
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Fuente: elaboracion propia.
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Anexo E. Métricas obtenidas para los modelos de redes neuronales evaluados con la matriz de
confusién. a) MobileNet, b) MobileNetV2, c) SqueezeNet, d) NasNetMobile, e) ShuffleNet

MobileNet precision recall fl-score support MobileNetv2 precision recall fl-score support
Early blight 0.9755 0.9614 0.9684 207 Early blight 0.9660 0.9614 0.9637 207
Late_blight 0.9500 0.9141 0.9317 291 Late_blight 0.9565 0.9072 0.9312 291
Leaf Mold 0.9489 0.9924 0.9701 131 Leaf Mold 0.9348 0.9847 0.9591 131
Septoria_spot 0.9384 0.9599 0.9490 349 SEPFUEia_§P°t 0.9386 0.9198 0.9291 349
Spider_mites 0.9526 0.9457 0.94901 276 Sglderzm;tei g-:g;: g . zgg g . gigz izg
Target Spot 0.9209 0.9083 0.9145 218 arget_Spo . . .
Yellow Leaf Virus 0.9931 0.9824 0.9877 1021 Yellow_Leaf Virus 0.9950 0.9706 0.9826 1021
mosaic_virus 0.9796 0.9796 0.9796 49 Mosaic_virus 0.8571 0.9796 0.9143 49
Healthy 0.9408 0.9902 0.9649 305 Healthy 0.9021 0.9672 0.9335 305
accuracy 0.9631 2847 accuracy 0.9459 2847
macro avg 0.9555 0.9593 0.9572 2847 macro avg 0.9235 0.9420 0.9317 2847
a) weighted avg 0.9634 0.9631 0.9631 2847 b) weighted avg 0.9472 0.9459 0.9459 2847
SqueezeNet precision recall fl-score support NasNetMobile precision recall fl-score support
Early_blight 0.9554 0.9324 0.9438 207 Early blight 0.9735 0.8889 0.9293 207
Late_blight 0.9444 0.9347 0.9396 291 Late blight 0.9418 0.8900 0.9152 291
Leaf Mold 0.9394 0.9466 0.9430 131 Leaf Mold 0.9478 0.9695 0.9585 131
Septoria_spot 0.9477 0.9341 0.9408 349 Septaria:spot 0.8727 0.9628 0.9155 349
Spider mites 0.8754 0.9420 0.9075 276 Spider mites 0.9559 0.9420 0.9489 276
Target_Spot 0.9239 0.8349 0.8771 218 Target_Spot 0.9043 0.8670 0.8852 218
Yellow_Leaf Virus 0.9891 0.9785 0.9838 1021 Yellow Leaf Virus 0.9941 0.9824 0.9882 1021
Mosaic_virus 0.9592 0.9592 0.9592 49 Mosaic_virus 0.8033 1.0000 0.8909 49
Healthy 0.9238 0.9934 0.9573 305 Healthy 0.9521 0.9770 0.9644 305
accuracy 0.9505 2847 accuracy 0.9501 2847
macro avg 0.9398 0.9395 0.9391 2847 macro avg 0.9273 0.9422 0.9329 2847
weighted avg 0.9512 0.9505 0.9504 2847 weighted avg 0.9519 0.9501 0.9503 2847
c) d)
ShuffleNet precision recall fl-score support
Early blight 0.9250 0.8937 0.9091 207
Late_blight 0.9333 0.8179 0.8718 291
Leaf Mold 0.8483 0.9389 0.8913 131
Septoria spot 0.8076 0.9140 0.8575 349
Spider_mites 0.8366 0.9275 0.8797 276
Target_Spot 0.8095 0.7798 0.7944 218
Yellow Leaf Virus 0.9918 0.9500 0.9705 1021
Mosaic virus 0.9231 0.9796 0.9505 49
Healthy 0.9673 0.9705 0.9689 305
accuracy 0.9150 2847
macro avg 0.8936 0.9080 0.8993 2847
) weighted avg 0.9190 0.9150 0.9156 2847
e

Fuente: elaboracion propia.
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Anexo F. Matrices de confusion obtenidas para los modelos reducidos basados en MobileNet. a)
MobileNet_ 25, b) MobileNet_50, y c) MobileNet_75

Confusion Matrix
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Confusion Matrix
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Fuente: elaboracion propia

Anexo G. Métricas obtenidas para los modelos reducidos basados en MobileNet. a) MobileNet_25, b)
MobileNet_50, y ¢) MobileNet_75

MobileNet 25 precision recall fl-score support|
Early blight 0.9557 0.9372 0.9463 207

Late blight 0.8656 0.9072 0.8859 291

Leaf Mold 0.9323 0.9466 0.9394 131
Septoria_spot 0.9541 0.8940 0.9231 349
Spider_mites 0.8694 0.9167 0.8924 276
Target_ Spot 0.8650 0.7936 0.8278 218
Yellow Leaf Virus 0.9930 0.9687 0.9807 1021
Mosaic virus 0.9057 0.9796 0.9412 49
Healthy 0.8850 0.9836 0.9317 305

accuracy 0.9333 2847

macro avg 0.9140 0.9252 0.9187 2847

a) weighted avg 0.9348 0.9333 0.9333 2847
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MobileNet 50 precision recall fl-score support
Early blight 0.9706 0.9565 0.9635 207
Late blight 0.9466 0.8522 0.8969 291
Leaf Mold 0.9478 0.9695 0.9585 131
Septoria spot 0.9101 0.9284 0.9191 349
Spider_mites 0.8675 0.9493 0.9066 276
Target_Spot 0.8689 0.8211 0.8443 218
[fellow_ Leaf Virus 0.9911 0.9814 0.9862 1021
Mosaic_ virus 0.8276 0.9796 0.8972 49
Healthy 0.9395 0.9672 0.9532 305
accuracy 0.9424 2847
macro avg 0.9189 0.9339 0.9251 2847
b) weighted avg 0.9435 0.9424 0.9423 2847
MobileNet 50 precision recall fl-score support
Early blight 0.9706 0.9565 0.9635 207
Late blight 0.9466 0.8522 0.8969 291
Leaf Mold 0.9478 0.9695 0.9585 131
Septoria spot 0.9101 0.9284 0.9191 349
Spider mites 0.8675 0.9493 0.9066 276
Target Spot 0.8689 0.8211 0.8443 218
Yellow Leaf Virus 0.9911 0.9814 0.9862 1021
Mosaic virus 0.8276 0.9796 0.8972 49
Healthy 0.9395 0.9672 0.9532 305
accuracy 0.9424 2847
macro avg 0.9189 0.9339 0.9251 2847
C) weighted avg 0.9435 0.9424 0.9423 2847

Fuente: elaboracion propia.

Anexo H. Implementacién en Tensorflow de arquitecturas para los modelos reducidos basados en
MobileNet. a) MobileNet_25, b) MobileNet_50, y c) MobileNet_75)

input = Input (shape=(width shape, height shape, depth))

mobilenet block(x, filters = 512, strides = 2)
or  in range(6):

= mobilenet block(x,filters = 512, strides = 1)
mobilenet block(x, filters = 1024, strides 2)
GlobalAveragePooling2D () (x)

x = Conv2D(filters=32, kernel size=3, strides=2, padding='same') (input)
x = BatchNormalization () (x)

x = RelLU() (x)

x = mobilenet block(x, filters = 64, strides = 1)

x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 2)

x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 1)

x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 2)

x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 1)

x

f

B3
>

B3
Il

a)output = Dense (units=num classes, activation='softmax') (x)
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input = Input (shape=(width shape, height shape, depth))

x = Conv2D(filters=32, kernel size=3, strides=2, padding='same') (input)
x = BatchNormalization() (x)

x = RelLU() (x)

x = mobilenet block(x, filters = 64, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 2)
x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 2)
x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 512, strides = 2)
for in range(3):

x = mobilenet block(x,filters = 512, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 1024, strides = 2)
x = GlobalAveragePooling2D() (x)

b)output = Dense (units=num classes, activation='softmax') (x)

input = Input (shape=(width shape, height shape, depth))
x = Conv2D(filters=32, kernel size=3, strides=2, padding='same') (input)
x = BatchNormalization () (x)
x = RelLU() (x)
x = mobilenet block(x, filters = 64, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 2)
x = mobilenet block(x, filters = 128, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 2)
x = mobilenet block(x, filters = 256, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 512, strides = 2)
x = mobilenet block(x, filters = 512, strides = 1)
x = mobilenet block(x, filters = 512, strides = 2)
x = GlobalAveragePooling2D() (x)
C)output = Dense (units=num classes, activation='softmax') (x)

Fuente: elaboracidn propia.
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