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RESUMEN

El cacao es susceptible a muchas enfermedades que pueden producir perdidas
devastadoras, este es uno de los principales problemas para los pequefios y
medianos productores, y hasta para los grandes. Por ello, es clave que en los
cultivos de cacao se lleve un correcto control fitosanitario durante todo su ciclo

de vida, principalmente en los primeros meses.

Las malas practicas en los cultivos favorecen en gran medida a la aparicion de
enfermedades y como consecuencia a la pérdida de plantaciones. Las
condiciones ambientales también pueden influir al desarrollo de las mismas

cuando estas se encuentran en un estado prematuro.

Existen varias estrategias de prevencion de enfermedades, sin embargo,
ninguna de estas medidas asegura la eliminacion completa de la afeccién en el
cacao. Por ello es necesario adoptar un enfoque de control para identificar

manualmente las mazorcas que han llegado a ser afectadas.

Para resolver este problema, el presente trabajo tiene como proposito desarrollar
un modelo deep learning capaz de reconocer las enfermedades fitoftora y monilia
en mazorcas de cacao. Debido a la capacidad de poder identificar varios objetos
en una imagen se decidié elegir un algoritmo de deteccion de objetos como lo es
YOLO en su version mas actual. El modelo sera incorporado en una aplicaciéon
movil como producto final, donde se podra capturar las imagenes mediante la

camara o galeria para ejecutar la deteccion.

El proceso de desarrollo se basé en primera instancia de la construccion de un
dataset que contenga imagenes con mazorcas enfermas y sanas. Para ello se
consider6 la captura de fotos y la adicion de un dataset encontrado en el
repositorio Kaggle. Posteriormente se realizd el etiguetado de cada imagen
mediante Labellmg, seleccionando las mazorcas con sus respectivas clases en
un cuadro delimitador. Luego, se utilizé la plataforma Roboflow que permitio

automatizar las tareas para que nuestro dataset posea el formato deseado.

El entrenamiento del modelo con YOLOV5 se llevd a cabo en la nube, mediante

el servicio de Google Colaboratory para hacer uso de una GPU. El entrenamiento



se basé en la técnica de transfer learning para mejorar nuestro modelo final y
obtener mejores resultados dada la limitacion de nuestro dataset. EI modelo final
obtuvo valores de 0.80 de mAP, 0.88 de precision y 0.73 de sensibilidad. Para
utilizarlo en una aplicacion mavil, el modelo fue convertido a un formato ONNX y

luego con el framework Tencent NCNN a su respectivo formato.

La implementacion de la aplicacion moévil se llevd a cabo segun los
procedimientos establecidos en la metodologia Mobile-D, por lo que se trabajo
cada fase con iteraciones. La aplicacion se desarroll6 utilizando Android Studio
y se conformd de dos modulos que son: deteccidn y galeria. Permitiendo asi
realizar la ejecucion del modelo dentro del médulo de deteccion y la visualizacion

de las imagenes resultantes en el modulo galeria.

Para valorar el rendimiento de nuestro modelo, se realizaron las pruebas
utilizando el conjunto test en la aplicacion mavil. A partir de las pruebas se obtuvo
una matriz de confusion para cada clase y las siguientes métricas: precision del
0.85, sensibilidad del 0.84 y valor de referencia del 0.84. Con estos resultados
se valida que nuestro modelo junto a la aplicacion es capaz de detectar las
mazorcas enfermas por fitéftora y monilia, ademas de las que no se encuentran
afectadas mediante la clase sana.

Palabras clave: deep learning, deteccion de objetos, yolov5, enfermedades de

cacao, aplicaciéon movil.



ABSTRACT

Cocoa is susceptible to many diseases that can cause devastating losses, this is
one of the main problems for small and medium producers, and even for large
ones. For this reason, it is key that cocoa crops carry out a correct phytosanitary

control throughout their life cycle, mainly in the first months.

Bad practices in crops greatly favor the appearance of diseases and, as a
consequence, the loss of plantations. Environmental conditions can also

influence their development when they are in a premature state.

There are several disease prevention strategies, however, none of these
measures ensures the complete elimination of the condition in cocoa. Therefore,
it is necessary to adopt a control approach to manually identify the ears that have

become affected.

To solve this problem, the present work aims to develop a deep learning model
capable of recognizing phytophthora and monilia diseases in cocoa pods. Due to
the ability to identify several objects in an image, it was decided to choose an
object detection algorithm such as YOLO in its most current version. The model
will be incorporated into a mobile application as a final product, where images
can be captured through the camera or gallery to execute the detection.

The development process was based in the first instance on the construction of
a dataset that contains images with sick and healthy ears. For this, the capture
of photos and the addition of a dataset found in the Kaggle repository were
considered. Subsequently, each image was labeled using Labellmg, selecting
the ears with their respective classes in a bounding box. Then, the Roboflow
platform was used, which allowed us to automate the tasks so that our dataset

has the desired format.

The training of the model with YOLOV5 was carried out in the cloud, using the
Google Collaboratory service to make use of a GPU. The training was based on
the transfer learning technique to improve our final model and obtain better
results given the limitation of our dataset. The final model obtained values of 0.80

for mAP, 0.88 for precision and 0.73 for recall. To use it in a mobile application,



the model was converted to an ONNX format and then with the Tencent NCNN

framework to its respective format.

The implementation of the mobile application was carried out according to the
procedures established in the Mobile-D methodology, so the phases were worked
with iterations. The application was developed using Android Studio and was
made up of two modules: detection and gallery. Thus allowing the execution of
the model within the detection module and the display of the resulting images in

the gallery module.

To assess the performance of our model, the tests were performed using the test
set in the mobile application. From the tests, a confusion matrix was obtained for
each class and the following metrics: precision of 0.85, recall of 0.84 and f-score
of 0.84. With these results, it is validated that our model, together with the
application, is capable of detecting cobs affected by phytophthora and monilia, in

addition to those that are not affected.

Keywords: deep learning, object detection, yolov5, cocoa diseases, mobile

application.
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INTRODUCCION

Para Ecuador, el cacao se ha consolidado como uno de los productos mas
significativos gracias a la historia del pais, desde el boom cacaotero donde se
convirti6 en una de las fuentes méas importantes de ingresos sentando bases
para la economia hasta la actualidad donde su calidad atrae el interés de los

mercados internacionales.

Para los productores de cacao, el sobrellevar un cultivo conlleva una variedad
de gastos en el establecimiento de la plantacién y suinfraestructura, ademas del
mantenimiento donde muchos prefieren utilizar métodos de prevencién y de
control artesanales. Por ende, muchos productores dependen de sus propios

medios para garantizar un cacao de calidad libre de enfermedades.

Los recientes estudios sobre aprendizaje profundo (deep learning) han logrado
grandes avances gracias a los algoritmos representados por redes neuronales
convolucionales (CNN), logrando asi mejorar caracteristicas como la precision y

la velocidad de deteccién a comparacion de las técnicas tradicionales.

En el ambito del reconocimiento de imagenes con deep learning, la deteccion
objetos ha permitido abordar varios problemas que incluyen un escenario y
varios objetos a detectar. En consecuencia, la principal diferencia entre los
algoritmos de deteccion de objetos y los algoritmos de clasificacion es que los
algoritmos de deteccion pretenden ubicar el objeto de interés y dibujar un cuadro

delimitador.

Dentro de la deteccion de objetos se han integrado dos tipos principales de
algoritmos: algoritmos de una etapa y algoritmos de dos etapas. Segun [1] la
principal diferencia entre ambos es la velocidad con la que se genera un
resultado, al realizar en dos etapas la deteccion y clasificacion se conduce a una
velocidad mas lenta. Por lo tanto, los algoritmos de una etapa pueden generar

un cuadro delimitador y la categoria directamente.

YOLO es un algoritmo perteneciente a la familia de deteccién de objetos de una
etapa, en la actualidad se lo considera como uno de los algoritmos mas famosos
dentro de los detectores gracias a sus constantes innovaciones desde su primer

lanzamiento en 2016. [2] Este algoritmo se ha establecido como tendencia para
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abordar la deteccion y el seguimiento de vehiculos o personas por su velocidad

de inferencia y practicidad.

Considerando lo anterior, el presente trabajo tiene como finalidad desarrollar un
modelo para la deteccion de objetos entrenado con YOLOVS para la deteccion
de mazorcas de cacao enfermas que sera integrado a una aplicaciéon mdévil. Para
su desarrollo se consideré la recopilacion de imagenes de mazorcas saludables
y afectadas con fitéftora y monilia. Ademas de la preparacion del dataset

utilizando Labellmg y Roboflow.

Por otro lado, para el desarrollo del prototipo se entrené el modelo utilizando la
version pequefia de YOLOVS vy la ejecucidon de las librerias de las tecnologias
ONNX y Tencent NCNN para la obtencién de un modelo apto para el ambito
movil empleando la metodologia Mobile-D. El desarrollo de la aplicacion se llevé
a cabo en el IDE Android Studio.

El documento esta organizado por Capitulo 1: diagndstico de necesidades y
requerimientos; donde se contextualiza la importancia del cacao en el Ecuador
y la necesidad de un sistema para detectar sus enfermedades mediante deep
learning. Capitulo 2: desarrollo del prototipo; en esta seccion detallan los
fundamentos tedricos, planteamiento de objetivos y los procesos para llevar a
cabo el modelo junto a la aplicacién movil. Capitulo 3: evaluacién de prototipo;
se aplica la evaluacion del modelo a través de una matriz de confusion y se

obtienen resultados sobre las métricas.
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CAPITULO |: DIAGNOSTICO DE NECESIDADES Y REQUERIMIENTOS

1.1. Ambito de Aplicacion: descripcién del contexto y hechos de interés

El cacao es uno de los principales productos tradicionales de exportacion
ecuatoriana. Segun Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) el sector
cacaotero es una base fundamental para la economia de las familias de la costa,
sierra y oriente al contribuir con el 5% de la poblacion econémicamente activa
nacional (PEA) y el 15% rural. [3]

En promedio, en el pais existen 550 hectareas de produccion de cacao. Solo en
2018, la produccién alcanz6 315.000 toneladas métricas y se exportaron $ 680
millones. [4]

En base a [5] la produccion del cacao puede verse afectada con un 80% de
pérdida del cultivo con enfermedades como la monilia y la escoba de bruja. Otras
enfermedades conocidas son: el mal de machete, la mazorca negra y la muerte
regresiva. Por ende, las enfermedades resultan ser una gran limitante para los
productores de cacao que pueden llegar a perder gran parte de su produccion si

no se hace una adecuada inversion de recursos en el control y manejo de estas.

Enla actualidad con los avances tecnolégicos, se ha visto la necesidad de buscar
soluciones en los sistemas informaticos. Es asi, como la Inteligencia Artificial (1A)
ha recibido una atencién significativa debido a sus capacidades para resolver
problemas complejos del mundo real. Con los nuevos enfoques de aprendizaje
automatico que incluyen redes neuronales artificiales, existen ya sistemas que

obtienen un mejor desempefo que los humanos en diferentes dominios. [6]

Deep learning es una especie de algoritmo de aprendizaje automatico que
trabaja con redes neuronales multicapa. [7] Segun [8], los campos en los que ha
destacado esta técnica son el reconocimiento de imagenes, la deteccion de
objetos y puntos clave, la estimacion de pose, el reconocimiento de voz y la

segmentaciéon de objetos.

En los trabajos relacionados a la diagnéstico de enfermedades de cacao, se
destaca [9] donde utilizan imégenes de cacaos con la enfermedad fitoftora y sin
la enfermedad, y se aborda el problema utilizando deep learning con la red

neuronal convolucional ResNetl8 para la clasificacion de imagenes de
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obteniendo como resultado una precision de prediccion del 83% en el
entrenamiento como 25 épocas. En [10] se maneja el problema de las
enfermedades y pestes en la mazorca mediante la clasificacion de imagenes con
aprendizaje profundo y el pre procesamiento de imagen, como resultado final se
desarrolld una aplicacion moévil que arroja una precision del 84,87% para el

reconocimiento de enfermedades y 80,80% para el reconocimiento de pestes.

En vista que los trabajos mencionados han utilizado la técnica de clasificacion
de imagenes con deep learning, el presente proyecto plantea el uso de deep
learning con deteccién de objetos debido a que permite localizar y reconocer
varias instancias de objetos en una sola imagen a diferencia de la primera técnica

mencionada.

Por ello, como propuesta para abordar el problema de deteccion de
enfermedades que afectan ala mazorca de cacao (monilia y fitéftora) se hara
uso de técnicas de deep learning para la deteccién de objetos que se integraran

en una aplicacion mévil como producto final.
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1.2. Establecimiento de Requerimientos

YOLO (You Only Look Once) es un modelo de deteccién de objetos que hace
uso de una red neuronal convolucional que predice cuadros delimitadores y la

clase para estos cuadros.

Su dUltima version YOLOvV5 desarrollado por el equipo de Ultralytics LLC,
proporciona varias ventajas, ademas de su arquitectura simple resulta més
rapido y mas robusto que otros miembros de la familia YOLO. Segun [11], la
version YOLOvV5 obtuvo mejores resultados en el tiempo de entrenamiento, peso
del modelo final y rendimiento en la deteccién que sus versiones anteriores mas

populares.

Segun los autores [12] resalta YOLOV5 en el hecho de presentar cuatro tipos de
tamafos como: YOLOvV5s (pequefio), YOLOvV5SmM (mediano), YOLOV5SI (grande),
y YOLOvV5x (extra grande). En un enfoque de implementacion en dispositivos

moviles se recomienda la versién pequefia.

Es por ello que el presente proyecto de una aplicacion moévil que detecta las
enfermedades de cacao se basa en la utilizacion de YOLOV5 en su version

pequena.

Con el fin de desarrollar una aplicacion que aproveche al maximo el potencial de

la tecnologia YOLO se establecieron los siguientes requerimientos:

e Eldataset estara constituido de imagenes en alta resolucién de mazorcas
enfermas y sanas.

e El dataset poseera alrededor de 1000 imagenes que se dividirdn para el
entrenamiento, validacion vy test.

e Lautilizacion del aprendizaje por transferencia con pesos-pre entrenados.

e Uso del entorno Google Colaboratory para el entrenamiento y pruebas

e Uso del entorno de desarrollo Android Studio para el desarrollo de la
aplicacion.

e La aplicacién permitira detectar imagenes obtenidas de la galeria

e La aplicacion permitira detectar imagenes obtenidas por la cAmara

e La aplicacion permitird almacenar las imagenes y visualizarlas en una

galeria
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1.3. Justificacion del requerimiento a satisfacer

El cacao es una fruta tropical, sus cultivos se encuentran mayormente en el
Litoral y Amazonia ecuatoriana, en los cuales se cultivan dos tipos de cacao: el

Cacao CCN-51 y el denominado Cacao Nacional.

Las enfermedades son uno de los factores mas limitantes para el cultivo de
cacao y al igual que otras especies de plantas pueden afectar negativamente a
su produccién. Segun [13] se describe que las enfermedades que afectan
directamente a la mazorca del cacao, como la monilia puede causar pérdidas de
hasta el 90%, mientras que la enfermedad fitéftora puede llegar a un 30% del

cultivo perdido.

Para los agricultores es de vital importancia la prevencion y el diagnéstico
oportuno de cualquier afectacion que pueda perjudicar a su cultivo. Por ello, es
muy importante poseer un adecuado sistema de diagnostico para tomar

decisiones apropiadas.

Para determinar silas plantas poseen enfermedades, existen métodos como el
llevar una muestra de la parte afectada de la planta para un andlisis de
laboratorio o recibir la inspeccion de un ingeniero agronomo en el sitio de cultivo,
aun asi, esto puede significar una desventaja por el tiempo y recursos que puede

tomar el proceso.

En la actualidad las herramientas impulsadas por la IA se han vuelto mas
accesibles y viables en muchos sectores, como lo es en el sector agricola. Es
por eso que se han considerado el enfoque de deep learning que proporciona un
acercamiento mas exacto a como aprende una mente humana. Las técnicas de
vision artificial, permiten a una maguina obtener imagenes y tener la capacidad
de percibir lo que pasa en el entorno, mediante el procesamiento de la

informacion vy la extraccion de su significado.

Por lo tanto, en este proyecto integra el entrenamiento de un modelo utilizando
el algoritmo de deep learning YOLOV5 y el desarrollo de una aplicacion movil en
Android Studio que consumird dicho modelo permitiendo a los agricultores
diagnosticar las afecciones de la mazorca de cacao de forma rapida mediante la

captura de imagenes.
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2. CAPITULO Il: DESARROLLO DEL PROTOTIPO
2.1. Definicion del prototipo tecnologico

El proyecto propuesto de deteccion de enfermedades en la mazorca de cacao,
se basa en el uso del algoritmo de deteccion de objetos YOLO. La arquitectura
de su version mas reciente se divide en tres secciones denominadas: columna

vertebral, cuello y salida como se muestra en la siguiente figura.

Illustracion 1 Arquitectura de Yolov5
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Fuente: [14]
La primera seccion tiene el objetivo de extraer las caracteristicas en las
imagenes, siguiendo con el cuello, se utiliza la informacién extraida y la fusiona
para generar tres escalas de mapas de entidades, finalmente la salida detecta

los objetos de estos mapas generados.

El entrenamiento de un modelo con el algoritmo YOLOvV5, parte de la
construccién del conjunto de imagenes etiquetadas con las clases
correspondientes, luego debemos preparar un entorno para trabajar, seleccionar
nuestro conjunto de imagenes y realizar el entrenamiento con las
configuraciones deseadas, al finalizar automaticamente tendremos exportado

nuestro modelo.

19



llustracién 2 Procedimiento parael entrenamiento
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Fuente: Elaboracidn propia

Para el desarrollo de nuestra la aplicacion se hara uso del framework Tencent
NCNN que permite la compatibilidad de diversos modelos de redes neuronales
en dispositivos méviles. Por ello se debe convertir nuestro modelo al formato
admitido por las librerias del framework, obteniendo nuestra red neuronal

convolucional en dos archivos de tipo binario y de parametros.

La aplicacion trabajada en Android Studio realizara la deteccion de las mazorcas
enfermas de iméagenes tomadas por la cAmara o seleccionadas de la galeria del
dispositivo. Al ejecutarse la deteccion, el framework procesa la imagen utilizando
nuestra red neuronal convolucional y generara las detecciones, la salida dibujara
un cuadro delimitador por cada deteccion junto a su clase con el porcentaje de

confianza.

llustracion 3 Funcionamiento de la aplicacion
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Fuente: Elaboracidn propia
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2.2. Fundamentacion tedrica del prototipo

llustracion 4 Mapa mental de la fundamentacion tedrica del prototipo
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Fuente: Elaboracion propia

2.2.1. Deteccion mediante 1A

En la actualidad la inteligencia artificial ha ganado popularidad, por lo que
muchos problemas se han encaminado en esta area para la busqueda de
soluciones. Segun [15], se segmenta a la IA en varios componentes como:
representaciéon del conocimiento, razonamiento, procesamiento del lenguaje

natural, aprendizaje automatico, vision por computadora y robética

Debido a los logros de los trabajos en los ultimos afios, se ha visto a esta técnica
en una amplia gama de aplicaciones como la clasificacibn de imagenes, los
automoviles autbnomos, el procesamiento del lenguaje natural, el
reconocimiento de voz y la atencion médica inteligente [16], provocando un

efecto transformador en una variedad de industrias.

2.2.1.1. DeepLearning

El deep learning es una especie de algoritmo de aprendizaje automatico que
trabaja con redes neuronales multicapa. Estos modelos adquieren en sumayoria
un pre entrenamiento no supervisado capa por capay luego utlizan una forma

supervisada para ajustar los parametros. [7]
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Algunos ejemplos de tipos de modelos son: red neuronal convolucional (CNN),
red de creencias profundas (DBN), codificador automatico profundo (DAE),

maguina restringida de Boltzmann, entre otros.

Segun [8], los campos en los que ha destacado esta técnica son el
reconocimiento de iméagenes, la deteccion de objetos y puntos clave, la

estimacion de pose, el reconocimiento de voz y la segmentacién de objetos.

2.2.1.2. Deteccion de Objetos

La deteccion de objetos es un enfoque de la IA que utiliza el deep learning para
procesar de forma automatica grandes volimenes de datos en formato de
imagenes o videos y extraer informacion de determinados objetos.

Esta técnica localiza objetos en dos fases localizacion y clasificacion, al tener
una imagen de entrada ejecuta la deteccion prediciendo donde se encuentra el
objeto y dibuja un cuadro delimitador en la localizacion, luego en la clasificacion
reconoce el tipo y le asigna una clase [17], esto se realiza por cada uno de los

objetos detectados en la imagen.

En este ambito los modelos de CNN han demostrado ser eficaces al obtener
informacion de alto nivel de los objetos en la capa de convolucion de nivel
posterior. [18]

llustracion 5 Deteccidn de objetos basado en Yolo

L]
person 0.59

Fuente: Elaboracion propia
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2.2.1.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN se han establecido como una herramienta éptima para el desarrollo de
soluciones a problemas de reconocimiento de patrones. Su arquitectura [19] se
basa en el mecanismo de percepcion visual natural de los seres vivos y esta
consta principalmente de capas como: capas convolucionales, capas de

agrupacion y capas fully-connected.

El hecho de trabajar una red neuronal con multiples capas ha hecho posible
obtener mejores representaciones de caracteristica permitiendo reconocer
patrones visuales directamente a partir de pixeles con poco o0 ningun pre
procesamiento. Por ello se han utilizado con éxito en los campos de la vision por
computadora, como el reconocimiento de imagenes, la deteccion de objetos y la

segmentacion semantica. [20]

2.2.2. Entorno de trabajo

Las tareas de deep learning estan programadas para ser ejecutadas en GPU
debido a los célculos pesados que son necesarios para aprender un conjunto de
datos. Actualmente existen soluciones en la nube, servicios que ofrecen el
acceso gratuito a hardware totalmente configurado para fines educativos y de
investigacion.

Para este proyecto el entorno de trabajo engloba el servicio en la nube Google
Colaboratory y las distintas librerias que se instalaron para realizar el

entrenamiento del modelo.

2.2.2.1. Google Colaboratory

Colaboratory es un proyecto de Google que ofrece el uso gratuito a una GPU
gue se ejecutan en la nube para ayudar a desarrolladores a trabajar en un
entorno Jupyter portatii donde pueden escribir, editar y ejecutar codigo en
Python. [21]

Google Colaboratory es una opcién simple y rentable para trabajar en un
escenario con recursos basados en GPU sin recurrir a la compra de estos.

Colaboratory ofrece gratuitamente la GPU Tesla K80, que se puede acceder al
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activar la opcién de GPU en el libro de trabajo, y puede resultar 45 veces mas

rapida que una CPU convencional. [22]

2.2.2.2. Librerias

YOLOV5 depende de varias librerias para su correcto funcionamiento por lo que
€S un aspecto técnico importante de preparar al momento de ejecutar el
entrenamiento. Las librerias son importantes ya que permiten afiadir funciones a

una aplicaciéon para que esta haga uso de estas.

2.2.2.2.1. NumPy

Numpy es un paquete de Python que proporciona una variedad de operaciones
matemadticas y légicas con matrices. Segun [23] NumPy afiade funciones que
permiten realizar operaciones matematicas en matrices como rutinas

estadisticas, algebraicas y trigonométricas.

2.2.2.2.2. OpenCV

OpenCV es una libreria de cddigo abierto que surgid en Intel en 1999, es
ampliamente utilizada en proyectos de vision artificial por lo que es una de las
mas populares en aplicaciones de este tipo. Esta libreria es muy potente y hace

uso de otras para facilitar sus operaciones como NumPy. [24]

2.2.2.2.3. PyTorch

PyTorch es una libreria escrita en Python de alto uso en implementaciones de
deep learning, se basa en el método “Define-by-Run” que se traduce a definir
mientras opera. Esta libreria resalta por su forma de trabajar al optimizar el uso
de la memoria de la GPU y CPU. [25]

2.2.2.3. Capacidad computacional

El rendimiento de los modelos deep learning han adquirido tan buenos
resultados por dos razones: la cantidad de datos disponibles en la red para el
entrenamiento y el poder computacional de los procesadores de Uultima
generacion. Esta ultima es debido a numerosos y complejos calculos que exigen

de soluciones de hardware efectivas.[26]
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2.2.2.3.1. CPU

La unidad central de procesamiento (CPU) es el procesador convencional que
utilizan los computadores, este suele tener menos procesadores que los GPU

por lo que su rendimiento para tareas de deep learning es menos eficiente. [27]

2.2.2.3.2. GPU

Las unidades de procesamiento grafico (GPU) son consideradas como una de
las tecnologias bases para las tareas de aprendizaje automatico, dado el
crecimiento de escala de las redes neuronales profundas actuales, los procesos
gue conllevan su formacion requieren mucha carga de trabajo por lo que la
arquitectura paralela y la gran cantidad de nucleos de las GPU ha resultado como

una opcién optima. [28]

La aceleracion de GPU demuestra mayor rendimiento gracias a las ventajas que
posee sobre las CPU, segun [29] su gran ancho de banda de memoria permite
cumplir con los procesos de entrenamiento en tiempos mas reducidos. Ademas,
la red neuronal puede beneficiarse del paralelismo de las GPU al permitir que

cada neurona se procese independientemente.

Ilustracion 6 Diferencia entre CPUy GPU

GPU

Cientos de niicleos

CPU

Mutiples nicleos

Fuente: Elaboracion propia

2.2.3. Modelo de Deep learning

Los modelos de deep learning generalmente son arquitecturas que basadas en
varios millones de pardmetros que generan matrices dentro de sus célculos. En
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base al trabajo [30] este tipo de modelos se componen de los siguientes
elementos: capa de incrustacion, arquitectura neuronal, capa de abandono, capa

completamente conectada y como se muestra en la siguiente figura.

Illustracion 7 Arquitectura de los modelos de deep learning
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223.1. YOLO

YOLO es una familia de modelos de deteccion de objetos, presenta una
innovacién al convertir el problema de deteccién de objetos en un problema de
regresion. A partir de la imagen de entrada, devuelve directamente el cuadro

delimitador de salida y sus categorias de clasificacion en multiples objetivos. [31]

La idea de utilizar la regresion vuelve mas sencillo el aprendizaje de las
caracteristicas del objetivo y optimiza la velocidad de deteccion. La familia YOLO
utiliza una red neuronal de una etapa para lograr el posicionamiento y

clasificacion del objeto detectado sin dividirlo en dos fases. [32]

llustracion 8 Algoritmos de una y dos etapas
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Fuente: Elaboracidn propia
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En la actualidad se ha desarrollado hasta su quinta version (YOLOV5) y posee
un potencial de crecimiento por su comunidad activa, ademas en comparacion a
otros algoritmos de deep learning populares en la deteccion de objetos como

SSD y Faster-RCNN, ha presentado un mejor rendimiento general. [33]

2.2.3.2. ONNX

Intercambio de redes neuronales abiertas (ONNX) es un formato de archivo
desarrollado por varias empresas como Microsoft, Amazon, Facebook e IBM, su
finalidad es el de almacenar modelos entrenados de deep learning utilizando el

bufer de protocolo de Google (protobuf). [34]

Segun [35] ONNKX facilita a los desarrolladores la creacion de modelos de IA con
un modelo gréafico extensible, definiciones de operadores integrados y tipos de

datos estandar para su implementacion para inferencia.

2.2.3.3. Aprendizaje por transferencia

Una tarea muy dificil en el desarrollo de modelos de deep learning es conseguir
una cantidad suficiente de imagenes a gran escala, por ello para resolver este

problema se aplica la técnica de aprendizaje por transferencia.[36]

El aprendizaje por transferencia es una caracteristica de las redes neuronales
convolucionales para transferir el aprendizaje de un problema de origen a un
problema de destino. Segun [37] transferir el aprendizaje significa usar un
modelo entrenado previamente de mayor tamafio en el entrenamiento de un
nuevo modelo que podria tener un tamafio menor de datos, a través de esto el
nuevo modelo aprende -caracteristicas como bordes, colores, formas, etc.
Ademas, esta técnica permite optimizar el entrenamiento obteniendo reduciendo

el tiempo del entrenamiento y maximizando el rendimiento. [38]

2.2.4. Tratamiento del dataset

Un conjunto de datos (dataset) cuenta con las imagenes que se usan para el
aprendizaje de una red neuronal, pero es importante que cumpla con cierto
formato dependiendo del algoritmo a entrenar. Para estatarea se llegan a utilizar
diferentes técnicas y herramientas que permiten la preparacién del conjunto de

datos para el entrenamiento.
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2.2.4.1. Técnicas
2.2.4.1.1. Etiquetado

El etiquetado de imagenes es una tarea que se debe realizar en algunos
proyectos de aprendizaje automatico para especificar la posicion del objeto en la
imagen mediante una etiqgueta. Con la ayuda de una herramienta se debe
encerrar el objeto en una forma rectangular y asignar una etiqueta como, por

ejemplo: perro, gato, etc.

Segun [39] las etiquetas en YOLO son un archivo en formato txt y poseen los
valores de las coordenadas de la esquina superior izquierda y la esquina inferior
derecha que conforman el cuadro delimitador. Ademas de un indice que hace

referencia a la clase.

2.2.4.1.2. Aumento de datos

La técnica de aumento de datos en inglés data augmentation, permite generar
una diversidad de imagenes a partir del conjunto de datos original para asi
aumentar la cantidad de ejemplares en una o varias clases en particular. En base
a [11] el uso del aumento de datos mejora el rendimiento de la red neuronal

profunda durante el entrenamiento del modelo, evitando asi el sobreajuste.

Esta técnica ayuda a aumentar la cantidad de informacién que se puede extraer
del conjunto de datos de forma artificial, algunos métodos usados son:
transformaciones geométricas y de color, borrado aleatorio, entrenamiento de

adversarios y transferencia de estilo neuronal. [40]

llustracion 9 Obtencidn del aumento de datos

Imagen original

Aumento
de datos

Fuente: Elaboracidn propia
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2.2.4.2. Herramientas
2.24.3. Labellmg

Labellmg es una popular herramienta grafica de codigo abierto desarrollado por
Tzuta Lin para el etiguetado de iméagenes, estd escrita en Python y utiliza el
framework Qt para su interfaz grafica. Las anotaciones son compatibles con
formatos PASCAL VOC, YOLO y CreateML. [41]

2.2.4.4. Roboflow

Roboflow es una plataforma de visibn por computadora que permite a los
desarrolladores subir sus conjuntos de datos y a su vez explorar una coleccion
de datos publicos. Tiene una potente variedad de utilidades para trabajar datos
personalizados como por ejemplo dibujar anotaciones, orientacion de imagen,
cambio de tamafio, contraste y aumento de datos. Ademas, se puede entrenar
modelos. [42]

2.2.5. Desarrollo de aplicacion movil

Para disefiar una aplicacion movil se necesita de tecnologia capaz de cumplir
con los objetivos planteados. En el aspecto técnico de desarrollo se optado por
la herramienta Android Studio ya que posee muchas funciones para generar un
producto de alta calidad.

2.25.1. Android Studio
Android Studio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el desarrollo de
aplicaciones Android disponible para plataformas de escritorio Mac, Windows y

Linux, posee un potente editor de cédigo, compilador y emulador entre otras

funciones. [43]

Android posee un modelo de programacion que consiste en que las aplicaciones
se organizan como actividades, una actividad equivale a una pantalla individual
en la que un usuario puede interactuar. [44]

2.25.2. Lenguaje Java

Es un lenguaje de programacion orientado a objetos lanzado a mediados de la

década de los 90 por Sun Microsystems y se considera como una tecnologia
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base para muchos servicios y aplicaciones. Actualmente se sigue innovando en
su implementacion y en el desarrollo movil tiene un papel muy importante siendo

uno de los lenguajes mas utilizados en aplicaciones Android. [45]

2.2.5.3. Tencent NCNN

NCNN es un framework de inferencia de redes neuronales de alto rendimiento
optimizado para plataformas moviles desarrollado por la compafiia china de
Internet Tencent. Este marco no posee dependencias de terceros, es
multiplataforma y se ejecuta mas rapido que todos los marcos de cddigo abierto

conocidos en la CPU del teléfono moavil. [46]

Permite ejecutar varios modelos de deep learning como YOLO mediante su
propio formato de modelo, para ello es necesario utilizar las herramientas

proporcionados en su repositorio de Github.

2.3. Objetivos del prototipo

2.3.1. Objetivo General

e Desarrollar una aplicacion movil que permita la deteccion de
enfermedades en las mazorcas de cacao mediante la

aplicacion de técnicas de deep learning.

2.3.2. Objetivos Especificos

e Caracterizar el estado del arte de la aplicacion de modelos de
deep learning.

e Definir los procesos para la captura y etiquetado de imagenes
para generar un conjunto de datos.

e Evaluar el modelo entrenado en la red neuronal convolucional
proporcionada por el algoritmo YOLOVS5.

e Disefiar un prototipo de aplicacion movil para la deteccion de
enfermedades en la mazorca de cacao.
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2.4. Disefio del prototipo

El disefio del prototipo consta de dos fases, la primera consta de la generacion
del conjunto de datos y luego la ejecucion del entrenamiento de la red neuronal

convolucional de YOLOV5.

2.4.1. Generacion del conjunto de datos

2.4.1.1. Recoleccién y captura de imagenes

Para generar el conjunto de datos de las enfermedades de cacao que afectan a
la mazorca como lo son la Fit6ftora y Monilia se consideré el conjunto de datos
“‘Enfermedades de Cacao” disponible en Kaggle [47] que consta de dichas
clases, ademés de la clase Sana, que hace referencia a mazorcas sin ninguna

enfermedad.

Ademas, se realiz6 la captura de imagenes de mazorcas enfermas y sanas en
una finca de la parte alta de Cantén Santa Rosa, en su mayoria de tipo CCN-51,
y pocos ejemplares del cacao nacional. En total se seleccionaron 680 imagenes

para formar parte del conjunto de datos final.

Las imagenes se tomaron con un dispositivo Redmi Note 8, que consta de una
camara frontal de 48 megapixeles, dando como resultado imagenes de alta
calidad. En la toma de fotos no se considerd ningun aspecto técnico para la toma
de fotos, estas se tomaron en diferentes angulos y condiciones de iluminacién y

solo se consider6 el correcto enfoque para la mayor nitidez.

2.4.1.2. Etiquetado del conjunto de datos
El etiquetado de las imagenes se realizd para las imagenes capturadas, para
esta tarea se utilizo la herramienta Labellmg y se procedi6 a dibujar los

rectdngulos en las mazorcas y asignar etiquetas correspondientes a las clases

en cada una de las imagenes.
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llustracién 10 Herramienta de etiquetado deimdgenes

& iabelimg. = =] x

Fie Ed View Help

SoxLabes
EL
Daman

%
open

[

2 Monilia
2 Monilia

Pl st &
CilUsers\Usuano\Documentz\Decitopt A

Fuente: Elaboracidn propia

2.4.1.3. Aumento del conjunto de datos

Debido a que la cantidad de imagenes capturadas para cada clase fueron
disparejas se decidid aplicar el aumento de datos mediante transformacion en
las clases fifoftora y monilia. Esto se realiz6 utilizando la libreria de clasificacion

de imagenes CLODSA buscando de esta manera obtener nuevas imagenes.

Para ello se utliz6 un cuaderno en Google Colaboratory disefiado

especificamente para esta tarea, y se realizaron los siguientes pasos:

1. Se instalan las librerias y se importan las dependencias.

llustracion 11 Instalacion de dependencias para el aumento de datos

© !pip install

[» Collecting clods

hspy in cal/ y 7/dist-packagg

numpy in /1 4

Fuente: Elaboracidn propia

2. Se especifican los parametros necesarios para definir el tipo de datos

32



Illustracion 12 Configuracion de pardmetros para el aumento de datos

[16] PROBLEM =

The annotation mode. We use the YOLO format.

[11] ANNOTATION_MODE =

The input path. The input path containing the images.

[12] INPUT PATH =

The generation mode. In this case, linear, that is, all the augmentation techniques are applied to all the images of the original dataset.

[13] GENERATION_MODE =

The output mode. The generated images will be stored in a new folder called augmented_images.

[14] OUTPUT_MODE - "
OUTPUT_PATH

Fuente: Elaboracidn propia

3. Definimos la funcion para leer las etiquetas y las visualizamos

llustracién 13 Visualizacionde etiquetas para el aumento de datos

[20] img,boxes = boxesFromYOLO(
showBoxes (img, boxes)

Fuente: Elaboracion propia

4. Finalmente aplicamos las transformaciones y generamos los nuevos

datos

llustracién 14 Generacidn del aumento de datos
hFlipImg,hFlipBoxes = hFlipGenerator.transform(img,boxes)
° plt.figure()
plt.title("Transformed")
showBoxes(hFlipImg, hFlipBoxes)

Original

Fuente: Elaboracidn propia
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Después de este proceso se agregaron las nuevas imagenes al conjunto de
datos final. La formacion del conjunto de datos se detalla en la siguiente tabla.

Tabla 1 Resumen de la generacion del dataset

Clase Datostomados | Datos propios @ Aumentode @ Total
de Kaggle datos

Fitéftora 107 279 60 446

Monilia 105 78 234 417

Sana 100 323 - 423

Total 1286

Fuente: Elaboracion propia

Dado que el presente proyecto es del ambito de deteccion de objetos, se debe
especificar que existen casos en que las imagenes tendran varias etiquetas de
objetos y es una variable que representa una mayor cantidad de mazorcas que
imagenes totales.

2.4.1.4. Division del conjunto de datos
Para el empleo del conjunto de datos se debe organizar en tres conjuntos
denominados: train (entrenamiento), valid (validacion) y test (prueba). Cada una

de estas carpetas deben poseer cierta cantidad de imagenes con sus etiquetas

como se muestra en la siguiente estructura.

llustracion 15 Estructura del dataset

imagen_o001.jpg

images — — imagen_002.jpg
imagen_001.txt

labels —— imagen_oo02.txt
imagen_003.jpg

images —— imagen_004.jpg
imagen_003.txt

1 labels —— imagen_004.txt
imagen_005.jpg

images |—— imagen_006.jpg

_

imagen_005.txt

labels —— imagen_006.txt

Fuente: Elaboracidn propia
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Por ende, se uso la plataforma Roboflow donde se cre6 un proyecto denominado

Enfermedades de Cacao y se siguid los siguientes pasos.

Ilustracion 16 Creacidn del proyecto en Roboflow

Create Project

Rail Rullova { @ New Publlc Project

CCBY 40

Project Type

Object Detection (Bounding Box)

Annotation Group (7

Create Public Project

Fuente: Elaboracidn propia

1. Subir cada una de las imagenes junto a los archivos txt que corresponden a
las etiquetas, ademas de un archivo denominado “classes” que detalla el

nombre de las clases.

llustracion 17 Carga de los datos a Roboflow

@ roboflow

Upload
Allimages @D Annotated 39 Not Annotated 0

Processing files...

Fito.135jpg

=
v . . . - - . . I . .
Uploat
A O o ] L o] L )

Fuente: Elaboracidn propia

2. Cuando haya finalizado la subida, se debe seleccionar cémo se van a dividir
las imagenes, en este caso se utilizé la configuracion por defecto con 70%

para entrenamiento, 20% para validacion y 10% para pruebas.
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llustracién 18 Division del dataset en Roboflow

How should we split these images?

Choose

Split Images Between Train/Valid/Test

Train

Fuente: Elaboracidn propia

Luego se pueden aplicar ciertos ajustes a los datos, se configuro la
redimension de las imagenes a 640x640 manteniendo la relacion de aspecto.

llustracion 19 Configuracion de ajustes al dataset en Roboflow

Resize

You might be resizing your images
incarrectly. &

Considerations for choosing the optimal
computer vision rasize settings.

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se genera la version con los ajustes aplicados y se asigna un

nombre.

Ilustracion 20 Generacion del dataset en Roboflow

@ roboflow

Enfermedades de Cacao Dataset

@ Generate New Version Dataset vi

Generating images...

=

Fuente: Elaboracidn propia
Ahora debemos exportar la version de nuestro conjunto de datos, para ello
seleccionamos el formato que necesitamos, en nuestro caso YOLOV5
Pytorch.
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llustracién 21 Exportacion del dataset

Export

Format
YOLO v5 PyTorch v
XT annotations and YAML config used with YOLOvS.

O download zip to computer ® show download code

Fuente: Elaboracidn propia

6. Utilizamos el cbédigo de Jupyter que nos facilta la plataforma para la
exportacion y lo ejecutamos en un cuaderno de Google Colaboratory, de esta
forma se procedera a descargar nuestro conjunto de datos dentro de nuestra

nube para utilizarlo.

llustracion 22 Descarga del dataset generado

ading Roboflow projec
Downloading Dataset Version Zip in Enfermedades-de-Cacao-1 to yolovSpytorch: 188% [835@9259 / 83589259] bytes
Extracting Dataset Version Zip to Enfermedades-de-Cacao-1 in yolovSpytorch:: 1aa:z|_| 2584/2584 [00:03<00:00, 686.04it/s]

Fuente: Elaboracion propia

2.4.2. Entrenamiento del modelo

Para el entrenamiento de nuestro modelo se siguié la documentacion del
repositorio oficial de YOLOV5. Los archivos se clonaron desde Github a nuestra

nube y se realizaron los siguientes pasos.

Ilustracién 23 Repositorio oficial de YOLOV5 en Github

Pull requests lssues  Marketplace

B ultralytics / yolov5  pubiic © sponsor || ®Watch 270 v | Y Fork 72 ¥ oser ma | -
<> Code (D Issues 138 11 Pulrequests 16 G Discussions (D Actions [ Projects [0 Wikl O Security | Insights
P omaster - P 49branches ©7tags Gotofie | Add file m About
YOLOWS g7 in PyTorch > ONNX >
P 4 authors Ada EogeTPU support (43630) v o5 CoreML > Tite
githup
aata
mose!

dockerignore
i
0

pre.commit-configyam;
CONTRIBUTINGmd
Dockerfile

LcEnsE

© V60 - YOLOVSN ‘Nano models,
README MG

detectpy

b o oooooooo

Fuente: Elaboracidn propia
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1. Se descarga los pesos pre-entrenados desde el repositorio utilizando

siguientes comandos.

% Total

618
14.1M
% Total

618
41.1M
% Total

618
8.1M
Total

618
167M

llustracion 24 Descargar de los presos pre-entrenados

Average Speed
Dload Upload
318 a
22.9M a
Average Speed
Dload Upload
3322 a
23.8M a
Average Speed
Dload Upload
EVEL a
48.6M a
Average Speed
Dload Upload

14.1M
Received !

618
41.1M
Received !

618
90.1M

Received !

618

Time Time

Total

Time Current
Left Speed
3322
2.9M
Time Current
Left Speed

Time
Total
ea:el
Time
Total

B:00:02
Time
Total

Time Time Current
Spent LE‘Ft Speed
i== 3153
g:ee:e4 45.4M

Fuente: Elaboracidn propia

los

2. Seinstalan los requerimientos desde el archivo de texto que posee todos

comandos de

las dependenci

funcionalidad de YOLOVA5.

tpip install -r requirements.t

Requirement already
already
ent already
Requirement already
Requirement already
Collecting p\.vm

g P

satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:

y satisfied
y satisfied

Requirement already
Requirement already

satisfied

satisfied:

satisfied

ly satisfied

ly satisfied:

hop-8.

Requirement already

ly satisfied:
satisfied:

Requirement already
Requirement already
Requirement already
Requirement already

fs
satisfied

satisfied
satisfied

satisfied:

Ilustracion 25 Instalacion de |

't

Cython in /usr/local/lib/pythons.
matplotlib>=3.2.2 in /usr/local/lib/python
numpy>=1.18.5 in /usr/local/lib/python
opencv-python>=4.1.2 in fusr/local/1ib/python3

p37m-manylinux *86_64.manylinux1_xi
| 596 ki 4 MB/s

py>-1.4.1 in fusr/local/lib/python3
tensorboard
torch>=1.7.8 in /usr/local/1ib/python3.7/dis
torchvision>=8.8.1 in /usr/local/1ib/python3.
tqdm>-4.41.@ in /usr/local/lib/python3 7,:1'

aborn>=0.11.8 in /usr/local/lib/python3.

pandas in fusr/local/1ib/python3.

6_6-

.7/di

£2005241967-py3-none-any.whl (8.7 kB)

.@ in /usr/local/lib/python3.7/di:

.10 in /usr/local/lib/python3.7/d
kiwisolver>=1.9.1 in /usr/local/1ib/pyth
pyparsi 6.4,1-2.1.2,1-2.1.5,

7/d
.1 in /us

.1 in fusr/local/lib/pytho
@ in /usr/local/lib/pvthon3.7/dist

protobuf>

manylinux

/dist- paLkage, (from -r requirements.txt

as Yy librerias necesarias para

osrequerimientos de YOLOv5

/dist-package:

r requ

3.7/d1st-packages (from -r requiremen
Pillow in /usr/local/lib/python3.7/dist-package

(from -r requirements.txt (line

12 x86_64.manylinux2616

in Jusr/local/lib/python3. wdl

(from -r requirements.txt (line 14)) (4.62
< (from -r requirements.txt (Line 20)
(line 21)) (1.1.5)

-packages (from -r requirements.txt (line
(from matplotlib>=3.2.2->-r requiremer
ist-packages (from matplotlib>-3.2.2

r/local/1ib/python3.7/dist-packag

7/dist-packages (from matplotlib>.
packages (from tensorboard>=2.2->-r

(2.0
txt (line 5)) (8.11.
-r requirements.txt (line 5)) (1.
(from matplotlib>=3.2.

r requirements.t:

Fuente: Elaboracidn propia

la

En la siguiente tabla se detalla los paquetes y la version correspondiente

instalacio

n.
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Tabla 2 Resumen de requerimientos de YOLOv5

Nombre del Version
paquete
Cython -
matplotlib >=3.2.2
numpy >=1.18.5
opencv-python >=4.1.2
Pillow -
PyYAML >=5.3.1
scipy >=1.4.1
tensorboard >=2.2
torch >=1.7.0
torchvision >=0.8.1
tgdm >=4.41.0

Fuente: Elaboracidn propia

3. Se ejecuta el entrenamiento proporcionando los parametros para entrenar
el modelo con nuestro conjunto de datos con el archivo train.py.

llustracion 26 Ejecucion del entrenamiento

!python train.py --img 648 --batch 16 --epochs 188 --data Enfermedades-de-Cacao-1/data.yaml --weights weights/yolov5s.pt

skipping check (not a git rep ry)
torch 1.108.0+culll CUDA:@ (Tesl 80, 11441.1875MB)

16, bucket="", cache images=False, cfg="", data="Enfermedades-de-Cacao-1/data.yaml’, device="", epochs=18e,
or YOLOvS logging with ‘pip install wandb® (recommended)

Fuente: Elaboracion propia
Los parametros completos utilizados para el entrenamiento incluyen el
tamano de la imagen, el valor de épocas y tamafio de lote, la direccion
de la data y de los pesos pre-entrenados. Los valores finales se detallan

en la tabla 3.
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Tabla 3 Pardmetros de entrenamiento

Parametro Descripcién Valor
img tamarfo de laimagen 640
batch tamafio del lote 16
epochs épocas de 100
entrenamiento
data la ruta del archivo yaml Enfermedades-de-
Cacao-1/data.yaml
weights el archivo de ruta de yolov5s.pt

Pesos pre-entrenados
Fuente: Elaboracidn propia

La configuracion elegida para el entrenamiento se realiz6 a base de las
diferentes pruebas y recomendaciones de los creadores de YOLOvV5, se
aprovecho el uso del transfer learning para optimizar el uso de recursos al crear

nuestro modelo. Los resultados se pueden visualizar a continuacion.

llustracion 27 Resultados del entrenamiento

Box Objectness Classification Precision Recall
0.8
—a— results
0.10 0.040 0.8 07
0.035 003
0.08 . 0.6
0.6
0.030
0.5
0.06 0.02
0025 04 0.4
0.04 0.020 0.01 0.3
0.015 0.2
0.02 0.2
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.8
0.08 0.030 0.030 0.6
0.07 0.025
0.025 0.6
0.06 0.4
0.020
0.05 0.4
0.020
0.04 0.015 0.2
0.2
0.03 0.015 0.010
0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Fuente: Elaboracidn propia

En la tabla 4 se detallan los valores finales de las métricas mas importantes.

Tabla 4 Resultados de las métricas

Métricas Valor
mAP 0.5 0.8059
mAP 0.5:0.95 0.6619
Precision 0.8861
Recall 0.7337

Fuente: Elaboracidn propia
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2.5. Ejecucién y/o ensamblaje del prototipo

Esta seccién abarca la ejecucién y ensamblaje del prototipo final, para ello se
realizaron dos actividades, primero la conversion del modelo y luego desarrollo

de la aplicacion mauvil.

2.5.1. Conversion del modelo

Dado que se utlizara el framework NCNN de Tencent para utilizar nuestro
modelo de deteccion en un entorno moévil, debemos seguir ciertos pasos para
convertir nuestro modelo al formato requerido. Las herramientas para la
conversion al formato ONNX fueron instaladas en Google Colaboratory mientras

gue las herramientas de NCNN en un entorno Linux.

1. Instalamos las dependencias para convertir nuestro modelo al formato

ONNX (Intercambio de redes neuronales abiertas).

Ilustracion 28 Instalacion de dependencias ONNX

© pip install onnx coremltools onnx-simplifier

[» Collecting onnx
Downloading onnx-1.16.2-cp37-cp37m-manylinux_2 12 _x86 64.manylinux2818_x86_64.whl (12.7 MB)
| | 12.7 MB 5.
Collecting coremltools
Downloading coremltools-5.1.8-cp37-none-manylinuxl x86 64.whl (1.6 MB)
| I | 1 c B 46.7 MB/s
Collecting onnx-simplifier
ing implifier-@.3.6.tar.gz (13 kB)
already i protobuf in fusr/local/lib/python3
ent already s 6 s, 1/1ib/py

irement already satisfied
rement already satisfied: packaging in /fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from coremltools) (21.3)
Requirement already satisfied: sympy in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from coremltools) (1.7.1)

Fuente: Elaboracion propia

2. Ejecutamos la exportacion de nuestro modelo entrenado al formato
ONNX.

Illustracion 29 Exportaciondel modelo al formato ONNX

o Ipython model t.py --weights runs/trainfexp2/weights/best.pt

Performing pass: “common::dead code elimination™

Running MIL Clean up passes: 186% 9/9 [89:08<80:88, 47.49 passes/s]

Performing es for nn_backend: "nn_backend::commingle loop vars”

Performing es for nn_backend: "nn_backend::handle return_inputs_as_outputs™
Performing es for nn_backend: "common::const_elimination”

C»

Performing es for nn_backend: "common::dead_code_elimination™
Performing es for nn_backend: "nn_backend::handle unused_ inputs”
Performing es for nn_backend: "nn_backend::alert_return_type_cast”

Translating M => NeuralNetwork Ops: 188% 681/681 [08:81<08:88, 526.11 ops/s]
CoreML export cess, saved as runs/train/exp2/weights/best.mlmodel

Export complete (21.52s). Visualize with

Fuente: Elaboracidn propia
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3. Realizamos la simplificacién del modelo ONNX previamente obtenido.

Ilustracion 30 Simplificacion del modelo ONNX

!python -m onnxsim runs/train/exp2/weights/best.onnx runs/train/exp2/weights/best-sim.onnx

Simplifying...

Checking ©/3...
C ing 1/3...
ing 2/3...

Fuente: Elaboracidn propia

4. Debido a que las herramientas de NCNN necesitan la libreria protobuf,

realizamos su descarga desde su repositorio.

Illustracion 31 Descarga de protobuf
-1 raul@ruilova: ~fEscritorio/Titulacion Q = - [m] X

B S git clone https://github.com/protocolbuffers/protobuf.git
Clonando en 'protobuf'...
remote: Enumerating objects: 93268

, done.

remote: Counting objects: 100% 6), done.

remot Compressing objects: 10 5/6), done.

remot Total 93268 (delta @), r ed 3 (delta ©), pack-reused 93262
Recibiendo objetos: 100% (93268/93268), 85.28 MiB | 665.00 KiB/s, listo.
Resolviendo deltas: 100% (65204/65204), Llisto.

Actualizando archivos: 100% (2449/2449), listo.

Fuente: Elaboracion propia

5. Configuramos protobuf siguiendo la documentacion encontrada en el

repositorio.

llustracion 32 Configuracion de protobuf

raul@ruilova: ~fEscritoriofTitulacion/protobuf o] =

S cd protobuf
$ git submodule update --init --recursive
B S ./autogen.sh
+ test -d third_party/googletest

+ mkdir -p third_party/googletest/m4

+ autoreconf -f -i -Wall,no-obsolete

libtoolize: putting auxiliary files in AC_CONFIG_AUX_DIR, 'build-aux'.
libtoolize: copying file 'build-aux/ltmain.sh’

libtoolize: putting macros in AC_CONFIG_MACRO_DIRS, 'm4'.

libtoolize: copying file 'm4/libtool.m4’

Fuente: Elaboracion propia

6. Realizamos la descarga del repositorio del framework NCNN que contiene

todos los archivos necesarios para trabajar la conversion del modelo.

llustracién 33 Descarga de NCNN

"~ raul@ruilova: ~fEscritorio/Titulacion Q =

H S git clone https://github.com/Tencent/ncnn.git
Clonando en 'ncnn'...
remote: Enumerating objects: 24813, done.

remote: Counting objects: 100% (631/631), done.

remote: Compressing objects: 10 (244/244), done.

remote: Total 24013 (delta 439), reused 510 (delta 387), pack-reused 23382
Recibiendo objetos: 100% (24013/24013), 16.88 MiB | 708.00 KiB/s, listo.
Resolviendo deltas: 100% (19978/19978), listo.

Actualizando archivos: 100% (2382/2382), listo.

Fuente: Elaboracidn propia
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7. Instalamos las herramientas y dependencias de NCNN.

llustracion 34 Instalacion de NCNN

raul@ruilova: ~/Escritorio/Titulacion/ncnn/build /tools/onnx

- $ sudo make instal
contrasena para raul:
Built target ncnn-generate-spirv
Built target ncnn
Built target benchncnn
Built target p2pnet
Built target yolov4
Built target nanodet
Built target yolact
Built target retinaface
Built target simplepose
Built target squeezenet
Built target rfcn
Built target scrfd_crowdhuman
Built target scrfd
Built target yolov2
Built target fasterrcnn
Built target yolov3
Built target rvm
Built target yolov5s

Fuente: Elaboracion propia

6. Con las dependencias instaladas podemos ejecutar la conversion del

modelo onnx simplificado con las herramientas de NCNN.
llustracion 35 Ejecucion de la conversion con las herramientas de NCNN

[+ raul@ruilova: ~/Escritorio/Titulacion/ncnn/toolsfonnx o X

B $ .Jonnx2ncnn ~/Escritorio/Titulacion/weights/best-sim.onnx
~fEscritorio/Titulacion/weights/model.param ~/Escritorio/Titulacion/weights/model.bin

Fuente: Elaboracidn propia

7. Obtenemos los archivos resultantes de nuestro modelo que consta de
un archivo de extension bin y param.

llustracion 36 Obtencidn de los archivos del modelo convertido

Escritorio Titulacion weights «

1) Recientes E E E

* Favoritos best. best.onnx best.pt best. beskt-sim. last.pt
mimodel torchscripk. onnx

(it Carpeta personal pt

[ Escritorio

{} Descargas model.bin model.
param

[E) Documentos

Fuente: Elaboracion propia
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2.5.2. Desarrollo de la aplicacién mévil

Para superar con éxito los retos que representa el desarrollo movil, se siguio la
metodologia de desarrollo Mobile-D orientada al desarrollo de aplicaciones

moviles.

25.2.1. Mobile-D

Mobile-D es una metodologia &gil disefiada para trabajar en un formato
optimizado, con un grupo pequefio de desarrollo y en un plazo maximo de diez
semanas para la entrega del producto final. Cuenta con las siguientes fases:

exploracion, inicializacion, produccion, estabilizacion y pruebas. [48]

llustracion 37 Fases de la metodologia Mobile-D

Fuente: Elaboracion propia

2.5.2.1.1. Exploracién

En esta fase se definen los interesados, asi como requisitos funcionales y no
funcionales para el desarrollo de la aplicacion. Ademas del establecimiento del

alcance de la aplicacion

2.5.2.1.1.1. Interesados del proyecto

La siguiente tabla detalla las partes interesadas en el proyecto de forma directa

o indirecta.
Tabla 5 Interesados del proyecto
N° Interesado Descripcién
1 Usuarios de la aplicacion | Pequefios productores de cacao
2 Desarrolladores Autor del presente proyecto

Fuente: Elaboracidn propia
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2.5.2.1.1.2. Requisitos funcionales
Los requisitos funcionales describen las diferentes funciones que el sistema es
capaz de realizar.

Tabla 6 RFO1 — Seleccionar foto dela galeria
Especificacion de requerimiento funcional

Cédigo RFO1 Prioridad Alta

Nombre Seleccionar foto de la galeria

Fecha Responsable Raul Ruilova
Descripcion El usuario podré acceder a su galeria y seleccionar unafoto

para su deteccion
Actores Usuario
Pre-Condicion -
Post-Condicion -

Fuente: Elaboracidn propia

Tabla 7 RFO2 - Tomar foto de la cdmara
Especificacién de requerimiento funcional

Cddigo RF02 Prioridad Alta

Nombre Tomar foto de la camara

Fecha Responsable Raul Ruilova

Descripcién El usuario podra abrir la cdmara y tomar una foto para su
deteccion

Actores Usuario

Pre-Condicion -
Post-Condicion -
Fuente: Elaboracidn propia

Tabla 8 RFO3 - Seleccionar clases
Especificacion de requerimiento funcional

Cddigo RF03 Prioridad Alta

Nombre Seleccionar clases

Fecha Responsable Raul Ruilova
Descripcion El usuario podra seleccionar las clases que desea detectar
Actores Usuario

Pre-Condicién -
Post-Condiciéon | -

Fuente: Elaboracion propia

45



Cddigo
Nombre
Fecha

Descripcioén

Actores
Pre-Condicién
Post-Condicion

Cddigo
Nombre
Fecha

Descripcién

Actores
Pre-Condicidn
Post-Condicién

Cddigo
Nombre
Fecha

Descripcién

Actores
Pre-Condiciéon
Post-Condicién

Tabla 9 RF04 - Activar y/o desactivar GPU
Especificacion de requerimiento funcional

RF04 Prioridad Alta
Activar y/o desactivar GPU
Responsable Raul Ruilova

El usuario podra activar y/o desactivar el uso del GPU a la hora
de realizar la deteccién

Usuario

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 10 RFO5 - Ejecutar deteccion
Especificacion de requerimiento funcional

RFO05 Prioridad Alta
Ejecutar deteccion

Responsable Raul Ruilova
El usuario podra realizar la deteccion de las clases (fitoftora,
monilia y sana) en la foto seleccionada y se guardara
automaticamente

Usuario

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 11 RFO6 - Ver Galeria
Especificacidon de requerimiento funcional

RFO06 Prioridad Media
Ver Galeria

Responsable Raul Ruilova
El usuario accedera a la Galeria de la aplicacion para poder ver
todas las imagenes detectadas

Usuario

Fuente: Elaboracion propia
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Cddigo
Nombre
Fecha
Descripcién
Actores
Pre-Condicion

Post-Condicién

Cdédigo
Nombre
Fecha
Descripcién
Actores
Pre-Condicion

Post-Condicién

Cddigo
Nombre

Fecha
Descripcion
Actores
Pre-Condicion
Post-Condicion

Tabla 12 RFO7 - Compartir foto
Especificacién de requerimiento funcional

RFO7 Prioridad Media
Compartir foto

Responsable Raul Ruilova
El usuario podra seleccionar la foto que quiere compatrtir
Usuario

Debe existir una foto tomada y/o detectada

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 13 RFO8 - Renombrar foto
Especificacion de requerimiento funcional

RFO08 Prioridad Media
Renombrar foto

Responsable Raul Ruilova
El usuario podréa seleccionar la foto que quiere renombrar
Usuario
Debe existir una foto tomada y/o detectada

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 14 RFO9 - Eliminar foto
Especificacion de requerimiento funcional

RF09 Prioridad Media
Eliminar foto

Responsable Raul Ruilova
El usuario podra seleccionar la foto que quiere eliminar
Usuario
Debe existir una foto tomada y/o detectada

Fuente: Elaboracidn propia

2.5.2.1.1.3. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales no estan relacionados con el aspecto funcionalidad

del sistema, pero si se relacionan a las cualidades del mismo.
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Tabla 15 Requisitos no funcionales de la aplicacion movil
Cdédigo Requisito Descripcioén Prioridad

RNF01 Plataforma La aplicacion podra ser Alta
utilizada en dispositivos
moviles Android
RNF02 Interfaz de La interfaz de usuario Alta
usuario debe ser amigable con el
usuario y facil de usar
RNFO03 Sistema de El usuario podré navegar Alta
navegacion atraves de las ventanas
de la aplicacion (Menu
principal, Deteccion y
Galeria)

Fuente: Elaboracion propia

25.2.1.1.4. Definicién del Alcance

El alcance incluye la deteccion de dos de las principales enfermedades que
afectan a la mazorca del cacao en Ecuador, la monilia y la fitéftora, las cuales
generan la pudricion de estas, ademas de detectar las mazorcas que se

encuentren en un estado saludable.

Por ende, se desarrolla una aplicacion mévil que hara uso de la camara del
smartphone para capturar fotos, ademéas de poder seleccionar de la propia
galeria. La foto sera procesada y detectara las mazorcas de modo que seran
encerradas en un cuadro delimitador indicando si el fruto esta siendo afectado o

no.

2.5.2.1.2. Inicializacion

Esta fase se definen los recursos tecnologicos de hardware y software para el
desarrollo de la aplicacion. Ademas de la planificacion de las fases y el disefio

de las interfaces.

2.5.2.1.2.1. Hardware

Los recursos de hardware son los diferentes dispositivos que se usaron para el

desarrollo de la aplicacién movil.
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Tabla 16 Recursos de hardware

Computador Windows 10 Pro
Procesador Intel(R) Core(TM) i7-3770
8 GB de Memoria RAM
Dispositivo movil Android 10
Procesador Snapdragon 665 de 8 nucleos
4 GB de Memoria RAM
64 GB de almacenamiento

Fuente: Elaboracidn propia

25.2.1.2.2. Software

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

aplicacion mouvil.

Tabla 17 Recursos de software

Nombre Descripcién Version
Android Studio Entorno de desarrollo 4.0.1
integrado
LDPlayer4 Emulador 4.0.42

Fuente: Elaboracidn propia

25.2.1.2.3. Planificaciéon

La planificacion conlleva cada una de las etapas y las tareas a realizar divididas
en iteraciones.
Tabla 18 Planificacidon de fases
Fase Iteracion Descripcion
Exploracién lteracion O Establecimiento de los
interesados del proyecto y
requisitos
Inicializacion lteracion O Descripcion de los recursos
tecnolégicos y planificacion
Produccion lteracion 1 Implementacién de la interfaz
del médulo de deteccion
lteracion 2 Implementacion de la
funcionalidad del médulo de
deteccion
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lteracion 3

lteracién 4

Estabilizacion lteracién 5
lteracion 6

Pruebas lteracion 7

Fuente: Elaboracidn propia

25.2.1.2.4. Diseiio de interfaces

Menu Principal

Tabla 19 Disefio de mendu principal

{ o N
DetectCacao
Detectar
Galeria
. — J

Fuente: Elaboracion propia
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Refactorizacion de la
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funcionalidad del médulo de
galeria
Aplicacién de pruebas a la
aplicacion y analisis de

resultados.



Para el mena principal se consider6 una interfaz sencilla conformada por el
nombre de la aplicacion y el mena de opciones que dan acceso al médulo de

deteccion y al de galeria.

Modulo de deteccidn

Tabla 20 Disefio de la interfaz de deteccion

r A

o —

Opciones

[ Fitoftera
1 Meniliasis
O Sana

GPU @D

Ceeer] ®

J

Fuente: Elaboracidn propia
El médulo de deteccion se conforma de una Unica interfaz donde se podra
detectar las imagenes. Se conforma del contenedor de la imagen y un menu de
opciones para seleccionar las clases y activar y/o desactivar el GPU. Ademés de
un boton flotando para generar una foto ya sea por medio de la camara y/o

galeria y el botén para ejecutar la deteccion.
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Mo6dulo de Galeria

Tabla 21 Disefio de la interfaz de galeria

[+ I \
Galeria
Imagen1jpg Imogen pg
Imagend jpg Imagend jpg
Imagen$.jpg Imagent. jpg
| S ——
[ ———
. J

Fuente: Elaboracidn propia

El mdodulo de Galeria esta conformado en primera instancia de una cuadricula

de imagenes, las cuales contienen la pre visualizacion del a mismay el nombre.

Tabla 22 Disefio de interfaz imagen completa

[ = N ] 1
FOtO Compartir -I
Renombrar
Eliminar
[———
. J/

Fuente: Elaboracidn propia

52



Al seleccionar una imagen se abrira una interfaz que contendra la imagen
completa y un menu desplegable con las opciones de: compartir, renombrar y

eliminar.

2.5.2.1.3. Produccién y Estabilizacion

Tanto la fase de produccién como la de estabilizaciébn buscan realizar las
funcionalidades de la aplicacion movil baséndose en los requisitos recolectados

en las fases anteriores.

2.5.2.1.3.1. Estructura del proyecto

La estructura de directorios del proyecto contiene tres secciones donde se
encuentran las clases que conforman el proyecto. ElI primer directorio
denominado con el identificador del proyecto “com.ruilova.cacao” posee las
clases para las ventanas del menu principal, médulo de deteccién, galeria y ver
imagen. El directorio del “adapters” posee el adaptador utilizado para la Galeria.
Finalmente tenemos los modelos utilizados en el directorio “models”, estos

corresponden a las clases Image para la galeria y Yolov5Ncnn para las
detecciones.

llustracién 38 Estructura del proyecto
java
adapters
GalleryAdapter
com.ruilova.cacao

Fulllmage

Gallery

Main

Menu

Fuente: Elaboracidn propia

A continuacion, se detallan los modulos que componen la aplicacion.
2.5.2.1.3.2. Mdbdulo de deteccion

Esta ventana corresponde a la seccion donde el usuario realizara la seleccion

de im&genes para la deteccion de las enfermedades. Para ello primero se disefid
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una interfaz que posee elementos como un imageview para visualizar la imagen
seleccionada y/o detectada, un cardview para contener los cuadros de seleccion
de las clases y switch del gpu, un botén para realizar la deteccion y un botén

flotante con opciones para seleccionar la imagen desde la galeria y/o camara.

llustracién 39 Interfaz grdfica del médulo de deteccion

Fuente: Elaboracidn propia
En la clase se realiz6 la programacion de las diferentes funcionalidades, primero
se desarrollé el botdn de detectar el cual toma la foto presente en el imageview
para procesarla mediante la clase YolovoCnn, la cual arroja mediante el

framework una lista de objetos detectados.

llustracion 40 Funcion de deteccion

Fuente: Elaboracidn propia

La funcion “showObjects” dibuja un cuadrado en cada objeto previamente

obtenido y junto con una clase y su valor de confianza.
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Ilustracién 41 Funcion para mostrarlos objetos

Fuente: Elaboracidn propia

La clase Yolov5Cnn como se muestra en la ilustracién 38, posee los atributos
para las coordenadas del cuadro delimitador, la etiqueta de la clase y la

confianza. Ademas de la funcién que carga la libreria del Framework.

llustracion 42 Clase Yolov5Cnn

Fuente: Elaboracidn propia

Con “savelmageView” se realiza el guardado de la foto detectada mediante la

creacion de un archivo de imagen en formato jpg.

Illustracion 43 Funcion para guardar la imagen

Main,java

Fuente: Elaboracion propia
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Para realizar la toma de fotos desarrollamos primero una funcién para pedir los
permisos de la cAmaray segundo una funcién para realizar la captura de la foto

y la creacion del archivo.

Illustracion 44 Funcidn para tomar foto desde la cdmara

Fuente: Elaboracidn propia

Para asegurar que las fotos seleccionadas se visualicen correctamente en la
interfaz se realizé una funcién para aplicar un pre procesado, realizando una

redimension y ajuste de la orientacion de la imagen.

Ilustracion 45 Funcidn para pre procesar la foto

/.0ptions()

esolver().openInputStream(select

Fuente: Elaboracidn propia

2.5.2.1.3.3. Maodulo galeria

La galeria muestra cada una de las fotos que se han tomado y realizado la
deteccion. Ademas de poder seleccionar por independiente las imagenes y
obtener una vista completa de la imagen. Primero se desarrollé la interfaz que

muestra la totalidad de las fotos, esta se compone de un recyclerview
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llustracion 46 Interfaz de la galeria

Fuente: Elaboracion propia

Ademas, se cre0 el elemento cardview que contendra la imagen y el nombre de

cada foto.

llustracion 47 Elemento de la galeria

LinearLayout

Fuente: Elaboracidn propia

En la clase principal de la Galeria se desarrollo la funcion para solicitar los

permisos para acceder al almacenamiento del teléfono.

llustracion 48 Funcion para obtener permisos de acceder al almacenamiento

Galleryjeva

Fuente: Elaboracidn propia
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Asi mismo se realiza una funcién que obtiene los archivos de la carpeta que la
aplicacion utiliza para almacenar las fotos. Por cada foto creamos un objeto de

tipo image y lo afiadimos a una coleccion.

Ilustracion 49 Funcion para obtener las fotos de la aplicacion

Fuente: Elaboracion propia

La clase image posee los atributos correspondientes al nombre y direcciéon de

la foto, ademas de los métodos para mostrar.

llustracion 50 Clase Image

Image.java

String getName()

String get

Fuente: Elaboracidn propia

En el “OnCreate” definimos el adaptador, en este adaptador pasamos la
coleccion de imagenes. Con el administrador de disefio establecemos el nimero

de cuadriculas a dos por fila.
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llustracion 51 Funcion OnCreate de la Galeria

Fuente: Elaboracidn propia

En la clase del Adaptador tenemos tres métodos que lo constituyen, el primero
es para crear un viewholder y devolverlo. Aqui establecemos que el disefio de

nuestra vista sera el layout del cardview.

Illustracion 52 Funciéon onCreateViewHolder del Adaptador

GalleryAdapterjava

Fuente: Elaboracidn propia

En el segundo método enlazamos el viewholder y creamos los procedimientos

para mostrar la imagen y el texto. Ademas del evento clic en el layout.

llustracién 53 Funcién nonBindViewHolder() del Adaptador

Fuente: Elaboracidn propia

Por ultimo, la funcién “getitemCount” que contiene el tamafio de la lista, ademas
de la funcién que da soporte al recyclerview para definir todos los elementos de

la interfaz.
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Illustracion 54 Funcion getitemCount() del Adaptador

Fuente: Elaboracidn propia

Para la ventana de ver la imagen completa, se disefid una interfaz con un

elemento touchview para poder obtener la funcion de ampliar la imagen.

Ilustracion 55 Interfaz ver imagen completa

Fuente: Elaboracidn propia

En clase se program6 una funcién para ajustar la orientacion de la imagen y

establecerla correctamente en el imageview.

Ilustracién 56 Funcidon para preprocesar la imagen completa

Fulllmage java

Fuente: Elaboracidn propia

Ademas de la creaciéon del menu de opciones Yy las respectivas funcionalidades.

Como lo son: compartir, renombrar y eliminar imagen.
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llustracion 57 Ment de opciones y funciones

enultem item) {

Fuente: Elaboracidn propia

25.2.1.4. Pruebas

Para las pruebas se constaté el cumplimiento de las vistas necesarias para la

construccién de la aplicacion movil.

Tabla 23 Verificacidn de vistas

Médulo Vista Cumplimento
General Interfaz mena Hecho
Deteccion Interfaz de deteccion Hecho
Galeria Interfaz de galeria Hecho

Interfaz imagen completa = Hecho

Fuente: Elaboracidn propia

Ademas de las funcionalidades que se dictaminaron durante el establecimiento

de los requisitos.

Tabla 24 Verificacidn de funcionalidades

Mdédulo Funcionalidad Cumplimento
Deteccion Tomar foto de la camara Hecho
Seleccionar clases Hecho
Activar y/o desactivar Hecho
GPU
Ejecutar deteccion Hecho
Galeria Ver Galeria Hecho
Compartir foto Hecho
Renombrar foto Hecho
Eliminar foto Hecho

Fuente: Elaboracidn propia
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3.

CAPITULO llIl: EVALUACION DEL PROTOTIPO

3.1. Plan de Evaluacion

Para realizar la evaluacion del prototipo, se realiza un analisis de rendimiento del
modelo YOLOV5S resultante y el cual es ejecutado en la aplicacion movil. Para
esta tarea se tomaran las imagenes de la carpeta test del dataset que se generé
en las etapas tempranas del desarrollo del prototipo y proceder a ejecutar la

deteccion en cada imagen.

Los resultados obtenidos en las detecciones se registraran, y finalmente se
tomara como herramienta evaluadora la matriz de confusion, utilizada en el
campo de la inteligencia artificial para calcular las métricas de modelos.

2.5.3. Matriz de confusioén

La matriz de confusién, es una matriz simple de 2x2 que compara dos estados
opuestos, donde las columnas representan la realidad ontologica (teoria
verdadera o no verdadera), mientras que las filas representan la realidad
empirica (basado en datos empiricos que confirman la presencia o no del caso
de estudio). [49] En nuestro trabajo se considera la realidad ontolégica como la
situacion real del estado de la mazorca de cacao (fitéftora, monilia, sana),
mientras que la realidad empirica es la prediccidbn obtenida por nuestra

aplicacion.
Tabla 25 Estructura de la matrizde confusion
Prediccion

Objeto Presente Objeto no Presente

Situacion Objeto Verdadero Positivo Falso

Real Presente (VP) Negativo (FN)

Objeto no Falso Verdadero Negativo

Presente Positivo (FP) (VN)

Fuente: Elaboracidn propia

Los cuatros valores presentes en las celdas centrales son los posibles estados
del cruce con la realidad ontolégica y la realidad empirica y se detallan a

continuacion.
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e \erdadero positivo. - Representa una situacion en la que la teoria es
verdadera y la evidencia lo confirma

e Falso positivo. - Representa una situacion en la que la teoria es falsa
pero los datos empiricos obtenidos nos llevan a creer que la teoria es
verdadera

e Falso negativo. - Representa una situacion que la teoria es verdadera
pero los datos empiricos no lo confirman

e \erdadero negativo. - Representa una situacion en que la teoria es falsa

y la evidencia lo confirma.

2.5.4. Métricas

En la deteccién de objetos se pueden asociar métricas propias como la precision
media promedio (MAP) y para la clasificacion como la precisiéon (precision), la
sensibilidad (recall), y el valor de referencia (f-score).

Precision

Es la medida de datos predichos correctamente de los valores positivos. La
formula se define por la relacion de los verdaderos positivos y el total de datos

predichos como positivos.

Verdadero Positivo

Precision =
Verdadero Positive + Falso Positive

Sensibilidad
Es la medida que hace referencia a la capacidad del modelo de obtener valores

positivos. Su formula es la relacion de verdaderos positivos y el total de positivos

reales.

Verdadero Positive

Sensibilidad = ——— — - - -
Verdadere Positivo + Falso Negativeo

Valor de Referencia

Se define como la media armonica de la precision y la sensibilidad del modelo.
El valor més alto es la medida de 1.0 lo que significa una precision y sensibilidad
perfectas por parte del modelo. [50]
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2 & Precision = Sensibilidad

Valor de Referencia = ;
¥ ferenci Precision + Sensibilidad

Precision media promedio

Es la métrica principal de precision en la deteccion de objetos que valora la
puntuacion del area detectada del objeto. Con todas las predicciones se
establece una curva de recuperacion de precision y el area bajo la curva se
define como la precisién media (AP). Para obtener el promedio se calcula el AP

de todas las clases. [51]

2.5.5. Resultados de la Evaluacion
La evaluacion se realizé con una cantidad de 129 imégenes que son las
predefinidas en el dataset. Cada imagen fue detectada en la aplicacion mavil y

se generaron las matrices de confusion para cada clase, como resultado se

obtuvieron los calculos de las métricas de clasificacion.
Matriz de confusion de la clase Fitoftora

En la siguiente imagen se evidencia la deteccion de una imagen con una

mazorca enferma de fit6ftora.

llustracion 58 Deteccidn de fitéftora en la aplicacion

=
Detectar eE

Fuente: Elaboracidn propia

Para la clase fitoftora se evaluaron un total de 76 mazorcas de cacao. Donde 55
fueron detectadas correctamente y 26 incorrectamente por la aplicacion.
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Tabla 26 Matriz de confusion de la clase fitoftora

Prediccion
Fitoftora Objeto Objeto no
Presente Presente
Objeto
Presente 55 26
Situacion Real Objeto
no 14 332
Presente

Fuente: Elaboracion propia

Matriz de confusion de la clase Monilia

En la siguiente imagen se evidencia la deteccion de una imagen con una

mazorca enferma de monilia.

Ilustracion 59 Deteccion de moniliaen la aplicacion

Elija que desea identificar
’ 4 Fitoftora

® Moniliasis

Es

r
Detectar -

Fuente: Elaboracion propia

En la clase monilia se evaluaron un total de 49 mazorcas de cacao. Como se
puede visualizar en la siguiente matriz 45 fueron detectadas correctamente y tan

solo 4 incorrectamente.

Tabla 27 Matriz de confusion de la clase monilia

Prediccion
Monilia Objeto Objeto no
Presente Presente
Objeto
Presente 45 4
Situacién Real Objeto
no 11 367
Presente

Fuente: Elaboracidn propia

65



Matriz de confusion de la clase Sana

A continuacién, se evidencia la deteccion de una imagen con dos mazorcas

sanas.

llustracion 60 Deteccidn de sana en la aplicacion

¥ Moniliasis

™ sana

pray
Detectar o J

Fuente: Elaboracidn propia

En la clase sana se evaluaron un total de 284 mazorcas de cacao. La evaluaciéon

obtuvo un total de 259 detectadas correctamente.

Tabla 28 Matriz de confusion de la clase sana

Prediccion
Sana Objeto Objeto no
Presente Presente
Objeto
Presente 259 25
Situacién Real Objeto
no 14 129
Presente

Fuente: Elaboracidn propia

Resultados del modelo

Con las matrices de confusién realizadas para cada clase, se calcularon las
métricas de clasificacion individualmente para cada clase y luego se calcul6 un
promedio total. En la siguiente tabla se detallan los resultados obtenidos de las
métricas de precision, sensibilidad y valor de referencia para las clases fit6ftora,

monilia y sana.
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Tabla 29 Resultados de evaluacion

Clase Precision Sensibilidad Valor de Referencia
Fitoftora  0.80 0.68 0.73
Monilia 0.80 0.92 0.86
Sana 0.95 0.91 0.93
Total 0.85 0.84 0.84

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados indican que nuestro modelo tiene valores aceptables para la
clasificacion de mazorcas enfermas y resultados excelentes para las no
enfermas; los valores obtenidos para la clase fitéftora fueron de precision de
0.80, sensibilidad de 0.68 y valor de referencia de 0.73, para la clase monilia;
precision de 0.80, sensibilidad de 0.92 y valor de referencia de 0.86, para la clase
sana; precision de 0.95, sensibilidad 0.91 y valor de referencia de 0.93. Esto
significa que nuestra aplicacion movil es capaz de detectar todas las clases a un
nivel suficiente siempre y cuando se evallen imagenes de buena calidad y donde

se aprecien las mazorcas completas.
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3.2.

Conclusiones

Como resultado del desarrollo de la aplicacion mdévil para la deteccion de

enfermedades en la mazorca de cacao utilizando deep learning se puede

concluir que:

La literatura menciona el uso del deep learning en diferentes campos
donde se pueden abordar problemas del mundo real, como es el casode
la deteccién de objetos. En la actualidad existen varios algoritmos y
técnicas que permiten generar modelos de alta calidad a través de las
redes neuronales convolucionales siendo una de las tecnologias que se
encuentra a la vanguardia.

El procedimiento llevado a cabo a la hora de formar el conjunto de datos,
fue el considerar herramientas como Labellmg y Roboflow, ademas de
técnicas como el aumento de datos y el etiquetado de imagenes con el fin
de obtener una Optima construccion del dataset.

A través de los resultados obtenidos por el entrenamiento del modelo con
YOLOV5 en su version pequefia se obtiene un mAP del 0.81, precision
del 0.89 y sensibilidad del 0.73. Al ejecutar las pruebas se evaluo
unicamente con métricas de clasificacion obteniendo asi resultados de
precision del 0.85, sensibilidad del 0.84 y valor de referencia del 0.84.
Mediante un analisis se concluye que el modelo cumple con las
expectativas, teniendo un nivel aceptable tanto para la localizacién como
para la clasificacion de mazorcas enfermas y saludables.

El disefio del prototipo se consideré un desafio que se pudo superar con
la aplicacion de una metodologia agil donde se desarroll6 de forma
eficiente la aplicacién movil contodas sus requisitos e interfaces. Ademas
del uso del framework Tencent NCNN que hizo posible la ejecucion del

modelo de deep learning en un dmbito movil.
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3.3.

Recomendaciones

Se recomienda mejorar la cantidad de imagenes para entrenar un modelo
de deep learning mejor y mas completo, de manera que la aplicacion maévil
pueda detectar correctamente todas las mazorcas enfermas.

Anadir imagenes de mazorcas del cacao nacional y de esta manera
garantizar el reconocimiento correcto de este tipo de cacao.

Realizar el entrenamiento con una mejor GPU, y asi escalar los valores
de los pardmetros de entrenamiento con el fin de obtener mejores
resultados en las métricas finales.

Implementar funcionalidades de vision por computadora para realizar la
deteccion de mazorcas con video en tiempo real.

Desarrollar la aplicacion moévil para el sistema operativo iOS y de esta

forma abarcar una mayor cantidad de usuarios.
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