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RESUMEN

Peru es el mayor productor y exportador de orégano de Sudamérica, destacando
la regién de Tacna como la mayor productora nacional (65 %). Tacna también lidera
la produccion nacional de aceitunas (81,4 %), siendo Peru el segundo exportador de
aceitunas y el tercero de aceite de oliva en Sudamérica. A pesar de su importancia
econdmica, el cultivo de olivo y orégano en Tacna se gestiona de manera tradicional,

con un incipiente uso de datos.

El estudio aborda la necesidad de desarrollo tecnolégico para reducir las en-
fermedades que afectan la cosecha de orégano y olivo. La clasificacién exacta de

enfermedades puede prevenir pérdidas de calidad y rendimiento.

Se llevo a cabo un extenso estudio experimental comparativo utilizando modelos
como VGG16, MobileNet, MobileNetV2 y NASNetLarge, aplicando técnicas como
Aumento de Datos, Aprendizaje por Transferencia y Ajuste Fino. Se concluy6 que: (i)
No existen diferencias significativas (p-valor=0,999) entre VGG16 y NASNetLarge para
los conjuntos de datos de olivo y orégano, (ii) No existen diferencias significativas
(p-valor=0,168) al comparar los conjuntos de datos de olivo vs orégano, (iii) Una fuerte
relacion significativa para orégano (R2 =0,84) y olivo (R2 =0,66) entre el numero de

parametros y tamano (en MB) con la exactitud en validacién del modelo.

Finalmente, se publicaron conjuntos de datos y modelos de redes neuronales
convolucionales de alta exactitud para clasificar enfermedades en orégano y olivo. Los

resultados estan disponibles en GitHub para garantizar la reproductibilidad.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, orégano, olivo, enfermedades.
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ABSTRACT

Peru is the largest producer and exporter of oregano in South America, with the
region of Tacna being the largest national producer (65%). Tacna also leads the national
production of olives (81,4 %), being Peru the second largest exporter of olives and the
third largest exporter of olive oil in South America. Despite its economic importance,
olive and oregano cultivation in Tacna is managed traditionally, with incipient use of

data.

The study addresses the need for technological development to reduce diseases
affecting the oregano and olive crop. Accurate disease classification can prevent quality

and yield losses, but the use of technologies and data in this area is limited.

An extensive comparative experimental study was carried out using models such
as VGG16, MobileNet, MobileNetV2, and NASNetLarge, applying techniques such as
Data Augmentation, Transfer Learning, and Fine Tuning. It was concluded that: (i) There
are no significant differences (p-value=0,999) between VGG16 and NASNetLarge for
olive and oregano datasets, (ii) There are no significant differences (p-value=0. 168)
when comparing olive vs oregano datasets, (iii) A strong significant relationship for
oregano (R2 =0,84) and Olive (R2 =0,66) between the number of parameters and size

(in MB) with accuracy in model validation.

Finally, high accuracy Convolutional Neural Network data sets and models were

published. The results are available on GitHub to ensure reproducibility.

Keywords: Deep learning, oregano, olive, diseases.
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INTRODUCCION

En el capitulo | se ha descrito la realidad problematica origen de esta tesis, asi
como los objetivos, hipotesis y variables. En el capitulo Il se ha revisado el estado del
arte a través de articulos cientificos publicados en revistas de alto impacto, ademas se
describe detalladamente la base tedrica necesaria para comprender la investigacion.
En el capitulo Il se ha presentado el marco filoséfico de la investigacidon. En el capitulo
IV se ha descrito y detallado la metodologia, tipo y disefo de la investigacion. En el
capitulo V se presentan los resultados obtenidos a nivel descriptivo, separados por
conjunto de datos (orégano y olivo) y la comparacién y correlaciéon de estos con los
modelos entrenados. En el capitulo VI se realiza el contraste de los resultados con los
resultados obtenidos en los antecedentes descritos en el capitulo Ill. Finalmente, se

plantean las conclusiones y recomendaciones resultantes de esta investigacion.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.1 Identificacion del problema

El orégano es una planta originaria de Europa y Asia, existen mas de 50
especies pertenecientes a diferentes familias botanicas y géneros, que se denominan y
comercializan en todo el mundo con el nombre comun de orégano (Salamanca Garcia
and Sanchez Bermudez, 2009).

Los principales paises productores y exportadores de orégano se localizan en
tres areas geograficas: El sur de Europa (Espana, Francia, Albania, Grecia y Turquia),
oriente préximo (Israel y Egipto) y América (principalmente México en América del

Norte y Pert en América del Sur) (Rengifo, 2007).

Los principales productores de orégano en Sudamérica son Peru, Chile, Argenti-
nay Bolivia, siendo Peru el mayor productor y exportador (Chagua and Amador, 2016).
En 2021, Peru exporté 7 355 toneladas de orégano por un valor de US$ 20,1 millones,
lo que representa un incremento del 30% respecto a 2020 (US$ 15,4 millones), pero

respecto a 2019 (US$ 13,4 millones) este incremento fue del 50% (Lopez, 2022).

La regién Tacna es por lejos la mayor productora de orégano (Origanum vulgare
L.) en el Pert con 2 499 ha y una produccion de 11 946 t, representando el 65% de

la produccion nacional (Condori Tintaya and Fernandez Cutire, 2022). EI 70% de las
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areas de produccion se ubican en los valles interandinos en altitudes entre 2000 y 3500
m.s.n.m., donde el cultivo del orégano adquiere una particular connotacion econémica
en la agricultura familiar y una importante participacion e incidencia en la agroindustria

y agroexportacion (Contreras et al., 2021).

Tacna es el primer productor nacional de aceitunas (MINCETUR, 2022). Peru
es el segundo exportador de aceitunas y el tercero de aceite de oliva de Sudamérica
(MINCETUR, 2022). Con mas de 22 897 hectareas de olivar y un rendimiento medio
de 7 995 kg/ha, la produccién y transformacién de aceitunas es fundamental para la
economia local y regional. Tacna representa el 81,4 % de la superficie olivarera que

existe en Peru (Baumann, 2022).

A pesar de su importancia, el cultivo del olivo y orégano aun se maneja de
forma tradicional y el uso de datos es incipiente. Plagas y enfermedades como la
Orthezia olivicola y el barrenador del fruto pueden reducir significativamente el numero
de frutos por cosecha (SENASA, 2021). Existen diversas enfermedades en el cultivo
del orégano: hongos como la Alternaria o el Oidio ennegrecen y secan la planta, y un
virus como el Mosaico decolora las hojas. Este y otros problemas se veran agravados
por el inminente cambio climatico (FAO, 2019). Los problemas derivados de plagas
y enfermedades afectan a la produccién y al ciclo productivo ya que afectan a hojas,

flores y frutos y pueden iniciar ciclos vecinos (Casilla Garcia, 2011).

Ademas, la escasez de herramientas de diagndstico en los paises subdesa-
rrollados tiene un impacto devastador en su desarrollo y calidad de vida. Por lo tanto,
existe una necesidad urgente de clasificar automaticamente las enfermedades del olivo

y orégano con soluciones asequibles y faciles de usar.

Para reducir las enfermedades de la cosecha del orégano y olivo, es necesario
crear y modernizar tecnologias para una productividad eficiente. Una clasificacion
adecuada y rapida de las enfermedades de la hoja del olivo y orégano podria evitar

pérdidas de calidad y de cosecha.

Deep Learning se ha convertido en el método de inteligencia artificial por
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excelencia para resolver una gran variedad de problemas, entre ellos los relacionados
con la vision por computador (Ekman, 2021). El area de vision por computador abarca
un gran numero de tareas como segmentacion, deteccidn y clasificacién, entre las que
se encuentran las relacionadas con enfermedades. En problemas de enfermedades,
el Deep Learning ha demostrado ser puntero tanto en aplicaciones agricolas como
médicas utilizando arquitecturas CNN (Thomkaew and Intakosum, 2022; Iparraguirre-
Villanueva et al., 2022; Yandouzi et al., 2022; Osco-Mamani and Chaparro-Cruz, 2023).
Los modelos de Deep Learning aprenden directamente de los datos y requieren

grandes conjuntos de datos para obtener buenas precisiones.

Las redes neuronales convolucionales preentrenadas en Imagenet (Deng et al.,
2009) han demostrado dar excelentes resultados en la tarea de clasificacion (Teo
et al., 2022; Al-Dhabyani et al., 2019; Govathoti et al., 2022; Jaiswal et al., 2022; Alam
et al., 2022; Kumar et al., 2022; Abubakar et al., 2022; Alharbi et al., 2020) utilizando
técnicas como Aumento de Datos (Teo et al., 2022; Al-Dhabyani et al., 2019; Govathoti
et al., 2022), Aprendizaje por Transferencia (Jaiswal et al., 2022; Alam et al., 2022;
Kumar et al., 2022), y Ajuste Fino (Abubakar et al., 2022; Alharbi et al., 2020) y podrian

utilizarse para clasificar las enfermedades de las hojas de orégano y olivo.

Sin embargo, los investigadores han probado experimentalmente varias redes
neuronales convolucionales con resultados diversos, pero no han establecido una
relacion entre sus caracteristicas y su rendimiento. La necesidad de un amplio estudio
comparativo experimental para revelar posibles correlaciones entre las arquitecturas y

su rendimiento se convierte en evidente.

Es asi que se plantea la siguiente pregunta:
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1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1 Problema principal

¢ Es posible clasificar enfermedades de olivo (Olea europea) y orégano (Ori-
ganum vulgare) mediante modelos de redes neuronales convolucionales en Tacna -

Peru?

1.2.2 Problemas secundarios

1. ¢Es posible disenar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para

clasificar enfermedades de olivo y orégano?

2. ¢ Es posible entrenar modelos de redes neuronales convolucionales para clasificar
enfermedades de olivo y orégano utilizando aumento de datos, aprendizaje por

transferencia y ajuste fino?

3. ¢Es posible comparar los modelos de redes neuronales convolucionales para

clasificar enfermedades de olivo y orégano?

4. ¢ Es posible correlacionar las caracteristicas de las arquitecturas y su rendimiento?

1.3 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

Existen investigaciones relacionadas con la clasificacién de enfermedades de
las hojas de olivo y orégano (Othman et al., 2022; Prajapati et al., 2023; Lachgar et al.,
2022; Alruwaili et al., 2019; Ksibi et al., 2022; Uguz and Uysal, 2021; Alshammari et al.,
2022; Alshammari et al., 2023); sin embargo, para las enfermedades mas comunes de
las hojas de orégano en La Yarada - Tacna - Peru: Alternaria, Mosaico y Oidio y las
enfermedades mas comunes del olivo en Susapaya - Tarata - Peru: virosis, fumagina y
deficiencias nutricionales, no existe un conjunto de datos para entrenar modelos de

visién por ordenador para la clasificacion.
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Adicionalmente, existen las siguientes razones que justifican y demuestran la
importancia del siguiente estudio en base al impacto significativo en la agricultura y la

produccion de alimentos:

= Deteccion temprana de enfermedades: Los modelos de clasificacién de enfer-
medades en las hojas permiten la deteccién temprana de enfermedades en las
plantas, lo que es esencial para tomar medidas preventivas y evitar la propagacién
de enfermedades. Cuanto antes se identifique una enfermedad, mas efectivas

seran las estrategias de control.

= Reduccion de pérdidas de cultivos: Las enfermedades en las plantas pueden
causar danos significativos a los cultivos, lo que lleva a pérdidas econémicas
para los agricultores y la industria agricola en su conjunto. La identificacion rapida
y precisa de las enfermedades ayuda a minimizar estas pérdidas al permitir la

aplicacion oportuna de tratamientos adecuados.

» Uso eficiente de recursos: La clasificacién automatizada de enfermedades en
hojas de olivo y orégano permite un uso mas eficiente de los recursos agrico-
las, como pesticidas y fertilizantes. En lugar de aplicar tratamientos de manera
indiscriminada, los agricultores pueden dirigir sus esfuerzos solo a las areas

afectadas, reduciendo asi el costo y el impacto ambiental de la agricultura.

= Mejora de la calidad de los productos: La calidad de los productos agricolas,
como el aceite de oliva y el orégano, esta estrechamente relacionada con la
salud de las plantas. La deteccién y el control tempranos de las enfermedades
pueden mejorar la calidad de los productos finales al prevenir la contaminacién y

el deterioro de los cultivos.

= Sostenibilidad agricola: La agricultura sostenible es fundamental para la seguri-
dad alimentaria a largo plazo y la conservaciéon del medio ambiente. La deteccién

y el control precisos de las enfermedades ayudan a promover practicas agrico-
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las sostenibles al reducir la dependencia de productos quimicos y minimizar el

impacto negativo en el ecosistema.

= Investigacion y desarrollo: Los modelos de clasificacion de enfermedades
en hojas también son una herramienta valiosa para la investigacion agricola.
Ayudan a los cientificos a comprender mejor las enfermedades de las plantas, su
propagacion y su impacto, lo que a su vez puede llevar al desarrollo de mejores

estrategias de manejo.

1.4 OBJETIVOS

Los objetivos establecen qué se pretende con la investigacion, y dado que las
investigaciones buscan contribuir a resolver un problema en especial, los objetivos
deberan mencionar cuél es y de qué manera se piensa que el estudio ayudara a

resolverlo (Hernandez Sampieri et al., 2018, p. 36).

Ademas, los objetivos sefialan los objetivos que se esperan, siendo que los
objetivos especificos se derivan del objetivo general y contribuyen al logro de este.
(Arias, 2012, p. 43-45).

1.4.1 Objetivo general

Clasificar enfermedades de olivo (Olea europea) y orégano (Origanum vulgare)

mediante modelos de redes neuronales convolucionales en Tacna - Peru.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Disenar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para clasificar enfer-

medades de olivo y orégano.

2. Entrenar modelos de redes neuronales convolucionales para clasificar enfermeda-

des de olivo y orégano utilizando aumento de datos, aprendizaje por transferencia
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y ajuste fino.

3. Comparar los modelos de redes neuronales convolucionales para clasificar enfer-

medades de olivo y orégano.

4. Correlacionar las caracteristicas de las arquitecturas y su rendimiento.

1.5 HIPOTESIS

Los objetivos y preguntas de investigacién son susceptibles de reafirmarse o
mejorarse durante el desarrollo del estudio, dando origen a otras hipo6tesis que no esta-
ban planteadas originalmente, producto de nuevas reflexiones, ideas o experiencias.
En las investigaciones cuantitativas es posible plantear hipdtesis que intenten pronos-
ticar un hecho. Sin embargo, al respecto de las hipbtesis, no hay reglas universales.
Los estudios que contienen andlisis de datos cuantitativos suelen incluir hipétesis de
investigacién unicamente. Las hipétesis de investigacién son proposiciones tentativas,
cuya utilidad es servir de guias de investigacion y ayudan a saber lo que tratamos
de probar, proporcionando orden y l6gica al estudio, pudiendo ser soluciones a los

problemas de investigacién (Hernandez Sampieri et al., 2018, p. 92,93,96,106,108).

1.5.1 Hipoétesis general

Si es posible clasificar enfermedades de olivo (Olea europea) y orégano (Ori-
ganum vulgare) mediante modelos de redes neuronales convolucionales en Tacna -

Pera.

1.5.2 Hipoétesis especificas

1. Si es posible disenar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para

clasificar enfermedades de olivo y orégano.
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2. Si es posible entrenar modelos de redes neuronales convolucionales para clasifi-
car enfermedades de olivo y orégano utilizando aumento de datos, aprendizaje

por transferencia y ajuste fino.

3. Si es posible comparar modelos de redes neuronales convolucionales para

clasificar enfermedades de olivo y orégano.

4. Si es posible correlacionar las caracteristicas de las arquitecturas y su rendimien-

to.

1.6 VARIABLES

1.6.1 Identificacion de variables

Variable Independiente: Modelo de red neuronal convolucional

Variable Dependiente: Clasificacién de enfermedades de olivo y orégano

1.6.2 Definicion conceptual de las variables

Variable Independiente: Modelo de Red Neuronal Convolucional

Por su naturaleza: Cuantitativa

Por su escala de medicion: Numérica de razén

Variable Dependiente: Clasificacién de enfermedades de olivo y orégano
Por su naturaleza: Cuantitativa

Por su escala de medicién: Numérica de razéon

1.6.3 Definicidon operacional de las variables

En la presente investigacidén se midi6 el efecto de la variable independiente sobre

la dependiente para luego correlacionar las caracteristicas de la variable independiente
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con el efecto en la variable dependiente.
Variable independiente: Modelo de red neuronal convolucional

Dimensiones e indicadores:

m Criterios de seleccién

» Tamarno (MB).

Exactitud Top-1 en Imagenet.

Exactitud Top-5 en Imagenet.

Numero de parametros.

Profundidad.

» Tiempo (ms) por inferencia.

Variable dependiente: Clasificacion de enfermedades de olivo y orégano

Dimensiones e indicadores:

= Rendimiento
» Exactitud (accuracy).
* Precision (precission).
* Memoria (recall).
* F1-Score.
» Pérdida (loss)
» Criterios de seleccion
» Tamano (MB).
» Exactitud Top-1 en Imagenet.

» Exactitud Top-5 en Imagenet.
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* NUmero de parametros.
» Profundidad.

» Tiempo (ms) por inferencia.

1.7 LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Entre las limitaciones mas relevantes se menciona las siguientes:

= En cuanto a la muestra, esta constituida por conjuntos de datos de fotografias
tomadas en cultivos de la region, especificamente de La Yarada - Tacna para

olivo y de Susapaya - Tarata - Tacna para el orégano.

= En cuanto a las enfermedades que se clasifican, solo se han considerado las 03
mas comunes: Virosis, fumagina y deficiencia nutricional para olivo y alternaria,

mosaico y oidiosis para orégano.

= Enlos conjuntos de datos de orégano y olivo no se tomé en consideracién la clase
"Ninguna” (ausencia de enfermedad). La toma de imagenes para el conjunto de

datos fue posterior al planteamiento de esta investigacion.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1 ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

Existen investigaciones relacionadas con la clasificacién de enfermedades de
las hojas de orégano utilizando redes neuronales convolucionales (Prajapati et al.,
2023; Othman et al., 2022). Sin embargo, para las enfermedades mas comunes de las
hojas de orégano en la region de Tacna, Peru: Alternaria, Mosaico y Oidio no existe un

conjunto de datos disponibles para el entrenamiento de modelos de clasificacién.

Existen investigaciones relacionadas con la clasificacion de enfermedades de la
hoja del olivo (Lachgar et al., 2022) con conjuntos de datos recogidos en paises como
Arabia Saudi (Alruwaili et al., 2019; Ksibi et al., 2022) o Turquia (Uguz and Uysal, 2021;
Alshammari et al., 2022; Alshammari et al., 2023). Sin embargo, para las enfermedades
mas comunes en la regién de Tacna-Peru: virosis, fumagina y deficiencias nutricionales,
no existe un conjunto de datos para entrenar modelos de vision por ordenador para la

clasificacién.

Los resultados experimentales de algunos estudios (Yandouzi et al., 2022;
Osco-Mamani and Chaparro-Cruz, 2023; Abubakar et al., 2022) de clasificacién de
enfermedades en hojas de orégano y olivo muestran a la arquitectura VGG16 con resul-
tados superiores en comparacion con Inceptionv3, ResNet50V2, InceptionResNetV2,
Xception, Dense-Net, MobileNet, MobileNetV2 y NASNetMobile. Adicionalmente, otros
estudios (Prajapati et al., 2023; Teo et al., 2022; Jaiswal et al., 2022; Alam et al., 2022;
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Kumar et al., 2022) obtienen resultados diversos en cuanto a qué arquitectura es mejor.

2.2 BASES TEORICAS

2.2.1 Deep Learning

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico que con-
siste en utilizar multiples capas de procesamiento no lineal para aprender representa-

ciones de datos con multiples niveles de abstraccion (Goodfellow et al., 2016).

2.2.2 Redes neuronales convolucionales

El origen de las redes neuronales convolucionales se remonta a la década de
1950, cuando David Hubel y Torsten Wiesel describieron células simples y complejas
en el cortex visual de un gato (Hubel and Wiesel, 1959). En la década de 1980, el
Dr. Kunihiko Fukushima, inspirado por el experimento de Hubel y Wiesel, propuso el
modelo de neocognicién (Fukushima, 1980) que capta patrones mediante “células”

(simples) y “células” (complejas) a través de un modelo computacional.

En la década de 1990, Yann LeCun demostré que un modelo de red neuronal
convolucional (LeCun et al., 1998), que combina caracteristicas basicas en otras cada
vez mas complejas, podia realizar eficazmente la tarea de clasificacién de reconoci-
miento de caracteres manuscritos. El boom de la |A se produjo en 2012, después de
que una CNN llamada AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) consiguiera un rendimiento
puntero clasificando imagenes en el Desafio de Reconocimiento Visual a Gran Escala
(ILSVRC) (Deng et al., 2009).

Las redes neuronales convolucionales (CNN) estan disefiadas para procesar
multiples tipos de datos, especialmente imagenes bidimensionales, y se inspiran
directamente en la corteza visual del cerebro. En la corteza visual existe una jerarquia

de células basicas: simples y complejas (Min et al., 2017). Una CNN puede extraer
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las caracteristicas de la imagen sin necesidad de realizar este proceso a mano como
antes de 2011, finalmente, anadiendo una red neuronal al final permite realizar la tarea

de clasificacion.

La Figura 1 muestra una arquitectura tipica de CNN. La extraccion de carac-
teristicas consta de capas de convolucién (C1, C2, C3) y capas de agrupacion (P1,
P2). La clasificacion consta de capas totalmente conectadas (FC) y una capa de salida
(Zhang et al., 2019).

Figura 1

Estructura tipica de una Red Neuronal Convolucional

o

Clasificacion

Y
A

L — — —_ _ _ _

Nota: Elaboracion propia

En los afnos siguientes, las CNN han obtenido excelentes resultados en el
conjunto de datos de referencia ImageNet (Deng et al., 2009), y se han propuesto
muchas arquitecturas a lo largo de los afnos. A continuacioén, se explora algunas de

ellas:
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2.2.3 Arquitectura VGG16

Figura 2
Arquitectura del modelo VGG-16
4 ™
224x224x3 224x224x64 Extraccion de
Caracteristicas
Modelo Base
112x[112x128
7x7x512

28x28x512 14x14x512 l

() convolution+ReLU
@ max pooling

Nota: Elaboracién propia

La arquitectura VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014) consta de 13 capas
convolucionales para la extraccién de caracteristicas, como se muestra en la Figura 2.
VGG16 es un modelo de clasificacion capaz de clasificar 14M de imagenes de 1000
categorias diferentes (Imagenet dataset - ILSVRC 2014) con un 92,7 % de exactitud. A
pesar de la existencia de modelos mas recientes, la simplicidad de esta arquitectura la

hace perfecta para aplicar técnicas como Aprendizaje por Transferencia y Ajuste Fino.
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La red (modelo y pesos entrenados) esta disponible en Keras.

Las convoluciones se realizan con nucleos 3x3, seguidos de una funcién de acti-
vacién ReLU. A cada grupo de capas de convolucion le sigue una capa de max-pooling,
y las operaciones de max-pooling se realizan con nucleos de 2x2, reduciendo el tamarno
del mapa de caracteristicas a la mitad. La arquitectura original de VGG16 incluye tres
capas totalmente conectadas + una capa softmax como modelo de clasificacion o

superior. De ahi que el nombre incluya 16.

Las 13 capas convolucionales de VGG16 son convoluciones estandar. Las
convoluciones estandar son uno de los bloques de construccion fundamentales en
Deep Learning para tareas de procesamiento de imagenes. Consiste en deslizar un
filtro (un nacleo) sobre la imagen de entrada para realizar una multiplicacién y una suma
de elementos, lo que genera mapas de caracteristicas. Estos mapas de caracteristicas

capturan diferentes patrones y jerarquias espaciales dentro de la imagen de entrada.

Standard Convolution

El articulo original que introdujo las redes neuronales convolucionales fue de
Yann LeCun et al: “Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition” (LeCun
et al., 1998).

Dada una imagen o mapa de caracteristicas I y un filtro o kernel K, donde
(x,y) representa la posicion espacial en el mapa de caracteristicas de salida,y ay b
representan la media anchura y la media altura del filtro, respectivamente, el resultado

de aplicar una convolucion estandar es:

a b
I«K)(x,y)= )Y Y Ix+iy+j)-KG3j (1)
i=—aj=-b

El valor resultante en la posicién (x,y) del mapa de caracteristicas de salida

es la suma ponderada de los valores de los pixeles de la imagen de entrada que se
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solapan con el filtro, y esta operacion se realiza para todas las posiciones del mapa de
caracteristicas de salida. El nUmero de mapas de caracteristicas de salida es igual al

namero de filtros aprendidos en la capa de convolucion.

Para las convoluciones estandar, el coste computacional puede expresarse

mediante la siguiente férmula:

Dk -Dx-M-N-Dg-Dp (2)

Donde M es el nUmero de canales de entrada de I, N es el nUmero de canales
de salida, Dy x Dy es el tamaino del kernel, y Dr x Dr es el tamano del mapa de

caracteristicas de salida.
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2.2.4 Arquitectura MobileNet

Figura 3

Arquitectura del modelo MobileNet

4 y N\
224x224x3 Extraccion de

Caracteristicas
Modelo Base

[ _S———

r RN
oy
W e
; S0 N \‘\ (T[JBatchNormalization
! (PReLU
. “\ 7 R ‘ (DepthwiseConv2D
Bloque 1 _// Bloque 2 ‘. “{ZeroPadding2D
- J

Nota: Elaboracion propia

La arquitectura MobileNet fue propuesta por Google Engineers en 2017 (Howard
et al., 2017). Antes de 2017, la tendencia en las arquitecturas de redes neuronales era
hacerlas mas eficaces siendo mas profundas y complicadas aumentando el nimero de
parametros para obtener precisiones mas mejoradas. Sin embargo, esto no era bueno
para el despliegue en aplicaciones de visién méviles e integradas, donde es necesario

ser eficiente.

Para resolver este problema, MobileNet introduce convoluciones separadas en
profundidad, que dividen la operacion convolucional en dos pasos: convolucién en

profundidad y convolucién puntual, sin sacrificar exactitud.
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Depthwise convolution

Aplica un unico filtro a cada canal de entrada.

Dada c la representacion del indice de la imagen de entrada I, el resultado de

aplicar una convolucién en profundidad es:

a b
U*K)(x, )= )Y, > Ix+i,y+j,0)-Kq(i,J) 3)
i=—aj=-b

El coste computacional de las convoluciones en profundidad se muestra en la

siguiente ecuacion:

Dy -Dk-M-Dp-Dp (4)

Pointwise convolution

Es una convolucion estandar 1x1 que combina estas caracteristicas reducidas

en un nuevo conjunto de caracteristicas mas complejas.

Dada la salida de la convolucion en profundidad I’, el resultado de aplicar una

convolucion puntual es:

I'«K)(x,y)=I1(x+1i,y+j)-K(,J) (5)

El coste computacional de las convoluciones puntuales se muestra en la siguien-

te ecuacion:

M-N-Dg-Dp (6)

Estos dos componentes reducen la complejidad computacional al separar las

operaciones espaciales y de canal. Matematicamente, la suma de los costes compu-
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tacionales de la convolucion en profundidad mostrada en la Ecuacién 4 y la convolucién
en puntos mostrada en la Ecuacion 6 son de 8 a 9 veces menos que el coste compu-
tacional de las convoluciones estandar mostrada en la Ecuacion 2. La Figura 4 muestra

una comparacion visual entre estas operaciones.

Cabe mencionar que, después de cada una de estas convoluciones (depthwise
y pointwise), se aplica una normalizacién por lotes y una activacion de capas RelLU

como se puede ver en el modelo base de la Figura 3.
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Figura 4

Convolucion estandar vs convolucion separable en profundidad

Convolucion Estandar

=

T

Convolucioén Separable en Profundidad

R
=
i
A\ DA
\-}K\l
Convolucion en Profundidad

Convolucion por Puntos/

Nota: Elaboracién propia
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2.2.5 MobileNetV2

Figura 5
Arquitectura del modelo MobileNetV2
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Caracteristicas
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Nota: Elaboracién propia

El modelo MobileNetV2 propuesto en 2018 (Sandler et al., 2018), fue una version
mejorada de la arquitectura MobileNet original donde se introdujeron optimizaciones
como los residuales invertidos y los cuellos de botella lineales para mejorar las capaci-
dades de representacion de caracteristicas, como se puede ver en el modelo base de

la Figura 5.

Los bloques residuales invertidos son una variante de los bloques residuales
tradicionales propuestos en ResNet (He et al., 2016). A diferencia de los bloques
residuales tradicionales que aumentan la dimensionalidad, los bloques residuales
invertidos primero disminuyen la dimensionalidad antes de aumentarla. Estos bloques
residuales invertidos buscan capturar primero informacién mas detallada antes de

disminuir la dimensionalidad, lo que les permite ser mas eficientes computacionalmente.
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Ademas, los cuellos de botella lineales permiten controlar la cantidad de informacién

transmitida entre capas, lo que da lugar a una arquitectura mas eficiente.

Estas modificaciones, junto con las convoluciones separadas en profundidad,

mejoraron la eficacia y la capacidad de representacion de caracteristicas del modelo.

2.2.6 NASNetLarge

Figura 6
Arquitectura del modelo NASNetLarge

Extraccion de |
Caracteristicas
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Nota: Elaboracién propia

La arquitectura NASNetLarge lanzada en 2017 (Zoph et al., 2018) fue desarrolla-
da por el marco de busqueda de arquitectura neuronal (NASNet) (Zoph and Le, 2016)
que utiliza el aprendizaje de refuerzo para encontrar la estructura éptima de una red

neuronal para una tarea especifica en lugar de disefiar manualmente una arquitectura.

El conjunto de operaciones utilizadas como bloques de construccion para crear
arquitecturas de redes neuronales complejas mediante un proceso de busqueda de

arquitecturas neuronales incluye convoluciones estdndar y convoluciones separables
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en profundidad, como se muestra en la Figura 6, donde algunas capas se agruparon

en bloques para representar toda la arquitectura base.

2.2.7 Subajuste y sobreajuste

El subajuste es un escenario en el que el modelo no se ajusta al conjunto de
datos de entrenamiento, lo que provoca una elevada tasa de error. En el entrenamiento
a través de épocas, esto ocurre cuando el modelo no es suficientemente capaz de

modelar la relacién entre la entrada y la salida.

Cuando un modelo funciona bien con datos de entrenamiento, es necesario
considerar un grupo de control para garantizar que el modelo funciona bien con datos
con los que no ha sido entrenado. Ese grupo de control se conoce como conjunto de
validacion. Es posible que el modelo funcione muy bien con los datos de entrenamiento,
pero mal con los datos de validacion, lo que se conoce como sobreajuste o sobreajuste

(falta de generalizacién).

2.2.8 Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia es una técnica de aprendizaje automatico que
trata de aprovechar un modelo ya entrenado para una tarea (preentrenado) en otra
(Ekman, 2021), basandose en el supuesto de que los datos con los que se ha entrenado
inicialmente el modelo se encuentran en el mismo espacio de caracteristicas y tienen
la misma distribucion que los nuevos datos. En los casos en que esto Ultimo sea cierto,
se podria utilizar la base de extraccion de caracteristicas congeladas de un modelo
preentrenado y vincularla a una nueva red de clasificacién (con pesos inicializados

aleatoriamente) para entrenar sélo esta ultima y obtener buenos resultados.

Este proceso da lugar a una rapida convergencia del modelo, ya sea debido
a las restricciones de extraccion de caracteristicas que se han congelado o debido

a la buena compatibilidad de los dominios del conjunto de datos. Cuando esto no es
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suficiente, también es necesario entrenar la base de extraccién de caracteristicas,

mediante una técnica denominada Ajuste Fino.

2.2.9 Ajuste fino

El ajuste fino es una técnica que se aplica sobre el aprendizaje por transferencia
para terminar de ajustar el modelo al nuevo conjunto de datos (Ekman, 2021), para
ello se descongelan las capas de extraccion de caracteristicas y se entrena el modelo
completo. Es importante que este proceso se lleve a cabo después de haber entrenado
las capas de clasificacion del modelo y haber seleccionado la mejor época para el

ajuste fino.

El ajuste fino permite al modelo mejorar la extraccion de caracteristicas para
obtener un mejor resultado en la tarea de clasificacion. La necesidad de utilizar el
Ajuste Fino, indica que el espacio de caracteristicas y la distribucién de los conjuntos
de datos (preentrenados y nuevos) no son exactamente iguales, la distancia entre el
espacio de caracteristicas y la distribucidén de los conjuntos de datos puede reflejarse

en la mejora del modelo.

2.2.10 Aumento de datos

El aumento de datos es la generacidn de datos sintéticos mediante la perturba-
cién de los datos originales (Ekman, 2021), esto permite disponer artificialmente de una
mayor cantidad de datos y evita sesgos relacionados con las perturbaciones realizadas.
El uso de esta técnica reduce la necesidad de disponer de grandes cantidades de
datos para entrenar modelos de Deep Learning. Ademas, cuando los datos son dificiles
de obtener, es posible utilizar el aumento de datos como técnica de regularizacién para

generalizar mejor.

El aumento de datos también evita el sobreajuste del modelo al afiadir diversidad

y cierta aleatoriedad al conjunto de datos, o que permite entrenar los modelos durante
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mas épocas. Las deformaciones o transformaciones mas utilizadas estan relacionadas
con la rotacion, el zoom, el desplazamiento de anchura y altura, y los giros horizontales
y verticales. Es muy importante utilizar estas transformaciones teniendo en cuenta el

dominio del problema para no obtener resultados no deseados.

2.3 DEFINICION DE TERMINOS

Matriz de confusion

Una matriz de confusién es una tabla NxN que resume el numero de prediccio-
nes correctas e incorrectas que hizo un modelo de clasificacion, donde N es el nUmero
de clases. Se calculan los siguientes valores: TP son verdaderos positivos, FP falsos
positivos, FN falsos negativos y TN son verdaderos negativos. Teniendo en cuenta

estos valores, se pueden calcular diferentes métricas de clasificacion.

Exactitud (Accuracy)

Numero de predicciones correctas sobre el numero total de predicciones.

Pérdida (Loss)

Es una medida de cuanto error se esta cometiendo en la prediccién. En concreto,
este valor sera 0 cuando la prediccion sea igual a la salida deseada. Para la clasificacion
multiclase, se suele utilizar la pérdida de entropia cruzada categorica, cuya definicion

es la siguiente:

n
Lee=-)Y tilog(p;), for n classes (7)
i-1

donde t; es la etiqueta de verdad y p; es la probabilidad Softmax para la clase
th



40

Precision (Precision)

Intente responder a la siguiente pregunta: ; Qué proporcidén de identificaciones
positivas fue correcta? En el caso de la clasificacién multiclase, se obtiene una métrica

por clase. Se define como sigue:

.. TP
Precision = ———— (8)
TP+FP

Sensibilidad (Recall)

Intente responder a la siguiente pregunta: ;Qué proporcién de positivos reales
se identifico correctamente? En el caso de la clasificacién multiclase, se obtiene una

métrica por clase. Se define como sigue:

TP
Sensibilidad = ——— (9)
TP+FN

F1-Score

Se trata de una Unica puntuacion definida como la media armoénica de la preci-
sién y la sensibilidad. En el caso de la clasificacién multiclase, se obtiene una métrica

por clase. Se define como sigue:

preczszon sensibilidad 2TP
preczszon+senszbzlzdad ~2TP+FP+FN

F = (10)

2.4 MARCO FILOSOFICO

El interés por la inteligencia artificial ha incrementado exponencialmente en los
ultimos anos y es innegable que la inteligencia artificial se ha vuelto parte de nuestra

vida cotidiana. Las preguntas en cuanto a inteligencia artificial que se abordaran en el
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presente marco filoséfico son: ; Cémo funciona la IA? ; Por qué funciona? ;Cuales son

sus limites?

Epistemologia es la base general para todo lo relacionado con el conocimiento
cientifico y la resolucion de problemas. Dentro de la ciencia se discute que tipo de
ciencia es mejor, fuera de la ciencia se discuten estrategias precientificas de resolucién

de problemas, que es lo que los cerebros utilizan la mayor parte del tiempo.

En el libro de Kahneman titulado “Thinking, fast and slow” se discute la idea
de que las mentes humanas usan dos procesos diferentes y complementarios, dos
modos diferentes de pensar, que llamamos comprension y razonamiento. La idea ha
sido discutida por décadas y ha sido verificada usando estudios psicolégicos y por

neurociencia.

Tabla 1

Entendimiento vs razonamiento

Entendimiento Razonamiento

Rapido Lento
Paralelo Paso a paso
Intuitivo Logico
Subconciente Conciente
Caro Eficiente

Libre de modelos Basado en modelos

“Entendimiento intuitivo subconsciente” es el nombre completo del pensamiento
“Pensamiento rapido” o “Sistema 1”. Es rapido porque el cerebro puede realizar muchas

partes de esta tarea en paralelo. El cerebro dedica mucho esfuerzo a esta tarea.

“Razonamiento l6gico consciente” es el nombre completo de pensamiento
“Pensamiento lento” o “Sistema 2”. Para sorpresa de muchas personas, esto se usa
muy poco en la practica. Casi todo lo que hacemos diariamente en nuestra rica realidad
se hace sin necesidad de razonar al respecto; solo repetimos lo que funcioné la dltima

vez que realizamos esta tarea y somos impulsados por la experiencia.
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“Intuitivo” significa que el sistema puede “proporcionar soluciones” muy rapida-
mente a problemas muy complejos, pero esas soluciones pueden no ser correctas en

todo momento.

“Légico” significa que las respuestas siempre son correctas siempre que los
datos de entrada sean correctos y suficientes. Lo cual no es verdad en nuestra rica

realidad; solo puede ser verdad en un espacio de “Modelo” matematicamente puro.

“Subconsciente” significa que no tenemos acceso consciente (“introspectivo”)
a estos procesos. El proceso de leer una oracién y comprenderla completamente no

puede ser explicado ni entender en si como o por qué se entiende.

“Consciente” significa que somos conscientes del pensamiento; podemos acce-
der a él a través de la introspeccion y podemos encontrar razones por las que creemos

una idea determinada.

“Caro” esta en la lista porque los cerebros dedican la mayor parte de su esfuerzo
a esta parte de la Comprension. Realmente no deberiamos sorprendernos de que la

IA ahora requiera computadoras muy poderosas.

Por el contrario, el razonamiento es “eficiente”. Es méas util cuando esta atrapado
en una situacion novedosa donde la experiencia y la comprension ayudan. O tal vez
se necesita planificar por adelantado, o necesita encontrar razones para explicar por
qué sucedi6 algo después del hecho. Se utiliza a nivel formal en las ciencias. El

razonamiento es importante, pero rara vez se necesita o se usa.

Finalmente, la comprension es “libre de modelos” y el razonamiento esta “basado
en modelos”. Esta es probablemente la distincion mas importante para las personas
que estan implementando sistemas inteligentes, ya que proporciona una manera de

mantener la implementacidn en el camino correcto cuando las cosas se ponen dificiles.

Sabemos desde hace mucho tiempo que los cerebros usan estos dos modos.
Pero la comunidad de investigacion de inteligencia artificial ha realizado un esfuerzo

excesivo en la parte de razonamiento y ha estado ignorando la parte de entendimiento
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durante sesenta anos.

Se tenian varias buenas razones para esto. Hasta hace poco, nuestras maquinas
eran demasiado pequenas para ejecutar cualquier red neuronal de tamano util. Ademas,
no teniamos ni idea de cémo implementar este Entendimiento. Pero eso es exactamente
lo que cambid en 2012 cuando un grupo de investigadores de inteligencia artificial de
Toronto encabezados por Geoffrey Hinton demostré efectivamente que Deep Neural
Networks podria proporcionar un tipo simple de compresion al ganar la competencia
Imagenet con una red llamada AlexNet (basada en Redes Neuronales Convolucionales

Profundas).

Esta nueva fase de la inteligencia artificial tardé décadas en desarrollarse, pero
nunca habria ocurrido sin personas como el grupo liderado por Geoffrey Hinton en la
Universidad de Toronto, que pas6 mas de 34 afos desarrollando la tecnologia de la red
neuronal profunda que ahora llamamos “Aprendizaje profundo”. Una serie de avances
desde 1997 hasta 2006 condujeron a una serie de demostraciones exitosas (incluidos
los primeros premios en competiciones de inteligencia artificial) en 2012 y, por lo tanto,

contamos ese ano como el aino de nacimiento de Machine Understanding.

Para un forastero en la materia, puede parecer que un programa o una aplicacidén
de teléfono puede “comprender” lo que sea que esté haciendo la aplicacién, pero
ese entendimiento realmente solo sucedi6é en la mente del programador que crea
la aplicacion. El programador primero simplificd el problema en su propia cabeza
al descartar una gran cantidad de detalles irrelevantes usando “entendimiento del
programador”. Este “modelo” mental simplificado del dominio del problema podria

luego explicarse a una computadora en forma de un programa de computadora.

Lo que esta cambiando es que las computadoras ahora estan haciendo estos

modelos.

La inteligencia artificial, desde 1955, ha proporcionado muchos algoritmos
novedosos Y brillantes que ahora utilizamos en todos los programas. Pero cuando se

compara la inteligencia artificial de estilo antiguo con los sistemas de entendimiento, el
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viejo tipo de inteligencia artificial es basicamente indistinguible de cualquier otro tipo

de programacion que hacemos hoy en dia.

Las redes neuronales profundas son tan diferentes de los programas regulares
que tenemos que reconocerlas como un paradigma computacional diferente. Por eso
tardaron casi cuatro décadas en desarrollarse. Y el paradigma, por ser precientifico y
sin modelos, es dificil de entender si se recibe una sélida educacién reduccionista y
basada en modelos; toma mucho tiempo para que un practicante de |A establecido o
un programador experimentado lo cambie. Las personas que recién estdn comenzando
en la IA tienen un tiempo mas facil para asimilar este nuevo paradigma, ya que no han
tenido la experiencia y el éxito de una carrera completa utilizando técnicas de |A de

estilo antiguo.

La cantidad de trabajo que se tiene que hacer para obtener una Deep Neural
Network to Understand es sorprendentemente pequefia, y compafiias como Google y
Facebook estan trabajando para eliminar el esfuerzo restante de la programacion de
Neural Networks. Aqui es donde las cosas se pondran realmente extranas: cuando
la Red neuronal profunda (DNN) comprende lo suficiente sobre el mundo y sobre el
problema al que se enfrenta, ya no necesitamos un programador para adquirir este

entendimiento.

Los programadores son empleados para unir dos dominios diferentes. Primero
tienen que estudiar cualquier dominio de aplicacion en el que estén trabajando. Por
ejemplo, si estan escribiendo un sistema de reservacién de boletos de avion, tendran
que aprender mucha informacién detallada sobre aerolineas, boletos de avién, vuelos,
equipaje, etc., y luego se les proporcionara funciones para casos inusuales, como
vuelos cancelados. Y luego el programador usa su comprension del dominio del
problema para explicar a una computadora como puede razonar sobre estas cosas,
pero el programador no puede hacer que el sistema entienda, solo puede poner un
tipo de razonamiento hueco y fragil, como un programa con muchos casos de if-else. Y

cualquier malentendido que el programador tenga sobre el dominio del problema se
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convertira en “errores” en el programa de computadora.

Pero hoy, para ciertas clases de problemas moderadamente complejos, pode-
mos usar un DNN para aprender automaticamente por si mismos como entender el
problema. Lo que significa que ya no necesitamos un programador para entender el

problema. Hemos delegado nuestro entendimiento a una maquina.

Eso es exactamente lo que deberia hacer una IA. Debe comprender todo tipo de
cosas para que los humanos no tengan que hacerlo. Y hay dos situaciones comunes
en las que esta sera una muy buena idea. Una es que cuando tenemos un problema

que no podemos explicarlo nosotros mismos.

El otro caso comun sera cuando entendamos bien el problema, pero hacer que
una maquina lo entienda lo suficientemente bien como para hacer el trabajo es mas

barato y mas facil que cualquier otra alternativa.
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Figura 7

Ejemplo de image captioning

1.12 woman
-0.28 in
PREVIOUS FT5 IO L S N
1.45 dress
0.06 standing
-0.13 with
3.58 tennis
1.81 racket
0.06 two
0.05 people
-0.14 in
0.30 green
-0.09 behind

* 1 ' -0.14 her
..J'-l. H

[ T T N

Nota: Extraido de: https://ceslava.com/blog/

software-de-ia-de-google-capaz-de-describir-lo-que-hay-en-una-fotografia/

Si le damos una Figura 7 como esta a un DNN (Deep Neural Network) entrenado
en imagenes, identificara los objetos importantes en la imagen y proporcionara los
rectangulos, llamados “cuadros delimitadores”, como aproximaciones a donde estan
los objetos. El texto a la derecha dice “Mujer con vestido blanco de pie con raqueta de
tenis, dos personas en verde detras de ella”. Lo cual no es una mala descripcion de la

imagen. Para todos los propdsitos practicos, esto es comprensioén.

No teniamos idea de cémo hacer que nuestras computadoras hagan esto antes

de 2012. Esto es realmente un gran problema. Esta hazafa requiere no solo un nuevo


https://ceslava.com/blog/software-de-ia-de-google-capaz-de-describir-lo-que-hay-en-una-fotografia/
https://ceslava.com/blog/software-de-ia-de-google-capaz-de-describir-lo-que-hay-en-una-fotografia/
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algoritmo, requiere un nuevo paradigma computacional.

Una imagen es, para una computadora, una larga secuencia de numeros que
denota valores para los colores rojo, azul y verde en valores de 0 a 255; también
sabemos qué tan amplia es la imagen. ;Como se obtiene esta representacion de tan

bajo nivel para saber que hay una mujer con una raqueta de tenis en la imagen?

A esto se le ha llamado “Un rio que fluye cuesta arriba”. Hay muy pocos
mecanismos que pueden ir en esta direccion, desde niveles bajos hasta niveles altos.
Este término fue usado para describir la evolucién, y puede ser usado para describir el

entendimiento.

La evaluacién puede ser considera como “entendimiento de la naturaleza”
porque los fendmenos son muy similares en varios niveles. La evolucién de las especies
puede generar especies avanzadas a partir de especies mas simples de la misma
manera que el entendimiento es el descubrimiento y la reutilizacién de conceptos de

alto nivel en insumos de bajo nivel.

En contraste, el razonamiento procede dividiendo los problemas en subpro-
blemas y resolviéndolos, que es un tipo de estrategia que “fluye cuesta abajo”. En
matematicas aceptamos que necesitamos usar la induccién para hacer “cuesta arriba”
en abstracciones. Y eso es un movimiento cuesta arriba muy limitado. La epistemologia
permite movimientos cuesta arriba mucho mas fuertes. Esto se conoce como “saltar a
conclusiones sobre evidencia escasa”’ y esta permitido en los sistemas precientificos

basados en epistemologia.

La naturaleza/evolucién reutiliza todo lo que funciona. Me gusta pensar que el
Entendimiento es un fantasma de la Evolucién misma. El darwinismo neural ciertamente
se extiende a esta brecha. Podria ser una coincidencia, o la Unica respuesta que

funcionara en absoluto.

En este sentido, los ultimos afos el dominio del Deep Learning sobre IA 'y

Aprendizaje de maquina ha sido rotundo, a tal punto que puede ser considerada una
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técnica de IA fuerte capaz de resolver desafios altamente complejos; sin embargo, es
indudable que conlleva varias limitaciones e incluso aplicaciones en las que puede ser

inviable o incluso peligroso.

En este marco, no nos enfocaremos en las limitaciones del aprendizaje profundo
a un nivel filoséfico (por cuanto nos encontramos definiendo un marco filosofico) sin

entrar a las profundidades técnicas que demuestran dichas limitaciones.

Una de las primeras limitaciones es que, aunque Deep Learning indica “profun-
do”, es un algoritmo relativamente “superficial” desde el punto de vista de la “inteligencia
general”. Cualquier perturbacién del problema original puede invalidar por completo
todo el entrenamiento. Este concepto es denominado “transferencia de conocimiento”,
es decir, la capacidad de aplicar el conocimiento adquirido previamente a otro problema

similar o relacionado; es en esto que el aprendizaje profundo es limitado en la practica.

La segunda debilidad es probablemente una consecuencia de la primera. El
aprendizaje profundo no es completamente transparente. Esto significa que podemos
verificar facilmente si la respuesta es correcta o no, pero al mismo tiempo no tenemos
oportunidad de saber por qué el sistema tomo una decisién determinada. Si bien esto
no es un problema en muchos casos (no nos importa el complejo razonamiento por el
cual Google Photo puede identificar que tenemos un gato en una foto, al menos para el

usuario final). Sin embargo, esto puede ser un gran problema para otras aplicaciones.

Si la aplicacién es muy compleja, la transparencia puede ser vital para pro-
pdsitos de depuracion. Si estamos disefiando un software de diagndstico médico, la
transparencia es muy importante para permitir que otros médicos (u otro software)
entiendan por qué se ha hecho un determinado diagnéstico. O porque, como hemos
visto anteriormente, un sistema de aprendizaje automatico no transparente puede
llevar a un sesgo social grave (¢,como podemos saber si se ha tomado una decisién
determinada por razones legitimas o porqué los datos de entrada contienen algun

sesgo sutil?).

El problema aqui es que los sistemas de aprendizaje profundo estan aprendien-
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do un modelo del mundo que no conocemos y que no pueden explicarnos. En algunos
casos, esto es una ventaja. Imaginar procesar conscientemente las senales oculares
seria un desastre. Gastariamos mucho cerebro para entender los objetos que tenemos
a nuestro alrededor. El hecho de que todo este célculo se realice automaticamente por
las redes neuronales en nuestro cerebro es perfecto. Al mismo tiempo, este no es el

mejor enfoque para todos los problemas posibles.

Este no es solo un problema practico, es un problema filoséfico. Podemos
resolver problemas usando Deep Learning y, al mismo tiempo, todavia no podemos
entenderlos. Esta situacion no tiene precedentes a esta escala en la evolucion del

conocimiento humano.

Esto indica que los sistemas de aprendizaje profundo pueden resolver proble-
mas, pero no “entienden” el problema. Aqui podemos plantear la primera pregunta

“profunda” sobre la inteligencia: ¢ Cudl es la naturaleza de la “comprension”?.

Hasta este punto, hemos reflexionado respecto a cémo, por qué y cuales son
los limites de la IA, lo que es el sentido de la filosofia que no busca respuestas, sino

mas bien plantear preguntas.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1 TIPO Y DISENO DE LA INVESTIGACION

La investigacion cumple dos propdésitos fundamentales: a) producir conocimien-
to y teorias (investigacion basica) y b) resolver problemas (investigacién aplicada)
(Hernandez Sampieri et al., 2018, p. xxvii). La presente investigacion busca resolver el
problema de la clasificacién de enfermedades en hojas de olivo y orégano, por lo tanto,

se caracteriza como aplicada.

Las investigaciones experimentales son aquellas que administran estimulos o

tratamientos y/o intervenciones y se caracterizan por la:

= Manipulacion intencional de variables (independientes).

Medicion de variables (dependientes).

Control y validez.

Dos 0 mas grupos de comparacion.

Participantes asignados al azar o emparejados.

El disefio de una investigacién se refiere al plan o estrategia concebida para
obtener la informacidén que se desea en el que se debe visualizar la manera practica y
concreta de responder a las preguntas de la investigacion y cubrir los objetivos fijados

(Hernandez Sampieri et al., 2018, p. 120).
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En la presente investigaciéon, se manipula la variable independiente que son
los modelos de redes neuronales convolucionales (entrenan) y se mide de estos
su rendimiento en la clasificacion de enfermedades de olivo y orégano (medicion
de variables). El entrenamiento de los modelos se lleva a cabo usando el conjunto
de entrenamiento con las muestras aleatorizadas (asignados al azar) y la medicion
usando el conjunto de validacion (validez), por lo tanto, se caracteriza como un disefio
de investigacion de tipo experimental y de experimentos puros (Hernandez Sampieri
et al., 2018, p. 119).

Finalmente, se presenta el resumen del disefio experimental en la Figura 8.

Figura 8

Disenio experimental

Grupo Varlab.le Varlal.ole
Independiente Dependiente
] correlacién
MobileNet
Grupo
Oregano MobileNetV2 Clasificacion de
comparacio.’n Enfermedades
Grupo VGG16
Olivo

NASNetLarge

entrenamiento

Nota: Elaboracion propia

Dado el disefo de investigacion, podemos caracterizar el alcance del estudio.
Tomando en cuenta que una investigacion puede incluir diferentes alcances (Her-
nandez Sampieri et al., 2018, p. 84), la presente investigacion se caracteriza como

descriptiva y correlacional.
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3.2 POBLACION Y MUESTRA DE ESTUDIO

3.2.1 Poblacion

La poblacién esta definida como el conjunto de todos los casos que concuerdan
con una serie de especificaciones (delimitacion) (Hernandez Sampieri et al., 2018,
p. 120).

En el presente estudio se considera como unidad de andlisis las hojas de olivo
u orégano region Tacna, sin embargo, es muy dificil cuantificar directamente con
cuantas de ellas existen debido a: volumen y extension de los cultivos, variabilidad
en la poblacion, ciclo de vida, inviabilidad logistica, etc. Sin embargo, el no poder
cuantificar la cantidad de hojas que son la poblacion no afecta negativamente la validez

y confiabilidad de estudio debido a que se ha delimitado correctamente la poblacién.

La poblacién esta constituida por las hojas olivo y orégano que cuenten con las

siguientes enfermedades:

Olivo

= Virosis: El nombre es descriptivo de esta enfermedad del follaje del olivo debido
a la forma curvada o de hoz que muestra la hoja afectada por esta enfermedad.
La enfermedad es comun en todas las variedades comerciales de aceitunas

cultivadas en Sudamérica (Alfaro et al., 2003).

= Fumagina: Es una especie de hongo, de color negruzco, que recubre los tejidos
vegetales en forma de una capa de hollin, que dificulta la fotosintesis por lo
que los olivos afectados ven disminuida su capacidad productiva. Esta capa se
desprende al pasar el dedo por las partes afectadas (Molina de la Rosa et al.,
2017).

n Deficiencia nutricional: Hojas con coloraciones anormales en el extremo termi-

nal de las hojas como fosforo y potasio (Fernandez-Escobar et al., 2016).
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Orégano

= Alternaria: Alternaria es un género de hongos, son patégenos que afectan a
las plantas, caracterizados por la formacion de feodiceosporas de color oscuro.
Suelen aparecer en forma de anillos 0 manchas oscuras y concéntricas en las
hojas. Estas manchas pueden variar en tamario y color, pasando del marrén al

negro (Woudenberg et al., 2013).

= Mosaico: El virus del mosaico de la alfalfa (AMV) esta clasificado como un virus
ARN de la familia Bromoviridae, que causa patrones de decoloracion tipo mosaico
en las hojas de las plantas infectadas. Estos patrones suelen consistir en zonas
verdes claras y oscuras, parecidas a un mosaico. Las hojas también pueden

presentar curvatura, distorsién y crecimiento reducido (Murphy et al., 1995).

= Oidiosis: Principal enfermedad del orégano, el sintoma principal es la presencia
de polvo blanco en las hojas, primero puntos, luego manchas grandes y finalmente

amarilleamiento y secado de las hojas (Huacollo Alvarez, 2014).

3.2.2 Muestra

Se utilizaron 02 conjuntos de datos del proyecto de investigacion “Vision Compu-
tacional para la Deteccion y Diagnéstico de enfermedades en Cultivos Relevantes de la
Region Tacna” de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann que se describen

a continuacion:

Constan de imagenes RGB que se capturaron con una camara Canon EOS
Rebel T6i de 24,2 MPX, las imagenes poseen unas dimensiones de 3984 x 2656
pixeles. Los ajustes de la cdmara se mantuvieron constantes, con una distancia focal
de 55 mm, una apertura de 1/200 s y una sensibilidad ISO-400. La fecha de captura
fue agosto de 2019 (olivo) y septiembre de 2018 (orégano).

Un método empirico para diferenciar las enfermedades que afectan a las hojas
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del orégano consiste en analizar la extensién de la coloracién marrdn, amarilla y blanca.
No obstante, este criterio sélo es aplicable en ocasiones y a menudo requiere los
conocimientos de un especialista en agricultura. En la Figura 9 se ilustran ejemplos de

cada enfermedad.

Figura 9

Muestras de Olivo

N

Virosis Fumagina Nutritional Deficiency

Nota: Elaboracion propia

El procedimiento para la construccion del conjunto de datos de enfermedades
de la hoja del olivo incluye tres fases. (i) En primer lugar, se capturan imagenes de
olivos, seleccionando tres enfermedades segun el estudio. Las imagenes de hojas de
olivo pertenecen a cultivos de La Yarada - Los Palos en la region Tacna de Peru y fueron
recogidas en agosto de 2019. (ii) En segundo lugar, una vez recogidas las imagenes,
se entregan a un agronomo especialista experto en imagenes de enfermedades del
olivo. (iii) Finalmente, el especialista filtr6 las imagenes y las etiqueté manualmente

segun sus caracteristicas.

El total de imagenes adquiridas dio como resultado 773 imagenes utiles, de las
cuales 258 corresponden a enfermedades por carencias nutricionales, 257 a fumagina
y 258 a virosis. Con el fin de tener un equilibrio de clases, se realizé una division
77:19:3 para formar los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. En la Tabla 2

se especifica el numero final de imagenes por clase y conjunto de datos.
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Tabla 2

Conjunto de datos de enfermedades de olivo

Clase Conjunto de entrenamiento Conjunto de validacion Total
Deficiencias 200 50 258
Fumagina 200 50 257
Virosis 200 50 258
Total 600 150 773

Una forma de distinguir las hojas de orégano enfermas es fijarse en el nivel de
color verde, marrén y amarillo. Sin embargo, se trata de un criterio que no se aplica a
todos los casos, por lo que suele ser necesario recurrir a un experto agrénomo. En la

Fig. 10 se muestran muestras de las imagenes tomadas.

Figura 10

Muestras de orégano

Alternaria Mosaic Oidium

Nota: Elaboracion propia

El procedimiento para la construccion del conjunto de datos de enfermedades de
las hojas de orégano incluy6 cuatro fases: (i) En primer lugar, se capturaron imagenes
de plantas de orégano que presentaban las tres enfermedades mencionadas. Las
imagenes de las hojas de orégano fueron recolectadas en septiembre de 2018 en

Susapaya - Tarata en Tacna, Peru (ii) Segundo, tras la captura de las imagenes, se
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recortaron las imagenes en hojas considerando como criterios de calidad que las
imagenes estuvieran enfocadas y que el recorte no fuera inferior a 112x112 pixeles.
(iii) En tercer lugar, una vez procesadas las imagenes, se entregaron a un agrénomo
experto en enfermedades del orégano. (iv) Finalmente, el especialista procedi6 a
seleccionar las imagenes y asignarles etiquetas en funcidén de sus caracteristicas

distintivas de forma manual.

El total adquirido dio como resultado 1642 imagenes utiles, de las cuales 314
pertenecen a la clase Alternaria, 811 a la clase Mosaico y 512 a la clase enfermedad
del Oidio. Para construir los conjuntos de entrenamiento y validacion, se realizé una

division aleatoria 80:20. La Tabla 3 muestra la composicién del conjunto de datos.

Tabla 3

Conjunto de datos de enfermedades de orégano

Clase Conjunto de entrenamiento Conjunto de validacion Total

Alternaria 260 54 314

Mosaico 627 184 811

Oidio 426 91 517
Total 1,313 329 1,642

3.3 ACCIONES Y ACTIVIDADES PARA LA EJECUCION DEL PROYECTO

Efectuada la operacionalizacién de las variables y definidos los instrumentos de
medicion, las acciones y actividades para llevar a cabo la ejecucion de la investigacion
se encuentran enmarcadas a cumplir los objetivos especificos en estricto orden de

prelacion.

La validez de los instrumentos se encuentra enmarcada en los instrumentos

utilizados en las investigaciones mencionadas en los antecedentes del estudio.
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3.4 MATERIALES E INSTRUMENTOS

En el contexto de la metodologia de investigacion para tesis, los autores del
libro Metodologia de la investigacion (Hernandez Sampieri et al., 2018), definen los ins-
trumentos y técnicas de investigacion como los recursos que se utilizan para recolectar

datos:

Los instrumentos son los medios fisicos o materiales que se utilizan para
recolectar los datos. Por ejemplo, un cuestionario, una entrevista, un test o un registro
observacional. Las técnicas son los procedimientos o métodos que se utilizan para
recolectar los datos. Por ejemplo, la observacion directa, la encuesta, la entrevista o el

analisis documental.

Adicionalmente, también se define la técnica de investigacién como el pro-
cedimiento o forma particular de obtener datos necesarios de la investigacion, y al
instrumento como cualquier dispositivo o formato (en papel o digital) que se utiliza para

obtener, registrar o almacenar informacién (Arias, 2012, p. 67-68).

Sin embargo, es importante tener en cuenta que los autores mencionados se
centran en los métodos de investigacion tradicionales, como el método experimental
o el método descriptivo. EI machine learning (aprendizaje de maquina o aprendizaje
automatico) es un método de investigacion relativamente nuevo, y no esta explicita-
mente cubierto en el libro. En el caso de inteligencia artificial, se podria argumentar
que el instrumento son el software y hardware que utiliza el investigador y la técnica

los algoritmos y métodos propios de la ciencia computacional que aplica.

En tal sentido, en la presente investigacion se emplearon las siguientes técnicas

e instrumentos:

» Técnicas: Machine Learning (Aprendizaje de Maquina): Descenso por Gradiente,
redes neuronales convolucionales, aprendizaje por transferencia, aumento de

datos, ajuste fino.
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= Instrumento: Para el disefio de los experimentos y su ejecuciéon, se tuve a
disposicion el siguiente hardware informatico a través de una suscripcion a Google
Colab Pro: GPU 1x NVIDIA Tesla T4 con 15GB de RAM y CPU 1x Procesadores
Xeon @2,3Ghz con 12,7 GB de RAM. En este estudio se utilizé Keras, una de
las principales APl de aprendizaje profundo escrita enPython. Es compatible
con multiples motores de computacion de redes neuronales y se ejecuta en la
plataforma de aprendizaje automatico TensorFlow. Las versiones fueron: Keras

2.11.0 y Tensorflow 2.11.0 como backend en un entorno Pythonversion 3.8.

Las técnicas e instrumentos mencionadas son las mismas empleadas y utiliza-

das en estudios similares abordados en los antecedentes de la presente investigacion.

3.5 TRATAMIENTO DE DATOS

3.5.1 Procedimiento de recoleccion de datos

Los datos a recolectarse consisten en las métricas (indicadores) de la variable
dependiente, sin embargo, antes de recolectar estos datos fue necesario llevar a cabo

la experimentacion que precisamos a continuacion:

Para la preparacion de los datos, las imagenes RGB del conjunto de datos se
redimensionaron al tamafo de entrada de la arquitectura seleccionada (224,224) y
cada muestra se escalé a media 0. Ademas, las etiquetas de cada una de las imagenes
se categorizaron como una variable dummy para que coincidan con el tamano de

salida de la arquitectura modificada. Esto se realizé en todos los experimentos.

Para el aumento de datos, que se utiliz6 en todos los experimentos, las imagenes
enviadas al modelo para el entrenamiento se incrementaron artificialmente mediante

las siguientes transformaciones aleatorias:

= (0-45 grados de rotacién aleatoria.
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0,8-1,2 zoom.

0-0,2 de desplazamiento de ancho total.

0-0,2 de desplazamiento de altura total.

Volteo horizontal.

Voltear verticalmente.

Se describe esta configuracion como “Aumento agresivo de datos” porque
consigue una transformacién que rota la imagen de 0° a 359° con una variedad de

zooms, desplazamientos y giros.

Para el presente estudio, se utilizaron los siguientes criterios para probar el

rendimiento de diversas arquitecturas de redes neuronales convolucionales:

= Con el menor peso (en bytes).

Con la mayor exactitud Top-1 en ImageNet.

Con la mayor exactitud Top-5 en ImageNet.

Con el mayor numero de parametros.

Con el mayor numero de capas.

Con el menor tiempo de inferencia en GPU.

Los modelos seleccionados, segun las métricas mencionadas, se resumen en
la Tabla 4 (Team, 2023). Se redujo el numero de arquitecturas a probar a 4 porque
algunas cumplian multiples criterios de seleccion: VGG16, MobileNet, MobileNetV2 y
NASNetLarge.
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Tabla 4

Métricas de los modelos en ImageNet

Modelo MobileNetV2 MobileNet VGG16 NASNetLarge
Size (MB) 14 16 528 343
Top-1 Exactitud 0,713 0,704 0,713 0,825
Top-5 Exactitud 0,901 0,895 0,901 0,96
Parametros 3,5M 4,3M 138,4M 88,9M
Profundidad 105 55 16 533

Tiempo (ms) de

. . 3,8 3,4 4,2 20
inferencia

Las etapas de aprendizaje por transferencia y ajuste fino se aplicaron para entre-
nar los modelos utilizando los modelos base de ImageNet pre-entrenados disponibles

en Keras (Team, 2023) para obtener los mejores resultados.

Finalmente, para el entrenamiento de los modelos, la pérdida fue Categorical
Cross Entropy, y el optimizador fue ADAM (Kingma and Ba, 2014), excepto para la
etapa Ajuste Fino, donde el optimizador fue RMSProp (Hinton et al., 2012) con una

tasa de aprendizaje de 0,00001.

Cada experimento consistira en entrenar, mediante aprendizaje por transferencia
y ajuste fino, un modelo de red neuronal convolucional pre-entrenado en ImageNet al

que se le le modificara la arquitectura.

Para obtener resultados mas fiables, cada experimento consta de 10 repeticio-

nes.

En cada experimento, la etapa de aprendizaje por transferencia se ejecuto
durante 100 épocas. A continuacion, se seleccion6 la mejor época de cada repeticion
de cada experimento para la fase de ajuste fino y se entren6 durante otras 100 épocas.
De nuevo, la mejor época de cada repeticion de cada experimento se almacend para

la seleccion del modelo en funcién de la exactitud en el conjunto de validacion.

Todos los experimentos deberan pasar por las fases de infraajuste y sobreajuste

del entrenamiento del modelo, asegurando que en ninguno de los casos el numero de
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épocas de entrenamiento fue insuficiente.

Los experimentos VGG 16, MobileNet, MobileNetV2 y NASNetLarge requirieron
aproximadamente = 1,41,1,40,1,44y3,31 horas por cada repeticion de entrenamiento.

Para diez repeticiones, el tiempo total de entrenamiento fue de ~ 85,41 horas.

3.5.2 Analisis y procesamiento de datos

A continuacién, se presenta el flujo de trabajo o pipeline de metodologia aplica-
da:



Figura 11

Flujo de trabajo experimental
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CAPITULO IV

RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

4.1 DISENO DE ARQUITECTURAS DE RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

La arquitectura de cada modelo (VGG16, MobileNet, MobileNetV2, NASNetLar-
ge) se modificara conectando el modelo base (que extrae caracteristicas) a una capa
2D de agrupacion de promedios globales para reducir la dimensionalidad de las carac-
teristicas extraidas. A continuacioén, se anadira secuencialmente una capa densa de
256 neuronas, una funcion de activacion ReLU y una capa densa de 3 neuronas para

mapear todo el modelo a las 3 enfermedades.

La Tabla 5 presenta los parametros entrenables y no entrenables de las arqui-
tecturas modificadas en las etapas de Aprendizaje por Transferencia (TL) y Ajuste Fino
(FT).



Tabla 5

Métricas de las arquitecturas modificadas
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Arquitectura Numero de  Total de Parametros Parametros
(Etapa) Capas Parametros Entrenables No Entrenables
M°b;'.'r3|[")ew2 157 2,586,691 328,707 2,257,984
MobileNetV2
(TL + FT) 157 2,586,691 2,552,579 34,112
Mo:o_ll_lLe)Net 89 3,492,035 263,171 3,228,864
MobileNet
(TL + FT) 89 3,492,035 3,470,147 21,888
V?I_?_;G 22 14,846,787 132,099 14,714,688
VGG16
(TL + FT) 22 14,846,787 14,846,787 0
NAS'E'T"It_')'arge 1042 85,950,037 1,033,219 84,916,818
NASNetLarge
(TL + FT) 1042 85,950,037 85,753,369 196,668

Hemos comprobado experimentalmente que un mapeo directo de las caracteris-

ticas extraidas por el modelo base a las clases (sin el uso de la capa densa de 256

neuronas + RelLU) no es suficiente para obtener buenos resultados.



4.2 CLASIFICACION DE ENFERMEDADES DE OREGANO

4.2.1 Entrenamiento: Etapa de aprendizaje por transferencia

Figura 12
Orégano: Exactitud de los experimentos
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Nota: Elaboracién propia

La Figura 12 muestra la exactitud media en los conjuntos de entrenamiento y
validacion con un rango intercuartilico. Las 100 primeras épocas representan la etapa
de aprendizaje por transferencia. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor de

exactitud mas alto obtenido en el conjunto de validacién de cada experimento.

La mayor exactitud en el conjunto de validacion obtenida en la etapa de aprendi-
zaje por transferencia utilizando el modelo VGG16 fue de 0,951368 en la época 79,
utilizando MobileNetV2 fue de 0,87538 en la época 50, utilizando MobileNetV2 fue de
0,808511 en la época 52, y utilizando NASnetLarge fue de 0,705167 en la época 93.
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Se puede observar que el modelo VGG16 obtuvo la mejor exactitud del conjunto
de validacion en la etapa de aprendizaje por transferencia. Ademas, podemos observar

un pobre rendimiento de NASNetLarge en la etapa de aprendizaje por transferencia,
en la que incluso el rendimiento para el conjunto de entrenamiento y validacién fue
similar.

Figura 13

Orégano: Pérdida de los experimentos
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Nota: Elaboracion propia

La Figura 13 muestra la pérdida media en los conjuntos de entrenamiento y
validacién con un rango intercuartilico. Las 100 primeras épocas representan la etapa
de aprendizaje por transferencia. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor de

pérdida mas bajo obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La pérdida del conjunto de validacion mas baja obtenida en la etapa de aprendi-
zaje por transferencia utilizando el modelo VGG16 fue de 0,170563 en la época 68,

utilizando MobileNet fue de 0,349056 en la época 78, utilizando MobileNetV2 fue de
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0,494586 en la época 75, y utilizando NASnetLarge fue de 0,74966 en la época 81.

Se puede observar que el modelo VGG16 tuvo la mejor pérdida en el conjunto
de validacion en la etapa de aprendizaje por transferencia. Ademas, podemos observar
un rendimiento pobre de NASnetLarge en la etapa de aprendizaje por transferencia,
en la que incluso el rendimiento en el conjunto de entrenamiento fue peor que en el

conjunto de validacién.

Por ultimo, se observan rendimientos diferenciados, con VGG16 en el primer
puesto de los mejores modelos, MobileNet en segundo lugar, MobileNetV2 en tercer

lugar, y NASNetLarge en cuarto y ultimo lugar.

4.2.2 Entrenamiento: Etapa de ajuste fino

La Figura 12 muestra, a la derecha de la linea de puntos, las 100 épocas que
representan la etapa de ajuste fino. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor

de exactitud mas alto obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La mayor exactitud en el conjunto de validacion obtenida en la etapa de ajuste
fino utilizando el modelo VGG16 fue de 0,993921 en la época 160, utilizando NAS-
netLarge fue de 0,987842 en la época 186, utilizando MobileNet fue de 0,978723 en la
época 195, y utilizando MobileNetV2 fue de 0,972644 en la época 1583.

Se puede observar que el modelo VGG16 obtuvo la mejor exactitud del conjunto
de validacién en la fase de ajuste fino. Ademas, podemos observar un mejor rendimiento

de NASnetLarge en la fase de ajuste fino que en la de aprendizaje por transferencia.

En la Figura 13 se muestran las 100 épocas que representan la etapa de Ajuste
Fino a la derecha de la linea de puntos. Ademas, las estrellas del grafico muestran el

valor de pérdida mas bajo obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La pérdida més baja en el conjunto de validacion obtenida en la etapa de
Ajuste fino utilizando el modelo VGG16 fue de 0,039905 en la época 110, utilizando
NASnetLarge fue de 0,062677 en la época 185, utilizando MobileNetV2 fue de 0,07996
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en la época 130, y utilizando MobileNet fue de 0,106604 en la época 152.

Se puede observar que el modelo VGG16 tuvo la mejor pérdida en el conjunto de
validacién en la fase de ajuste fino. Ademas, podemos observar un mejor rendimiento

de NASnetLarge en la etapa Ajuste Fino que en Aprendizaje por Transferencia.

Ademas, se ha demostrado que la aplicacién del ajuste fino ayuda a mejorar
la exactitud del conjunto de validacién y los valores de pérdida de nuestros modelos.
Aplicando solo Aprendizaje por Transferencia, los modelos mostraron una exactitud en
validacién de 0,7804574477999999 en promedio. Después, aplicando Ajuste Fino, los
modelos mostraron una exactitud en validacién de 0,94810562183725 en promedio
representando una mejora de aproximadamente el 21,48 % en la exactitud del conjunto

de validacién cuando se aplica Ajuste Fino.

Por altimo, se observan rendimientos diferenciados, con VGG16 en primer lugar
de los mejores modelos, NASNetLarge en segundo lugar, MobileNet en tercer lugar, y

MobileNetV2 en cuarto y ultimo lugar.
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4.2.3 Seleccion de modelo

Figura 14

Orégano: Exactitud del mejor experimento
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Nota: Elaboracion propia

El criterio para seleccionar el modelo fue el modelo de la mejor época basado
en la mayor exactitud de validacion. La Figura 14 presenta la mejor repeticion de todos
los experimentos. Los valores de exactitud de validacion fueron muy préximos entre
los modelos. Por lo tanto, se seleccioné el modelo VGG16 de la repeticion 0, época
160, con una pérdida en el conjunto de entrenamiento de 0,000000945, una exactitud
en el conjunto de entrenamiento de 1,0, una pérdida en el conjunto de validacién de
0,039905 y una exactitud en el conjunto de validacién de 0,993921 obtenidos mediante

aprendizaje por transferencia y ajuste fino.
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Figura 15

Orégano: Diagrama de caja de la exactitud en validacion
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Nota: Elaboracion propia

Ademas, la Figura 15 muestra la mayor exactitud de validacion de todos los
experimentos a lo largo de las diez repeticiones, mostrando la superioridad del modelo
VGG16 sobre el resto de modelos, encontrando en segundo lugar a NASNetLarge,
cuyo Q1 tiene aproximadamente los mismos valores que el Q3+Q4 de VGG16. Muy
por debajo, con rendimientos similares, se encuentran MobileNet y MobileNetV2. Esto

ultimo valida el modelo seleccionado previamente establecido.

Aplicando la prueba estadistica de U de Mann-Whitney presentada en la Tabla
6, encontramos que no hay evidencia de los valores de la distribucion de la exactitud
obtenida en el conjunto de datos de validacion de orégano utilizando el modelo VGG16

sea significativamente mayor que la del modelo NASNetLarge con un p-valor de 0,074.



71

Tabla 6

Olivo: Prueba de U de Mann-Whitney para mejor rendimiento

Grupo N Rango Promedio Suma de Rangos U de Mann-Whitney P valor
VGG16 10 12,4 124,0
NASNetLarge 10 8,6 86.0 69,0 0,074

La Tabla 7 muestra los valores: minimo, maximo, mediana, media e IQR (Rango
InterCuartilico) de exactitud y pérdida en el conjunto de entrenamiento y validacién

sobre todos los experimentos tras la etapa de Ajuste Fino.

Los mejores valores de exactitud en el conjunto de entrenamiento corresponden
al modelo VGG16 y a NASNetLarge con 1,0. Sin embargo, VGG 16 obtiene los mejores
valores de pérdida en el conjunto de entrenamiento. VGG16 obtiene los mejores valores
de exactitud y pérdida en el conjunto de validacién en casi todas las mediciones.
Comparando todos los modelos, VGG16 muestra resultados superiores en casi todas

las mediciones.



Tabla 7

Orégano: Métricas sobre todos los experimentos
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Datos Métrica Valor MobileNetV2 MobileNet VGG16 NASNetLarge
min | 0,033839 0,042043  0,000001 0,000333
max | 1,055699 1,284429  0,377679 1,082791
Pérdida median| 0,110713 0,126563  0,020775 0,013691
mean |  0,145844 0,174924  0,029682 0,061203
Entrenamiento iqr | 0,094433 0,110026  0,026243 0,042429
min 1 0,593298 0,654227 0,912414 0,351866
max T 0,991622 0,985529  1,000000 1,000000
Exactitud median{ 0,961919 0,955826  0,996192 0,996192
mean T  0,946940 0,939985  0,992790 0,977122
iqr | 0,035796 0,041127  0,005331 0,013709
min | 0,079960 0,106604  0,039905 0,062677
max | 1,334554 1,277737 1,567940 1,558281
Pérdida median| 0,137759 0,171045 0,233635 0,138150
mean | 0,161784 0,199720 0,291962 0,220457
Validacion iqr | 0,035516 0,050521  0,204667 0,097463
min 1 0,580547 0,705167  0,820669 0,167173
max T 0,972644 0,978723  0,993921 0,987842
Exactitud median{ 0,954407 0,945289 0,972644 0,972644
mean T  0,945070 0,938112  0,967906 0,941334
iqr | 0,012158 0,021277 0,015198 0,018237

A continuacién, el modelo seleccionado se utilizé para generar la Matriz de

Confusién que puede verse en la Tabla 8. La Matriz de Confusién nos mostré una

clasificacién perfecta en el conjunto de entrenamiento, y un pequefio nimero de

errores en el conjunto de validacion: una imagen que pertenecia a la clase Alternaria

fue clasificada como Mosaico. Ademas, dos imagenes pertenecientes a la clase Oidio

se clasificaron como Alternaria.
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Tabla 8

Orégano: Matriz de confusion

Conjunto de entrenamiento
Clase Alternaria Mosaico Oidium

Alternaria 260 0 0

Mosaico 0 627 0
Clase Oidio _ 0 _ 0 _ 426
verdadera Conjunto d.e valldac!on -

Clase Alternaria Mosaico Oidio

Alternaria 53 1 0

Mosaico 0 184 0

Oidio 2 0 86

Clase predicha

Las métricas de clasificacion tipicas, como la exactitud, la precision, la sen-
sibilidad y la puntuacién F1, se tuvieron en cuenta para la evaluacién posterior del
modelo seleccionado y se muestran en la Tabla 9. La puntuaciéon F1 media de todas
las enfermedades fue de 0,9861 en el conjunto de validacion. Este valor no coincide

con la exactitud del modelo debido al desequilibrio de clases.

Tabla 9

Orégano: Métricas de clasificacion por enfermedad

Conjunto de entrenamiento
Clase Precision Sensibilidad F1-Score

Alternaria  1,0000 1,0000 1,0000
Mosaico 1,0000 1,0000 1,0000
Oidio 1,0000 1,0000 1,0000

Conjunto de validacion
Clase Precision Sensibilidad F1-Score

Alternaria 0,9636 0,9815 0,9725
Mosaico 0,9946 1,0000 0,9973
Oidio 1,0000 0,9780 0,9886

Por ultimo, el modelo seleccionado esta disponible en nuestro GitHub para su

uso y evaluacion posteriores.


https://github.com/ichaparroc/OreganoLeavesDiseaseDatasetTacna
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4.3 CLASIFICACION DE ENFERMEDADES DE OLIVO

4.3.1 Entrenamiento: Etapa de aprendizaje por transferencia

Olivo: Exactitud de los experimentos
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Nota: Elaboracién propia

La Figura 16 muestra la exactitud media en los conjuntos de entrenamiento y
validacion con un rango intercuartilico. Las 100 primeras épocas representan la etapa
de aprendizaje por transferencia. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor de

exactitud mas alto obtenido en el conjunto de validacién de cada experimento.

La mayor exactitud en el conjunto de validacion obtenida en la etapa de Apren-
dizaje por Transferencia utilizando el modelo VGG16 fue de 0,993333 en la época
49, utilizando MobileNet fue de 0,96 en la época 49, utilizando MobileNetV2 fue de
0,853333 en la época 83, y utilizando NASnetLarge fue de 0,773333 en la época 97.
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Se puede observar que el modelo VGG16 obtuvo la mejor exactitud del conjunto

de validacion en la etapa de aprendizaje por transferencia. Ademas, podemos observar
un pobre rendimiento de NASNetLarge en la etapa de aprendizaje por transferencia,
en la que incluso el rendimiento para el conjunto de entrenamiento en NASNetLarge
fue menor que el rendimiento en el conjunto de validacidén de los otros modelos.

Figura 17

Olivo: Pérdida de los experimentos
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Nota: Elaboracién propia

La Figura 17 muestra la pérdida media en los conjuntos de entrenamiento y
validacién con un rango intercuartilico. Las 100 primeras épocas representan la etapa
de aprendizaje por transferencia. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor de

pérdida mas bajo obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La pérdida del conjunto de validacion mas baja obtenida en la etapa de aprendi-
zaje por transferencia utilizando el modelo VGG16 fue de 0,069734 en la época 79,

utilizando MobileNet fue de 0,138183 en la época 56, utilizando MobileNetV2 fue de
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0,459678 en la época 42, y utilizando NASnetLarge fue de 0,610832 en la época 97.

Se puede observar que el modelo VGG16 tuvo la mejor pérdida en el conjunto
de validacion en la etapa de aprendizaje por transferencia. Ademas, podemos observar
un rendimiento pobre de NASnetLarge en la etapa de aprendizaje por transferencia,
en la que incluso el rendimiento en el conjunto de entrenamiento fue peor que en el

conjunto de validacién.

Por ultimo, se observan rendimientos diferenciados, con VGG16 en el primer
puesto de los mejores modelos, MobileNet en segundo lugar, MobileNetV2 en tercer

lugar, y NASNetLarge en cuarto y ultimo lugar.

4.3.2 Entrenamiento: Etapa de ajuste fino

La Figura 16 muestra, a la derecha de la linea de puntos, las 100 épocas que
representan la etapa de ajuste fino. Ademas, las estrellas del grafico muestran el valor

de exactitud mas alto obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La mayor exactitud en el conjunto de validacion obtenida en la etapa de ajuste
fino utilizando el modelo VGG16 fue de 0,993333 en la época 193, utilizando NAS-
NetLarge fue de 0,993333 en la época 185, utilizando MobileNet fue de 0,966667 en la
época 194, y utilizando MobileNetV2 fue de 0,926667 en la época 185.

Se puede observar que los modelos VGG16 y NASNetLarge obtuvo la mejor
exactitud del conjunto de validacion en la fase de ajuste fino. Ademas, podemos
observar un mucho mejor rendimiento de NASnetLarge en la fase de ajuste fino que

en la de aprendizaje por transferencia.

En la Figura 17 se muestran las 100 épocas que representan la etapa de Ajuste
Fino a la derecha de la linea de puntos. Ademas, las estrellas del grafico muestran el

valor de pérdida mas bajo obtenido en el conjunto de validacion de cada experimento.

La pérdida mas baja en el conjunto de validacidén obtenida en la etapa de

Ajuste fino utilizando el modelo VGG16 fue de 0,011384 en la época 193, utilizando
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MobileNetV2 fue de 0,174358 en la época 185, utilizando NASnetLarge fue de 0,021931
en la época 185, y utilizando MobileNet fue de 0,104122 en la época 194.

Se puede observar que el modelo VGG16 tuvo la menor pérdida en el conjunto
de validacién en la fase de ajuste fino. Ademas, podemos observar un mejor rendimiento

de NASnetLarge en la etapa Ajuste Fino que en Aprendizaje por Transferencia.

Ademas, se ha demostrado que la aplicacion del ajuste fino ayuda a mejorar
la exactitud del conjunto de validacién y los valores de pérdida de nuestros modelos.
Aplicando solo Aprendizaje por Transferencia, los modelos mostraron una exactitud
en validacion de 0,766304999472 en promedio. Después, aplicando Ajuste Fino, los
modelos mostraron una exactitud en validacion de 0,8977949980175 en promedio
representando una mejora de aproximadamente el 17,15% en la exactitud del conjunto

de validacién cuando se aplica Ajuste Fino.

Por ultimo, se observan rendimientos diferenciados, con VGG16 y NASNetLarge
en primer lugar de los mejores modelos, MobileNet en tercer lugar y MobileNetV2 en

cuarto y ultimo lugar.



4.3.3 Seleccion de modelo

Figura 18
Olivo: Exactitud del mejor experimento

Fine Tuning (FT)

78

Transfer Learning (TL)

1.0 A
A

n Ly /| /'\II\/\.\"\ ‘ ,’\

v\/w'l :\' \A'/"

0.9 A
0.8 -

0.7

Exactitud
o
o

0.5 A

0.4

0.3

0.2 A

;
.
W-’ ¥
‘1
’
i
. ‘

125

r»ovwwd‘/ e
VAN ,l\ _,’

JV

VAl

=on1AMA

\l
‘\/,
Vv ~

/\ ARNY \
’ W4
1Y v\

—— MobileNetV2 en Entrenamiento
——- MobileNetV2 en Validacién
MobileNet en Entrenamiento
MobileNet en Validacién
—— NASNetLarge en Entrenamiento
—=- NASNetLarge en Validacién
—— VGG16 en Entrenamiento
—-—- VGG16 en Validacién

150 175 200

50 75

Nota: Elaboracion propia

El criterio para seleccionar el modelo fue el modelo de la mejor época basado

en la mayor exactitud de validacién. La Figura 18 presenta la mejor repeticién de

todos los experimentos. Dos modelos empataron con la mejor exactitud en validacion

procediéndose a elegir al modelo con menor pérdida. Por lo tanto, se selecciond el
modelo VGG16 del experimento 5, época 193, con una pérdida de 0,000029 y exactitud

de 1,0 en el conjunto de entrenamiento y una pérdida de 0,011384 y exactitud de

0,993333 en el conjunto de validacidn, obtenido mediante aprendizaje por transferencia

y ajuste fino.
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Figura 19

Olivo: Diagrama de caja de la exactitud en validacion
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Nota: Elaboracién propia

Ademas, la Figura 19 muestra la mayor exactitud de validacién de todos los
experimentos a lo largo de las diez repeticiones, mostrando la superioridad del modelo
VGG16 sobre el resto de modelos, encontrando en segundo lugar a NASNetLarge,
cuyo Q1 tiene aproximadamente los mismos valores que el Q1+Q2+Q3 de VGG16.
Por debajo, se encuentra el modelo MobileNet cuyo mejor resultado es pertenece al
Q4 del modelo NASNetLarge. Finalmente, muy por debajo se encuentra el modelo
MobileNetV2.

Aplicando la prueba estadistica de U de Mann-Whitney que se presenta en
la Tabla 10, encontramos que hay evidencia de que la distribucién de la exactitud
obtenida en el conjunto de datos de validacién de olivo utilizando el modelo VGG16 es

significativamente mayor que la del modelo NASNetLarge con un p-valor de 0,074.
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Tabla 10

Olivo: Prueba de U de Mann-Whitney para mejor rendimiento

Grupo N Rango Promedio Suma de Rangos U de Mann-Whitney P valor
VGG16 10 13,5 135,0
NASNetLarge 10 75 75.0 80,0 0,009

La Tabla 11 muestra los valores: minimo, maximo, mediana, media e RIQ (Rango
InterCuartilico) de exactitud y pérdida en el conjunto de entrenamiento y validacién

sobre todos los experimentos tras la etapa de Ajuste Fino.

Los mejores valores de exactitud en el conjunto de entrenamiento corresponden
al modelo VGG16 y a NASNetLarge con 1,0. Sin embargo, VGG 16 obtiene los mejores
valores de pérdida en el conjunto de entrenamiento. VGG16 obtiene los mejores valores
de exactitud en el conjunto de validacion. Comparando todos los modelos, VGG16
muestra resultados superiores en casi todas las mediciones excepto en la perdida
en validacién para el maximo, mediana, media y RIQ, sin embargo, el mejor valor de

pérdida es aquel que sea menor, en donde VGG16 tiene el mejor valor.



Tabla 11

Olivo: Metricas sobre todos los experimentos
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Datos Métrica Valor MobileNetV2 MobileNet VGG16 NASNetLarge
min | 0,041403 0,022346  0,000000 0,000754
max | 1,180585 4582973 0,128752 1,944656
Pérdida median | 0,135602 0,115776  0,008175 0,656865
mean |  0,174147 0,202873  0,014702 0,417371
Entrenamiento iqr | 0,104332 0,101347 0,021269 0,722727
min 1 0,605000 0,450000 0,965000 0,493333
max 1 0,993333 0,993333  1,000000 1,000000
Exactitud median{ 0,950000 0,958333  0,998333 0,993333
mean 1  0,936038 0,940955  0,996075 0,975072
iqr | 0,040000 0,036667 0,005000 0,018333
min | 0,174358 0,104122 0,011384 0,021931
max | 4,642312 1,070804 1,088125 1,771492
Pérdida median | 0,340608 0,189414 0,204248 0,246572
mean |  0,643429 0,219111  0,233563 0,395289
Validacion iqr | 0,174720 0,078970 0,171318 0,320634
min 1 0,273333 0,780000 0,840000 0,313333
max T 0,940000 0,973333  0,993333 0,993333
Exactitud median T 0,886667 0,940000 0,966667 0,946667
meant  0,824287 0,932013 0,962087 0,872793
iqr | 0,046667 0,026667  0,020000 0,073333

A continuacién, el modelo seleccionado se utilizé para generar la Matriz de

Confusién que puede verse en la Tabla 12. La Matriz de Confusién nos mostr6é una

clasificacién perfecta en el conjunto de entrenamiento, y un pequefio nimero de

errores en el conjunto de validacidn: una imagen que pertenecia a la clase Oidium fue

clasificada como Mosaico. Ademas, dos imagenes pertenecientes a la clase Oidio se

clasificaron como Alternaria.
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Tabla 12

Olivo: Matriz de confusion

Conjunto de entrenamiento

Clase Deficiencias Fumagina Virosis
Deficiencias 200 0 0
Fumagina 0 200 0
Clase Virosis _ 0 _ 0 200
Conjunto de Validacion
verdadera ——— - ——
Class Deficiencias Fumagina Virosis
Deficiencias 50 0 0
Fumagina 0 50 0
Virosis 0 1 50

Clase predicha

Las métricas de clasificacion tipicas, como la precision, la sensibilidad y la pun-
tuacion F1, se tuvieron en cuenta para la evaluacion posterior del modelo seleccionado
y se muestran en la Tabla 13. La puntuaciéon F1 media de todas las enfermedades fue

de 0,9933 en el conjunto de validacién. Este valor coincide con la exactitud del modelo

debido al balance de clases.

Tabla 13
Olivo: Métricas de clasificacion por enfermedad

Conjunto de entrenamiento

Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Deficiencias  1,0000 1,0000 1,0000
Fumagina 1,0000 1,0000 1,0000
Virosis 1,0000 1,0000 1,0000

Conjunto de validacion

Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Deficiencias  1,0000 1,0000 1,0000
Fumagina 0,9804 1,0000 0,9901
Virosis 1,0000 0,9800 0,9899

Por ultimo, el modelo seleccionado esta disponible en nuestro GitHub para su

uso y evaluacién posteriores.


https://github.com/ichaparroc/OliveLeafDiseaseDatasetTacna
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4.4 COMPARACION MODELOS POR CONJUNTO DE DATOS

Figura 20

Comparacion modelos por conjunto de datos
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Nota: Elaboracién propia

Se han trabajado con 02 conjuntos de datos (olivo y orégano) cuyo protocolo
de toma de muestras ha sido anterior a la investigacién. La diferencia en el protocolo
de toma de muestras se encuentra en que las imagenes de olivo se encuentran en un
entorno mas controlado, en el cual cada hoja es colocada sobre un papel en blanco
sin interferencia de ningun otro objeto. Por otro lado, las imagenes de orégano fueron
tomadas directamente del cultivo (entorno no controlado) para luego ser separadas
en hojas en una etapa de pre-procesamiento, encontrandonos como resultado final
con hojas enfocadas y centradas en la imagen pero que tienen objetos (otras hojas) en
el fondo. Algunas muestras de estos 02 conjuntos de datos pueden ser vistas en las
Figuras 9 y 10. Es entonces importante responder comparativamente cual es el mejor

modelo y si el tener las muestras en un entorno controlado (sin objetos en el fondo de
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la hoja) ejerce algun impacto en el rendimiento de los modelos.

En la Figura 20 se muestra la exactitud en validacion a lo largo de los experi-
mentos y para cada uno de los modelos. Se puede ver, una similitud para los modelos
VGG16, NASNetLarge y MobileNet. Para el modelo MobileNetV2 vemos un rendimiento
menor cuando se utiliza para la clasificacién de enfermedades de orégano que cuando
se utiliza para enfermedades de olivo. Adicionalmente, es visible que el rango inter-
cuartilico de la exactitud de los modelos entrenados para clasificar las enfermedades

de orégano es menor respecto a las enfermedades de olivo.

Podemos establecer la siguiente prueba de hipdtesis:

» H,: La exactitud en validacion en los conjuntos de datos de olivo y orégano es

mayor para el modelo VGG16 que para el modelo NASNetLarge.

» Hj: La exactitud en validacién en los conjuntos de datos de olivo y orégano no es

mayor para el modelo VGG16 que para el modelo NASNetLarge.
= Se asume el nivel de significancia con el valor a =0, 05.

» Se utilizara la prueba de U de Mann-Whitney como estadistico de prueba, ya que

la distribucion de los datos no sigue la distribucion normal.

» Se determiné el valor estadistico, los resultados de la aplicacidén de la prueba se

muestran en la Tabla 14.

= E| valor obtenido de significacion fue de 0,999 (menor a 0,05), por lo tanto,
se acepta la hipotesis nula concluyendo que la exactitud en validacién en los
conjuntos de datos de olivo y orégano no es mayor para el modelo VGG16 que

para el modelo NASNetLarge.



85

Tabla 14
Prueba de U de Mann-Whitney VGG16 y NASNetLarge

Grupo N Rango Promedio Suma de Rangos U de Mann-Whitney P valor
VGG16 20 14,875 297,5
NASNetLarge 20 26,125 522,5 87,5 0,999

Ademas, podemos establecer la siguiente prueba de hipétesis:

» H,: La exactitud en validacién para el modelo VGG16 con el conjunto de datos

de olivo es mayor que en el conjunto de datos de orégano.

= Hj,: La exactitud en validacién para el modelo VGG16 con el conjunto de datos

de olivo no es mayor que en el conjunto de datos de orégano.
= Se asume el nivel de significancia con el valor a = 0,05.

= Se utilizara la prueba de U de Mann-Whitney como estadistico de prueba, ya que

la distribucion de los datos no sigue la distribucion normal.

= Se determiné el valor estadistico, los resultados de la aplicacion de la prueba se

muestran en la Tabla 15.

= E| valor obtenido de significacion fue de 0,168 (menor a 0,05), por lo tanto, se
acepta la hipétesis nula concluyendo que la exactitud en validacién para el modelo
VGG16 con el conjunto de datos de olivo no es mayor que en el conjunto de datos

de orégano.

Tabla 15
Prueba de U de Mann-Whitney Olivo vs Orégano con VGG16

Grupo N Rango Promedio Suma de Rangos U de Mann-Whitney P valor
Olivo 10 11,8 118,0
Orégano 10 9,2 92.0 63,0 0,168

Finalmente, podemos establecer la siguiente prueba de hipétesis:
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= H,: La exactitud en validacion para el modelo NASNetLarge con el conjunto de

datos de olivo es mayor que en el conjunto de datos de orégano.

= Hj: La exactitud en validacién para el modelo NASNetLarge con el conjunto de

datos de olivo no es mayor que en el conjunto de datos de orégano.
= Se asume el nivel de significancia con el valor a = 0,05.

= Se utilizara la prueba de U de Mann-Whitney como estadistico de prueba, ya que

la distribucion de los datos no sigue la distribucion normal.

= Se determind el valor estadistico, los resultados de la aplicacion de la prueba se

muestran en la Tabla 15.

= E| valor obtenido de significacion fue de 0,168 (menor a 0,05), por lo tanto, se
acepta la hipétesis nula concluyendo que la exactitud en validacién para el modelo
NASNetLarge con el conjunto de datos de olivo no es mayor que en el conjunto

de datos de orégano.

Tabla 16
Prueba de U de Mann-Whitney con NASNetLarge Olivo vs Orégano

Grupo N Rango Promedio Suma de Rangos U de Mann-Whitney P valor
Olivo 10 9,6 96,0
Orégano 10 11,4 114,0 41,0 0,767




4.5 CORRELACION ENTRE MODELOS Y SU RENDIMIENTO

Figura 21

Criterios de seleccion vs rendimiento del modelo
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Nota: Elaboracion propia

La Figura 21 muestra la relacion entre los criterios de seleccion y el rendimiento
(exactitud) de los modelos para cada conjunto de datos. En la Figura se ha trazado una
regresion lineal y se muestra el valor R2 para cada conjunto de datos y en promedio.
Para el tamano (MB) y los parametros, el valor R2 fue de 0,84 para el conjunto de
datos de orégano y 0,66 para el conjunto de datos de olivo, lo que indica una fuerte
correlacién. Para los demas criterios de seleccion, el valor R2 es demasiado pequerio

para indicar correlacion alguna.
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DISCUSIONES

En cuanto a otros estudios relacionados con la clasificacion de las enfermedades
de orégano (Othman et al., 2022; Prajapati et al., 2023) y olivo (Lachgar et al., 2022;
Ksibi et al., 2022; Alshammari et al., 2023; Alshammari et al., 2022), es imposible
hacer una comparacion directa porque sus conjuntos de datos no son publicos y las
enfermedades son diferentes. Sin embargo, estamos de acuerdo con ellos en que es
posible clasificar la enfermedad de la hoja del orégano utilizando redes neuronales

convolucionales.

Los resultados experimentales obtenidos reafirman los hallazgos y son consis-
tentes con (Yandouzi et al., 2022; Osco-Mamani and Chaparro-Cruz, 2023; Abubakar
et al., 2022; Uguz and Uysal, 2021), donde VGG16 muestra resultados superiores
en comparacién con Inceptionv3, ResNet50V2, InceptionResNetV2, Xception, Dense-
Net, MobileNet, MobileNetV2, y NASNetMobile. Sin embargo, no es viable comparar
nuestros resultados con los estudios (Prajapati et al., 2023; Teo et al., 2022; Jaiswal
et al., 2022; Alam et al., 2022; Kumar et al., 2022; Alruwalili et al., 2019) en los que la

arquitectura VGG16 no se ha tenido en cuenta en sus analisis.

Ademas, los resultados obtenidos reafirman los hallazgos en relacion con el
uso de Aumento de Datos (Teo et al., 2022; Al-Dhabyani et al., 2019; Govathoti et al.,
2022), Aprendizaje por Transferencia Learning (Jaiswal et al., 2022; Alam et al., 2022;
Kumar et al., 2022), y Ajuste Fino (Abubakar et al., 2022; Alharbi et al., 2020).

Finalmente, nuestro exhaustivo estudio experimental comparativo introduce
nuevos hallazgos relacionados con los criterios de seleccidn utilizados para comparar

los modelos y los conjuntos de datos.
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CONCLUSIONES

Se ha logrado el objetivo general de la investigacion que es clasificar enferme-
dades de olivo (Olea europea) y orégano (Origanum vulgare) mediante modelos de
redes neuronales convolucionales en Tacna - Peru a través de cumplir los objetivos

especificos establecidos:

1. Se disefnaron arquitecturas de redes neuronales convolucionales utilizando el
modelo base de VGG16, MobileNet, MobileNetV2 y NASNetLarge unido a una
capa densa de 256 neuronas, funcion de activacion ReLU y una capa densa de
3 neuronas para mapear todo el modelo a las 3 enfermedades para clasificar

enfermedades de olivo y orégano.

2. Se entrenaron modelos de redes neuronales convolucionales para clasificar
enfermedades de olivo y orégano utilizando aumento de datos, aprendizaje por
transferencia y ajuste fino, encontrandose que: (i) Cuando se aplica Ajuste Fino
se obtiene una mejora promedio del 19,315% sobre aprendizaje por transferencia
en la exactitud del conjunto de validacion, (ii) EIl modelo NASNetLargue tiene un

bajo rendimiento cuando sélo se aplica aprendizaje por transferencia.

3. Se compararon los modelos de redes neuronales convolucionales para clasificar
enfermedades de olivo y orégano a través de un amplio estudio experimental
comparativo, encontrandose que: (i) Los modelos MobileNet y MobileNetV2 tie-
nen un rendimiento similar (excepto para MobileNetV2 en olivo donde la exactitud
fue visiblemente menor), (ii) No existen diferencias significativas (p-valor=0,168)

en la exactitud en validacién entre VGG16 y NASNetLarge para los conjuntos de
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datos de olivo y orégano (siendo estos modelos los que mayor exactitud presen-
taron), (iii) No existen diferencias significativas para para VGG16 (p-valor=0,168)
y NASNetLarge (p-valor=0,767) en la exactitud en validacion al comparar los
conjuntos de datos de olivo (fondo ausente de objetos - entorno controlado) vs

orégano (fondo de hoja con otras hojas - entorno no controlado).

4. Se correlacionaron las caracteristicas de las arquitecturas y su rendimiento,
encontrandose una fuerte relacién significativa para orégano (R2 =0,84) y olivo
(R2 =0,66) entre el numero de parametros y tamano (en MB) con la exactitud en

validacién del modelo.

Adicionalmente, se publicaron nuevos conjuntos de datos destinado a clasificar
las siguientes enfermedades foliares del i) Orégano: Alternaria, Mosaico y Oidio que
afectan a los cultivos de Susapaya-Tarata en Tacna, Pera. ii) Olivo: Deficiencias
Nutricionales, Fumagina y Virosis que afectan a los cultivos de La Yarada-Los Palos -

Tacna, Peru.

Finalmente, se obtuvieron y publicaron los modelos de red neuronal convolu-
cional seleccionado con una exactitud del 100% y 99,39%, y 100% y 99,33 % en los
conjuntos de entrenamiento y validacién de orégano y olivo respectivamente, basado
en nuestro modelo de arquitectura VGG16 modificado, entrenado mediante Aumento
de Datos, Aprendizaje por Transferencia y Ajuste Fino, que resuelve la tarea de clasi-
ficacion de enfermedades de las hojas de orégano. La puntuacién F1 fue de 1 para
las enfermedades del conjunto de entrenamiento y de 0,9725, 0,9973 y 0,9886 en las
enfermedades Alternaria, Mosaico y Oidium en orégano y 1,00, 0,9901 y 0,9899 en las

enfermedades de Deficiencias Nutricionales, Fumagina y Virosis en olivo.
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RECOMENDACIONES

Los trabajos futuros que originan esta investigacién podrian orientarse a:

. Desplegar los modelos publicados, que resuelven la tarea de clasificacion de
enfermedades de orégano y olivo, en dispositivos moviles y de borde para su

validacién y uso agricola.
. Experimentar con diferentes configuraciones de aumento de datos.

. Comparar los modelos con mejor rendimiento (VGG16 y NASNetLarge) con otros

modelos.

. Someter a prueba la correlacion fuerte entre numero de parametros y tamario (en

MB) con otros modelos adicionales a los ya utilizados en la presente investigacion.
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ANEXOS

Anexo 1: Cdodigo principal de experimentacion

#importamos librerias
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from tensorflow import keras

#solicitamos el dataset con el cual se va a trabajar

dataset = input("Ingrese el dataset 0livo/Orégano: ")

#ubicacidén de los conjunto de datos
train_dir = ’/home/ichaparroc/datasets/’+dataset+’/train’

valid_dir = ’/home/ichaparroc/datasets/’+dataset+’/valid’

#pre-procesamiento de datos de entrenamiento (con aumento de datos)
datagen_train = keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(

samplewise_center=True,

rotation_range=45,

zoom_range=0.2,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

horizontal_flip=True,

vertical_flip=True,
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#pre-procesamiento de datos de validacién (SIN aumento de datos)

datagen_valid = keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator (samplewise_center=True)

#cargamos los datos de entrenamiento y validacidén de un directorio
train_it = datagen_train.flow_from_directory(

train_dir,

target_size=(224, 224),

color_mode=’’rgb’’,

class_mode=’’categorical’’,

batch_size=8,

valid_it = datagen_valid.flow_from_directory(
valid_dir,
target_size=(224, 224),
color_mode=’’rgb’’,
class_mode=’’categorical’’,

batch_size=8,

)
#hiperparéametros
epocas = 100
inicio = 0

fin = 9

for i in range(inicio, fin + 1):

#construimos la arquitectura
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##base_model

keras.applications.NASNetLarge (
##base_model

keras.applications.MobileNet(

##base_model = keras.applications.MobileNetV2(

base_model = keras.applications.VGG16(
weights=’imagenet’, # Load weights pre-trained on ImageNet.
input_shape=(224, 224, 3),

include_top=False)
#congelamos las capas
for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False

#afiadimos capas personalizadas de clasificacidn

x = base_model.output
x = GlobalAveragePooling2D() (x)
x = Dense(256, activation=’relu’) (x)

predictions = Dense(3, activation=’softmax’) (x)
model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’categorical_crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])

#establecemos que se guarde el mejor modelo
model_checkpoint_callback = keras.callbacks.ModelCheckpoint(
filepath= ’./tl_’+str(i)+’.h5’,
#save_weights_only=True,
monitor=’val_accuracy’,
mode=’max’,

save_best_only=True)
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#ajustamos (entrenamos) usando aprendizaje por transferencia
history = model.fit(train_it,

validation_data=valid_it,
steps_per_epoch=train_it.samples/train_it.batch_size,
validation_steps=valid_it.samples/valid_it.batch_size,
epochs=epocas,

callbacks=[model_checkpoint_callback])

#guardamos las estadisticas

hist_df = pd.DataFrame(history.history)
hist_csv_file = ’./history_tl_’+str(i)+’.csv’
with open(hist_csv_file, mode=’w’) as f:

hist_df.to_csv(f)

#cargamos el modelo

model.load_weights(’./tl_’+str(i)+’.h5’)

#descongelamos las capas de extraccidén de caracteristicas
for layer in model.layers:

layer.trainable = True

#ajustamos el ratio de aprendizaje para ajuste fino
model.compile(optimizer=keras.optimizers.RMSprop(learning_rate = .00001),

loss=’’categorical_crossentropy’’, metrics=[’’accuracy’’])

#establecemos que se guarde el mejor modelo
model_checkpoint_callback = keras.callbacks.ModelCheckpoint(

filepath=str(nombre_carpeta)+’/ConvNeXtXLarge_ft_’+str(i)+’.h5’,
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#save_weights_only=True,
monitor=’val_accuracy’,
mode=’max’,

save_best_only=True)

#ajustamos (entrenamos) usando ajuste fino

history = model.fit(train_it,
validation_data=valid_it,
steps_per_epoch=train_it.samples/train_it.batch_size,
validation_steps=valid_it.samples/valid_it.batch_size,
epochs=epocas,

callbacks=[model_checkpoint_callback])

#guardamos las estadisticas

hist_df = pd.DataFrame(history.history)

hist_csv_file = str(nombre_carpeta)+’/history_ft_’+str(i)+’.csv’
with open(hist_csv_file, mode=’w’) as f:

hist_df.to_csv(f)
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