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Grado y posteriormente optar por el titulo de Magister en Ciencia de Datos, nos permitimos
presentar a su consideracion el proyecto de Trabajo de Grado denominado Modelo predictivo para
la identificacion de enfermedades producidas por la plaga Heilipus Lauri en el cultivo de aguacate

Hass en Colombia, por medio del procesamiento vy clasificacién de imagenes con aplicacion de

técnicas de Machine Learning, el cual sera realizado por el (la) estudiante Karen Andrea Carvajal

Jaramillo. Mauricio Castro Collazos. Ramén Siddartha Riveros Pulgarin con codigo 8979545
8980327, 8979748 perteneciente a la Maestria en Ciencia de Datos, bajo la direccion del profesor

David Arango Londofio.

El suscrito director del Trabajo de Grado autoriza para que se proceda a hacer la evaluacion de este
Proyecto ante el Tribunal que para el efecto se designe, toda vez que ha revisado cuidadosamente el

documento y avala que ya se encuentra listo para ser presentado oficialmente.
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RESUMEN:

Las enfermedades causadas por el insecto-plaga Heilipus Lauri son una de las principales causantes

de los dafios en los cultivos de aguacate Hass, adicionalmente reducen la calidad de los cultivos al



generar problemas fitosanitarios que dificultan alcanzar el potencial exportador de este producto.
Por lo cual, el presente proyecto plantea entrenar y evaluar un algoritmo de clasificacion de
imagenes con el uso de técnicas de aprendizaje automatico, con el uso de un banco de imagenes
recolectadas por Agrosavia, para la construccion de una herramienta que pueda ser usada por los
pequefios y medianos productores de este fruto, que sirva para el control y monitoreo del dafio
causado por estas plagas. Ademas, se espera que este proyecto sirva como marco de referencia para
futuras investigaciones en el sector agropecuario y académico en el ambito de procesamiento y

clasificacion de imagenes.
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Introduccion

El aguacate Hass es un fruto tropical de alto valor comercial y con gran potencial de exportacion,
Colombia se destaca como el cuarto pais exportador de este producto, siendo el departamento del
Tolima el que presenta mayor expansion territorial en el sembrado del aguacate Hass [1].

Se ha observado un incremento en las plagas que generan varias afectaciones en los frutos del
aguacate Hass en Colombia, especialmente en departamentos como el Valle del Cauca, Tolima,
Caldas y Antioquia. En donde se identificé la causa de la enfermedad causada por la plaga tipo
barrenadora que es escarabajo picudo (Heilipus Lauri), que viene creando grandes pérdidas
econdmicas significativas para los cultivadores.

Este proyecto tuvo como objetivo principal identificar las posibles afectaciones causadas al fruto del
aguacate Hass por diferentes plagas, para este caso de estudio corresponde a la plaga Heilipus Lauri
en los cultivos de aguacate Hass en Colombia, en donde se utilizdé las imagenes generadas por
Agrosavia a los frutos afectados. Para lograr la identificacion en las imagenes se utilizaron técnicas
de Machine Learning aplicadas al preprocesamiento y seleccion de caracteristicas en las iméagenes.
Se emplearon varios algoritmos avanzados que han permitido la segmentacion de imagenes en
donde se detalla las areas afectadas por la plaga [3].

En el desarrollo del proyecto se entrenaron diferentes modelos de Machine Learning como son las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), entre otros
modelos. En donde se empled el conjunto de datos descritos anteriormente, generando un
reentrenamiento de los modelos mencionados utilizando métricas de validacion como es el Recall,
F1-Score para determinar su confiabilidad en la prediccion del dafio en los frutos y determinar el
algoritmo a utilizar para la fase de despliegue.
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1. Definicion del problema

1.1. Planteamiento del problema

El aguacate Hass es un fruto tropical de alto valor comercial y con gran potencial de exportacion,
Colombia se destaca como el cuarto pais exportador de este producto, y en diferentes departamentos
del pais como Antioquia, Bolivar, Caldas, Cesar, Quindio, Santander, Valle del Cauca y Tolima,
representan el 86% total del area sembrada de aguacate Hass en el pais, y siendo el departamento
del Tolima con la mayor participacion con un 18% de sembrado para la produccion nacional [1].

El aguacate Hass se ha convertido en una de las frutas de mayor crecimiento en el mercado
mundial, y sus perspectivas son las mejores en cuanto a crecimiento sostenido en las exportaciones
futuras, no solamente considerando la campana de promocién en los Estados Unidos para aumentar
su consumo, sino también la demanda existente en los mercados europeos y asiaticos [2].

A este auge productivo enfocado en cubrir la demanda externa, se le suma la contraparte del
desarrollo del mercado y son las plagas y enfermedades que se estan generando en el cultivo del
aguacate Hass en Colombia, siendo esta la principal limitante para el desarrollo y sostenibilidad
productiva [4].

Este uno de los tipos de plagas invasivos en los frutos del aguacate Hass son los conocidos por los
cultivadores son los picudo (Heilipus Lauri) [2], los cuales no existen en los principales mercados
importadores del aguacate Hass como es el caso de Estados Unidos, por lo que es necesario generar
herramientas que permitan el monitoreo y control de estas plagas, y poder identificar las
afectaciones al cultivo, con el fin de elaborar estrategias para generar cosechas de alta calidad y
mitigar el riesgo de dafios en los frutos, para llevarlos al mercado internacional.



1.2.  Formulacion del problema

En este contexto, la investigacion se destina a responder las siguientes preguntas:

(Como identificar el dafio en el fruto de aguacate Hass con el uso de imagenes? ;Qué tipo de
imagenes se deben utilizar para el entrenamiento de diferentes modelos de Machine Learning que
puedan predecir la presencia de las enfermedades a causa de la plaga Heilipus Lauri en el fruto de
aguacate Hass? ;Cudl técnica de Machine Learning es mas adecuada para realizar una correcta
clasificacion para la deteccion de las enfermedades causadas por estas plagas en los cultivos de
aguacate Hass con el uso de imagenes?



2. Objetivos del proyecto
2.1.  Objetivo General

Clasificar las imagenes de aguacate Hass con presencia de dafio causado por la plaga Heilipus Lauri
con el uso de técnicas de Machine Learning a través del preprocesamiento y seleccion de

caracteristicas en imagenes, utilizando el banco de imagenes recolectadas por Agrosavia.

2.2.  Objetivos Especificos

e Realizar la exploracion, limpieza y clasificacion del banco de imdgenes suministradas para
el proyecto, con el fin de preparar los datos necesarios para el entrenamiento de los modelos
de clasificacion de imdgenes con presencia de dafio de los frutos de aguacate Hass causado
por la plaga Heilipus Lauri.

e Entrenar dos modelos de Machine Learning para la clasificacion de imagenes de los frutos
del aguacate Hass sanos y frutos del aguacate Hass con dafio causado por la plaga Heilipus
Lauri como son las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Mdaquinas de Soporte
Vectorial (SVM), utilizando el conjunto de datos preprocesados.

Evaluar los modelos entrenados para determinar la confiabilidad de los resultados de estos.
Desarrollar una API en linea que permita la exposicion y utilizacion del modelo propuesto
para la prediccion de dafio en los frutos de aguacate causado por la plaga Heilipus Lauri.
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3. Marco Teodrico y Antecedentes

3.1. Marco Teorico

El cultivo de aguacate Hass fue patentado en 1935 por Rudolph Hass en Habra Heights (California),
en virtud de la calidad de sus frutos, el alto rendimiento en su produccion y su maduracion tardia,
comparado con otras variedades importantes para la época. Produce frutos esféricos, ovalados, con
corteza gruesa y quebradiza, la pulpa es cremosa, con excelente sabor y sin fibra; la semilla es
pequenia (bien pegada a la cavidad) y se pela facilmente. De acuerdo con el estado de madurez,
presenta un color que va desde verde opaco hasta morado oscuro. Los frutos son retenidos en la
planta hasta por 6 meses posterior a su madurez fisioldgica [5].

En nuestro pais se adapta muy bien en altitudes entre los 1800 msnm y los 2100 msnm y
temperaturas de 5 a 19 °C, precipitacion pluvial: 1,200 mm a 2,000 mm anuales bien distribuidas,
humedad relativa de 60%, no tolera encharcamientos de agua en las raices, susceptible a vientos
fuertes. pH entre 5.5 a 6.5. [6].

Colombia presenta un gran potencial para ocupar los primeros lugares en la produccion de aguacate
Hass, sus condiciones ambientales son adecuadas en varios lugares para productores y
comercializadoras; para los técnicos agroambientales estos presentan un programa especifico para el
manejo de las plagas de acuerdo con los ecotipos existentes en cada region del pais [4].

La agricultura desempefia un papel crucial en la economia. Los agricultores estan buscando maneras
de maximizar la produccién y rendimientos de sus cultivos. Por lo que, deben realizar un
seguimiento, para medir y dar respuesta a variables de tipo ambiental como la temperatura, altitud,
precipitacion, viento, suelos, entre otras, el llevar un control efectivo sobre estas variables
ambientales ayuda aumentar el éxito en la cadena productiva. Sin duda los productores deben ser
conscientes de cudles son las estaciones ideales para la siembra, el mantenimiento y recoleccion de
las cosechas [5].

Para los agricultores dar un entendimiento a los datos recopilados en todo el proceso pre y post
produccion del aguacate Hass, evidencia un ingreso a diferentes mercados donde puedan tener
productos de calidad estableciendo medidas fitosanitarias que permitan prevenir, controlar o
erradicar las plagas que afectan los cultivos y sus frutos.

A lo largo del proceso productivo del aguacate Hass, se han identificado varias plagas y
enfermedades que afectan la produccion desde los pequefios a grandes cultivadores. Para aumenta la
produccion del aguacate Hass y mejorar la calidad del fruto se determinaron 4 etapas, la primera es
la de establecer umbrales de accion para identificar el foco de la plaga en zonas especifica del
cultivo, la segunda es el monitoreo y tratamiento de elementos quimicos o naturales a las plagas que
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afectan el cultivo, el tercero es la prevencion para la optimizar los costos, mitigar los riesgos
ambientales generados por el cultivo, el cuarto es de llevar un control a las estrategias planteadas en
las tres primeras etapas para mejorar el mejor desempefio del cultivo [5].

3.1.1. Plagas

Partiendo de los datos historicos obtenidos por los agricultores y grupos de investigacion orientados
al mejoramiento en la produccion del aguacate Hass en Colombia, se identificaron diferentes plagas

que afectan el fruto del aguacate Hass [3].
3.1.1.1. Barrenador de la semilla - Heilipus Lauri

Es una plaga que estd presente en paises como México, Guatemala, Costa Rica, Nicaragua, y
Colombia, presenta un ciclo bioldgico de 200 dias aproximadamente, en donde los primeros 14 dias
pasa en incubacion con un tamafio de huevo de 1.40 mm de largo y 0.87 mm de ancho, su color al
inicio de la oviposicion es blanco brillante, pero en su desarrollo final de incubacidén cambia a un
color café, en su estado larval tiene una duracién aproximada de 63 dias y presenta un tamafo entre
12 mm y 25 mm de longitud, en su estado pupa tiene una duracion de 16 dias aproximadamente y
mide 16.97 mm aproximante con un térax formado y color blanco cremoso, y en la etapa adulta
tiene una duracion de 90 a 150 dias, aproximadamente presenta un tamafo diferente para hembras

de 14.77 aproximadamente y en machos de 13.78 mm aproximadamente [7].
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Imagen 1, Adulto Heilipus Lauri 37 Imagen 2, Fruto Afectado por Heilipus Lauri

3.1.2. Metodologia de proyectos de datos

Aplicar una metodologia de proyecto de datos es importante para definir, analizar y ejecutar una
serie de fases para la identificacion de las afecciones presentadas en los frutos del aguacate Hass. La

ejecucion de un proyecto de Machine Learning es necesario para esta metodologia.
3.1.2.2. Exploracion de datos

La exploracion es uno de los primeros pasos en la preparacion de los datos, que son utilizados en
grandes conjuntos de datos para realizar un andlisis profundo y estructurado, para descubrir nuevos
conocimientos basados en patrones, utilizando graficos estadisticos y métodos de visualizacion de

datos [8].
3.1.2.3. Limpieza de datos

La limpieza de los datos es un proceso esencial que permite resolver anomalias identificados en el
conjunto de datos, y es conocida por como Data Cleansing o Data Scrubbing, se definen como un

conjunto de procesos que permiten identificar y sustituir los datos o registros incompletos,
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inexactos, corruptos o irrelevantes.

El proceso de limpieza de datos es gradual, basado siempre en un plan de trabajo plenamente en
donde permita definir las estrategias a utilizar en la identificacion de las fuentes de error, y

determinar las acciones a realizar sobre los origenes de datos que presentan afectacion [9].
3.1.2.4. Clasificacion de datos

La clasificacion de los datos es un proceso que presenta diferentes ramificaciones que requieren ser
validadas a detalle, utilizando diferentes métodos o técnicas avanzadas como Tomek Link o CNN,
que son utilizadas para eliminar el ruido de los datos de origen y su aplicacion principal se da en el

ordenamiento de datos no estructurados [10].
3.1.2.5. Algoritmos de segmentacion

La segmentacion es un proceso de clasificacion de imagenes digitales que se puede realizar por
caracteristicas como el color, la forma y la textura, cada una de estas juega un papel importante en el
analisis de los objetos, siendo el color uno de los méas afectados debido a factores ambientales como
la luz solar, las sombras, lluvia, o la niebla. Los algoritmos de segmentacion permiten clasificar

objetos o fondos utilizando la informacién generada por el color de la imagen [11].
3.1.2.6. Modelos de Machine Learning

El Machine Learning surge como un tipo de inteligencia artificial, orientado a la creacion de
caminos de aprendizaje autdbnomos, en donde se utilizan algoritmos especializados para identificar
patrones en los conjuntos de datos y utilizar sobre estos modelos estadisticos que permiten elaborar

predicciones cada vez mas acertadas de acuerdo a la definicion mas optima de sus parametros [12].
3.1.2.7. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un método que utiliza un conjunto de datos etiquetados para realizar
un entrenamiento de los algoritmos para clasificar los datos y predecir resultados, el aprendizaje

supervisado se define en dos tipos, el primero es la Clasificacion que emplea algoritmos de



segmentacion como es una regresion logistica, k-NN, random forest, arboles de decision,
clasificador bayesiano, descenso de gradiente estocastico y el segundo es la Regresion que utiliza un
método estadistico para validar la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes, algunos algoritmos son la regresion de Rigde, Lasso, regresion de redes neuronales

y regresion logistica [13].

El aprendizaje no supervisado utiliza algoritmos para agrupar el conjunto de datos no etiquetados,
en donde es posible identificar patrones en los datos que no es posible conocer los de forma simple,
se definen en tres categorias, la primera es la Agrupacion de clusteres utilizando el algoritmo
K-means de segmentacion por puntos similares, el segundo Asociacion permite identificar el
relacionamiento entre las variables del conjunto de datos no etiquetado y el tercero es la Reduccion
de dimensiones que permite a depurar el ruido generado en los datos, definido de otra forma elimina

el ruido de una imagen y mejora su calidad [13].
3.1.2.8. Redes neuronales convolucionales — CNN

Las Redes Neuronales Convolucionales (CCN) es una red tipo profunda, de una variacién del
perceptron multicapa o una Red Neuronal Artificial (RNA) que estd formada por multiples capas y
su aplicacion se realiza en matrices bidimensionales, convirtiéndola en un algoritmo muy efectivo
respecto a las tareas de vision artificial como son la segmentacion y la clasificacion de imagenes,

compresion de imagenes y asociacion de patrones [ 14].

Las redes neuronales convolucionales son capaces de aprender a diferenciar y reconocer una gran
variedad de objetos dentro de imagenes utilizando el proceso de extraccion de caracteristicas, lo que
requiere un conjunto de datos lo suficientemente grande para realizar un procesamiento complejo.
Las neuronas de la red van a ser capaces de modelar las caracteristicas Unicas de cada objeto y poder
generalizar las a nuevas imagenes de entrada, lo que significa que no solo se reconocer los objetos
observados en el entrenamiento, sino que se podra inferir la clase de imagenes no observadas

respecto al relacionamiento y similitudes generadas en el entrenamiento [14].
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3.1.2.9. Maquinas de Soporte Vectorial

La Maquina de Soporte Vectorial es un sistema utilizado para realizar entrenamiento de aprendizaje
lineal respecto a la clasificacion, aplicado a la segmentacion de imagenes, reconocimiento de

caracteres, clasificacion de patrones, entre otras aplicaciones [15].
3.1.2.10. OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

Esta es una libreria de vision artificial utilizada para la identificacién de objetos propios de una

imagen, a continuacion, se listan diferentes métodos [16]:

e Threshold: Este método permite fijar el umbral de una segmentacién de una imagen en una
escala de grises en una imagen binaria.

o FindContours: Este método permite definir los contornos de las figuras en una imagen
binaria.

e Bitwise And: Este método permite crear una mascara en la imagen procesada.

e Dilate: Este método permite aumentar el drea de las regiones blancas o aumentar el tamafio.

e MorpholyEx: Este método permite aplicar transformaciones a la imagen.

e (CvtColor: Este método permite cambiar la imagen y pasar de la escala de colores RGB a una

escala de grises.
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3.2. Antecedentes

En el desarrollo de este proyecto se ha tomado como base varias fuentes de informaciéon enmarcadas

en articulos cientificos, tesis, investigaciones entre otros documentos.

El primer documento fuente de antecedentes para el proyecto planteado es un estudio realizado por
la Corporacion Colombiana de Investigacion Agropecuaria (Agrosavia) y la Universidad Nacional
de Colombia (UNAL) Sede Palmira, desarrollaron un proyecto con Inteligencia Artificial (IA) de un
modelo predictivo que permite identificar las plagas cuarentenarias o plagas de tipo estacionario que
provocan un impacto econémico, ambiental o social [1], el estudio se realizo en varias parcelas de
los municipios de Sotard y Timbio del departamento del Cauca tomando diferentes muestras,
generando un referenciamiento geografico por arbol censado, lotes de los frutos sanos y no sanos

causados por la plaga Heilipus Lauri [17].

Con el proyecto realizado por Agrosavia el ingeniero agronomo Juan Camilo Calero y Magister en
Ciencias Agrarias y el investigador PhD Arturo Carabali Mufioz de Agrosavia y el profesor John
Josepharj Selvaraj de la UNAL (sede palmira), fueron las personas encargadas de realizar el
procesamiento de los datos utilizando algoritmos que permitan identificar las variables que mas
influyentes en las predicciones generadas por los dafios causados por las plagas cuarentenarias en

donde se encontro una precision del 80% de afectacion en los predios estudiados [17].

Con los resultados de este estudio se generd el modelo que sera la base para una aplicacion web que
Agrosavia esta desarrollando para que cualquier productor y asesor técnico pueda hacer analisis con

solo ingresar las coordenadas geograficas del predio del cultivo [17].

Se han realizado diferentes investigaciones similares que buscan apoyar y potencializar el sector
agricola de los paises con presencia de cultivo de aguacate Hass, asi como la investigacion
presentada en enero de 2015 en la Conferencia Internacional sobre Tecnologias de la Comunicacion,
la Informacion y la Computacion (ICCICT), en Mumbai, India donde se presento el proyecto “A
Novel Cloud Computing based Smart Farming System for Early Detection of Borer Insects in
Tomatoes”. Un novedoso sistema de agricultura inteligente basado en la computacién en la nube

para la deteccion temprana de insectos barrenadores en tomates en el articulo se plantea un enfoque
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novedoso para resolver este problema mediante monitoreo constante a los cultivos utilizando el
procesamiento de datos de los videos generados y la aplicacion de roboética orienta al mejoramiento

del cultivo.

El documento se concentra en metodologias para detectar plagas en una de las frutas mas populares
en el mundo como lo es el tomate, en donde usan una metodologia que plantea el desarrollo de un
algoritmo de procesamiento de video eficiente utilizando el lenguaje de programacion Java. En la
primera fase del proyecto, el algoritmo se ocupa de la deteccion de tomate inmaduro en la planta y
en la fase posterior el algoritmo se concentra en encontrar el insecto barrenador, en este documento
se compara el rendimiento con dos algoritmos como es el clasificacion no supervisada (K-means) y
el de Analisis de Componentes Principales (PCA), con el resultado de esta investigacion se encontro
un modelo muy eficiente aumentado la velocidad de procesamiento en 1.71 veces mas rapido que
otros modelos. Con estos tiempos obtenidos por el modelo, la toma de decisiones es mucho mas
rapida y precisa para definir la cantidad de pesticida ha rociar en el cultivo de tomate, minimizar la
pérdida de pesticida, mitigar los riesgos en salud en los agricultores, consumidores y menos

contaminacion del ambiente [18].

Otro documento que sirve como antecedente a este proyecto es el articulo titulado “Deteccion de
enfermedades de las hojas de banano y frutas uso de redes neuronales” presentado en la segunda
Conferencia Internacional sobre Investigacion Inventiva en Aplicaciones Informaticas
(ICIRCA-2020), en donde se plantea analizar el crecimiento de la planta de banano de forma eficaz
y automatica con un coste minimo. Se propone un sistema para la deteccion de enfermedades en
estas de crecimiento de la plata hasta la etapa final del fruto para ser recolectado, mediante el
procesamiento y clasificacion de imagenes de las plantas enfermas de banano usando una Red
Neuronal Artificial (ANN) para el procesamiento de iméagenes. El sistema propuesto implica varios
pasos, entre estos la adquisicion de las imagenes, el preprocesamiento de imagenes, la extraccion de
caracteristicas y la deteccion y clasificacion de enfermedades basadas en redes neuronales

artificiales [19].

Por ultimo, el documento usa como antecedente es el articulo titulado “Deteccion y clasificacion de

enfermedades de la fruta mediante procesamiento de imagenes y computacion en la nube”, el cual
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Cali

plantea una metodologia que permite clasificar las imagenes, analizar las propiedades de la imagen,
implementar algoritmos de Clasificacion no Supervisados (K-mean), Redes neuronales y Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM), para la clasificacion de datos de entrenamiento en funcion de las clases

impartidas como etiquetas de clase de formacion.

Como resultado de este proyecto se evidencia un desarrollo basado en la nube, que permita ayudar a
los agricultores de la India, para analizar los datos que sus productos ofrecen, de una forma practica

y sencilla para obtener mejores resultados

Imagen 3, Fruto Afectado por Heilipus lauri 33

3.3. Tecnologia

En el desarrollo del proyecto de Machine Learning fue requerido comprender y conocer el
ecosistema tecnologico para realizar clasificacion de imagenes, a continuacion, se describen

conceptos y tecnologias usadas para el proyecto:

3.3.1. Computer Vision

La vision por computadora es concepto que inici6 en los afios 50 por parte de Frank Rosenblatt en
donde introdujo el Perceptron, un tipo de red neuronal artificial que podia reconocer patrones
visuales simples. Durante los afios 60, se desarrollaron mas trabajos en el area, enfocandose en la

deteccion de bordes y reconocimiento de formas basicas [16].



3.3.2. OpenCV

En 1999 se desarroll6 la primera libreria de codigo abierto para aplicar la vision por computadora
[27]0penCV (Open Source Computer Vision Library) en Intel, liderado por Gary Bradski. La
primera version oficial, OpenCV 1.0, se lanzé en el afio 2000. Desde entonces, OpenCV ha crecido

significativamente en popularidad y uso.

Esta funcionalidad esta implementada en la actualidad en multiples lenguajes, en la investigacion
llegamos a la conclusion de realizar 2 pruebas de concepto con R y Python , lenguajes de
programacioén que hemos estudiado ampliamente en la Maestria de Ciencia de Datos y usado de

manera masiva por ingenieros y cientificos de datos.

3.3.3. Lenguaje R

R es un lenguaje de programacion y un entorno de software para el andlisis estadistico, la
visualizacion gréafica y la elaboracion de informes. Fue creado por Ross Thaka y Robert Gentleman
en la Universidad de Auckland, Nueva Zelanda. R es ampliamente utilizado en estadisticas,
investigacion biomédica, economia y una multitud de campos para analisis de datos y modelado

estadistico [21].

3.3.4. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y de propdsito general, conocido
por su legibilidad y sintaxis clara. Fue creado por Guido van Rossum y lanzado por primera vez en
1991. Python es ampliamente utilizado en diversas dreas como desarrollo web, andlisis de datos,
inteligencia artificial, aprendizaje automatico, desarrollo de software, automatizacion y muchas

otras aplicaciones [22].
3.3.5. TensorFlow

TensorFlow es un marco de trabajo integral y de cddigo abierto para el aprendizaje automatico,
desarrollado por Google en 2015. Se destaca en el procesamiento de imagenes, proporcionando las
herramientas necesarias para construir y entrenar modelos avanzados de aprendizaje profundo,
como las redes neuronales convolucionales (CNN), que son cruciales para la clasificacion de

imagenes [23].



TensorFlow proporciona una API flexible que permite definir los modelos de CNNs personalizados,
ajustados a las necesidades especificas del proyecto de clasificacion de enfermedades del aguacate

Hass.

3.3.6. Keras

En el contexto de la clasificacion de imagenes relacionadas a las afectaciones en el fruto del
aguacate Hass, Keras proporciona herramientas potentes y flexibles que permiten a los
investigadores implementar y modificar rapidamente las arquitecturas de CNNs. Ofrece una amplia
gama de capas predefinidas, como las convolucionales (Conv2D), de pooling (MaxPooling2D) y

totalmente conectadas (Dense) [24].

3.3.7. Data Augmentation

El Data Augmentation, es una técnica crucial en el procesamiento y analisis de imdagenes,
especialmente en el ambito del aprendizaje profundo y la clasificacion de imagenes. Esta técnica
implica la creacion de nuevas imagenes de entrenamiento, a partir de imagenes existentes mediante
la aplicacion de diversas transformaciones, con el objetivo de aumentar la diversidad y cantidad del

conjunto de datos sin necesidad de recopilar mas datos reales [25].
3.4. Modelos Machine Learning

Para el proyecto se defini6 utilizar un modelo de regresion logistica para iniciar el entendimiento de
vectorizacion de las imagenes , support vector machine el cual es un algoritmo de clasificacion y

redes neuronales convolucionales para probar con aprendizaje profundo.
3.4.1. Support Vector Machine

Las Mdaquinas de Vectores de Soporte (SVM) son un modelo de aprendizaje supervisado utilizado
para la clasificacion y regresion [15]. En el marco de la clasificacion de enfermedades en los
aguacates Hass, las SVM se utilizan para distinguir entre aguacates sanos y aquellos afectados por

enfermedades especificas como Heilipus lauri.
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Imagen 4, Maquina de soporte vectorial
El objetivo del algoritmo SVM es encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma posible dos
clases diferentes de puntos de datos. Lo que implica que el hiperplano con el margen mas amplio
entre las dos clases. El margen se define como la anchura méaxima de la region paralela al

hiperplano que no tiene puntos de datos interiores [26].
3.4.2. Convolutional Neural Network

Es un tipo de red neuronal artificial especializada en procesar datos que tienen una estructura en
forma de cuadricula, es utilizada ampliamente en el campo de la vision por computadora para tareas

como la clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y analisis de video.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés, Convolutional Neural
Network), permite capturar automaticamente las caracteristicas importantes de las imagenes, sin

necesidad de extraccion manual de caracteristicas [14].
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Imagen 5, Red Neuronal Convolucional

3.4.3. Capas de Convolucion

Una capa convolucional es el componente central de una red convolucional (CNN) que consta de un
conjunto de filtros, disefiados para detectar patrones o caracteristicas de los datos de entrada por

medio operaciones matematicas de convolucion de datos de entrada.

Cada filtro se convierte en una pequefia region de los datos de entrada, realizando una operacion
matematica que es una multiplicacion de una pequefia matriz y la suma de los elementos del filtro y
la region correspondiente a los datos del registro, para obtener un unico valor del mapa

caracteristicas de la salida [27].
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Las pequenas matrices se deslizan sobre la imagen para extraer caracteristicas, por medio de filtros

que detectan bordes, texturas o patrones mas complejos en niveles mas profundos de la red.
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Imagen 6, Capa Convolucional 4
3.4.3 Capas de Agrupamiento (Pooling)

El pooling es una reduccion de muestreo utilizado para reducir las dimensiones espaciales de los
datos de entrada en las redes convolucionales (CNN). El Maxpooling es una técnica permite realizar
una agrupacion de los datos de entrada que son divididos en regiones rectangulares para generar un

valor méximo en el mapa de caracteres de salida para ser tomado como un unico valor [27].

Imagen 8, Capas de Agrupamiento Maxpooling (s



Imagen 8, Capas de Agrupamiento Maxpooling s

3.4.5. Capas de Aplanamiento (Flatten)

La capa de apalancamiento, en una red neuronal convolucional, generalmente va ubicada después
de las capas convolucionales y de las capas de agrupamiento. Esta capa se encarga de convertir a las
matrices de resultantes de las capas anteriores de vectores planos, para luego pasar la informacion a

las capas densas [28].

Flattening

Pooled Feature Map

Imagen 9, Capa de apalancamiento (4

3.4.6. Capas Densa (Fully Connected)

La capa densa es un tipo de neurona que recibe toda la informacion de las neuronas de la capa
anterior, esta combinacién de informacion permite obtener un resultado total de toda la red

relacionando las propiedades previamente conocidas en las capas iniciales o anteriores [29].
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Imagen 10, Fully Connected 43



3.4.7. Funcion de Activacion

Las capas convolucionales suelen ir seguidas de funciones de activacion, como ReLU (Rectified
Linear Unit), que introducen la no linealidad en la red y le permiten aprender representaciones mas
complejas de los datos de entrada. Se pueden apilar varias capas convolucionales una encima de la

otra para aprender caracteristicas cada vez mas abstractas de los datos de entrada [27].

Imagen 11, Funcion de Activaciéon - ReLU 44
La funcion Sigmoide, es utilizada para la activacion de las capas ocultas de una red neuronal, estas
funciones toman los valores de entrada en un rango entre [0,1], lo que permite realizar una

clasificacion binaria, basada en una clase [29].

Imagen 12, Funcién de Activacion - Sigmoide 5
La funcion Tanh o Tangente Hiperbolica es una funciéon matematica que toma valores en un rango

entre [-1, 1], su comportamiento es similar al de la funcidon Sigmoide [29].

Tanh

Imagen 13, Funcion de Activacion - Tanh (s
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3.4.8. Aprendizaje y Optimizacion

Los algoritmos de optimizacion permiten encontrar la mejor solucién disponible para un
determinado problema, mediante la busqueda de los valores precisos de las variables que
intervienen. La red ajusta los parametros de los filtros en las capas de convolucional, ajusta los
pesos en la capa densa, para minimizar la diferencia entre la prediccion del modelo y los valores

reales.

Algoritmo de optimizacion - Descenso del gradiente estocastico (SGD): Se basa en la idea de
actualizar iterativamente los parametros del modelo dando pequefios pasos en la direccion del

gradiente negativo de la funcion de pérdida.

Stochastic Gradient Descent

Imagen 14, Algoritmo de optimizacion - SGD [47]
Algoritmo de optimizacion — Adam: El algoritmo permite realizar una busqueda en el menor tiempo

o numero de pasos, su simplicidad, eficiencia computacional, el poco uso de memoria [30].

Imagen 15, Algoritmo de optimizacion - Adam 4]
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4. Metodologia

4.1. Metodologia

La metodologia utilizada de referenciamiento respecto al proyecto Modelo predictivo para la
identificacion de enfermedades producidas por la plaga Heilipus Lauri en el cultivo de aguacate
Hass en Colombia, por medio del procesamiento y clasificacion de imagenes con aplicacion de
técnicas de Machine Learning es CRISP- DM [31], permite iniciar la fase de planeacion hasta la

fase de despliegue del modelo de Machine Learning.
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Imagen 16, Metodologia Proyecto

A continuacion, se describen las fases de la metodologia CRISP- DM empleadas en el proyecto:

4.1.1. Planificacion

En esta fase el primer paso es entender la problematica a resolver definiendo los objetivos del

proyecto.

El objetivo principal de este proyecto fue desarrollar un modelo predictivo de clasificacion de
imagenes para identificar los frutos del aguacate Hass afectado por la plaga Heilipus Lauriy los
frutos sanos, por medio de esta segmentacion de identificar los beneficios esperados del modelo
para los productores del aguacate Hass en Colombia, como la deteccion temprana de la plaga,

mejorar los procesos preventivos e incrementar la calidad del producto con un cultivo sano.



4.1.2. Exploracion y preprocesamiento de datos

En esta fase, se realiz6 un analisis exploratorio de los datos, para obtener un entendimiento de su
estructura, la calidad del dato y las caracteristicas principales del conjunto de datos a validar. En
este andlisis se identificaron patrones y datos que no cumple con el propdsito requerido del proyecto
como imagenes borrosas o mal etiquetadas, las cuales requieren un tratamiento adecuado en la etapa

de preprocesamiento.

La preparacion de los datos implico una serie de actividades encaminadas al mejoramiento del
conjunto de datos, como es la limpieza del banco de imagenes, la normalizacion y la segmentacion
de las imagenes. Se aplicaron diferentes técnicas para mejorar la calidad y poder extraer las
caracteristicas mas relevantes del conjunto de imagenes. Esto permitio realizar la separacion del
conjunto universal en tres subconjuntos: el primer conjunto de entrenamiento, el segundo conjunto

de validacion y el tercer conjunto de pruebas.
4.1.3. Construccion y entrenamiento

En esta fase, se selecciond y se aplicaron distintos algoritmos de clasificacion con el objetivo de
desarrollar un modelo predictivo robusto, se realizo una exploracion con diferentes arquitecturas de
redes neuronales convolucionales (CNN), buscando la mejor prediccion respecto a la clasificacion
de imégenes, ademas, se ejecutd un entrenamiento con una maquina de soporte vectorial (SVM),

para mejor los problemas presentados con la clasificacion binaria de forma eficiente y eficaz.

Los modelos CNN y SVM, se entrenaron con el conjunto de datos preparado previamente, en donde
metodicamente se ajustaron los hiperparametros de forma exhaustiva para obtener el mejor
rendimiento del modelo. En esta fase se selecciond la arquitectura de la red neuronal convolucional
que mejor prediccidon arrojo, posterior a esta eleccion se configuraron los parametros e
hiperparametros correspondientes. Este enfoque detallado permitié optimizar la capacidad del
modelo para capturar y aprender las caracteristicas relevantes de las imagenes de aguacate Hass,

garantizando asi un rendimiento 6ptimo en la clasificacion de estas.
4.1.4. Evaluacion y despliegue

En esta fase, se realizd la evaluacion de los modelos, utilizando métricas de rendimiento estandar,

de presion, Recall, F1-Score y la matriz de confusion, se comparo el resultado de dos modelos para



seleccionar la mejor prediccion que permite cumplir con los objetivos establecidos en el proyecto,
ademads, se realiz6 una validacion cruzada que permite validar que el modelo seleccionado no

estuviera sobre ajustado.

En la fase de despliegue, se desarrollo una API en AWS con el objetivo de exponer y acceder al
modelo en el futuro desde una interfaz de usuario o una herramienta dedicada para el consumo del
AP; el enfoque que se le dio a esta solucidon es para beneficiar a los pequefios y medianos
productores de aguacate Hass, brindandoles la capacidad de monitorear y certificar sus cultivos de

manera efectiva.

5. Resultados de exploracion y preparacion de imagenes

Se propone realizar una exploracion, limpieza y clasificacion a fondo del banco de imagenes
asignado para el desarrollo del proyecto, con el fin de preparar los datos necesarios para el
entrenamiento de los modelos de clasificacion de imégenes, en donde se evidencia frutos del
aguacate Hass con afectacion por la plaga Heilipus Lauri, a continuacion se presentan los siguientes

resultados:
5.1. Exploracion y preprocesamiento de datos (Manual)

El proceso de identificacion de las caracteristicas desde la perspectiva humana permite identificar
las caracteristicas de los frutos del aguacate Hass en el conjunto de datos suministrado para el
proyecto, en donde se define en un primera clasificacion, limpieza y separacioén del conjunto de
datos definido para la extraccion de caracteristicas asociadas a los frutos del aguacate Hass sanos y

no sanos.

5.1.1. Reconocimiento de caracteristicas

En esta fase se identificaron tres tipos de caracteristicas asociadas al fruto del aguacate Hass

correspondientes al conjunto de imagenes a estudiar en el proyecto
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e Caracteristica primaria: Aguacate Hass sano con o sin pedicelo (tallo), aguacate Hass con
perforaciones en la exocarpio o piel con o sin pedicelo (tallo), aguacate Hass con manchas
con pedicelo o tallo.

e Caracteristica secundaria: Imagenes tomadas en alta resolucion, imagenes con poca luz.

e Caracteristica terciaria: Para realizar la fotografia del fruto se presentan varias condiciones
que alteran el resultado final del procesamiento de la imagen como son un aumento mayor

en el brillo o menos iluminacidn, incremento de sombras, entre otras condiciones.
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Imagen 17, Tipos de toma
5.1.2. Limpieza del banco de imagenes

En esta fase el objetivo es reducir el ruido o efecto que se puede presentar en una imagen respecto al
proceso de captura, digitalizacion y transmision, esta transformacion es necesaria antes de aplicar la

deteccion de los bordes. Existen diferentes tipos de algoritmos para reducir el ruido.

Los parametros de configuracion permiten adecuar el filtro a las diversas caracteristicas de la
imagen y adaptarlo a diversas aplicaciones o propositos. Un valor adecuado para estos pardmetros
puede inferirse sélo después de observar la imagen, por lo tanto, la efectividad del filtrado queda
sujeta a la capacidad visual. Desde luego, seria interesante tener un filtro de auto calibrable, es
decir, que se ajuste sin supervision a las condiciones de la imagen. Esto implicaria tener una
hipotesis 0 un modelo de como el observador percibe una imagen, para que, a partir de este modelo,

sean derivados los valores adecuados de los parametros [32].
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Imagen 18, Imagenes con sombra
5.1.3. Estandarizacion del tamaiio de imagenes, calidad y contraste

En esta fase se identifica una heterogeneidad en la calidad de las imagenes, presentando diferentes
tamanos que afectan directamente la proporcion de pixeles de la imagen, entre otras caracteristicas.
Para esta actividad se utilizaron algoritmos que permitieron la segmentacion e identificaciones de

contrastes, mascaras y filtros no identificados a simple vista.

5.1.4. Caracteristicas de la imagen identificadas

El dispositivo movil que permitio la captura de las imagenes de los frutos de aguacate Hass con la
afectacion de la plaga Heilipus Lauri o no, presenta diferentes propiedades como el formato de la
imagen, el ancho y el alto basado en pixeles, el peso de la imagen, son caracteristicas principales

para el desarrollo del proyecto.

Image
Image Type jpeg (JPEG)
width 3000 pi
Height 4000 pi
Camera Brand 3 i
Camera Model R ni Note 7
Exposure Time 1/1000 s
Exposure Program Aubo

Aperture value
1ISO Speed Rating
Flash Fired
Mekering Mode
Focal Length

Software

Created On
Coordinates

Imagen 19, Caracteristicas de la imagen



5.2. Extraccion de caracteristicas

En la exploracion manual se identificé varias caracteristicas que son perceptibles a la vision
humana, utiles para una primera clasificacion de las imagenes definidas el desarrollo del proyecto,
pero al involucrar el tema de visién por computadora o vision artificial se obtiene automaticamente
una extraccion de caracteristicas mas aplica del objeto analizar, cbmo son estructuras y propiedades
basadas en imagenes bidimensionales o tridimensionales, sean estas en color o en escala gris,

iluminacion, textura y composicion, tamanos.

Se realizaron dos pruebas de concepto rdpido o pruebas ad hoc, utilizando los lenguajes de
programacion R y Python, los cuales son los més demandados para realizar proyectos de Machine
Learning, a continuacion se lista los siguientes criterios para realizar el preprocesamiento de las

imagenes.

e Manipular la imagen
e (Obtencion de propiedades
e Redimensionamiento

e Remover ruidos externos (sombras, texto, etc.)

5.2.1. Prueba de concepto usando R

La prueba de concepto utilizando el lenguaje de programa de R [21] fue de 2 semanas, en esta
actividad se realizo la manipulacion de las imagenes y el redimensionamiento del conjunto de datos
utilizado en la prueba no fue el més 6ptimo, debido a la complejidad del lenguaje de programacion
R y la falta de documentacion para el proceso de implementacion en proyectos similares al nuestro

c€ra poca.

5.2.2. Prueba de concepto usando Python

La prueba de concepto utilizando el lenguaje de programacion de Python [22] se desarroll6 en las
mismas condiciones del lenguaje de programacion R, en donde se obtuvo mejor respuesta y desde el
proyecto se decidi6é desarrollarlo en Python, debido a su versatilidad y framework especializados

para el preprocesamiento de las imagenes e implementacion de los modelos analiticos.



5.3. Limpieza banco de imagenes

Se desarrolld una clase en python (.py) ProcessImages para automatizar el tratamiento de las
imagenes, utilizando la libreria OpenCV que ofrece diferentes funciones utilitarias para analizar

imagenes, detectar objetos, realizar el seguimiento de objetos, identificar patrones, segmentacion,

entre otras funciones
f,imagen_sin_texto):

.eliminar sombras(imagen sin
OLOR B

gamma_correcte np.arra ¥(gray / 2 * 0.2 , dtype="uinté

, imagen_seg cv2.threshold(gamma_corrected, @ cv2 . THRESH BINARY INV + cv2.THRES

cv2. findContours( cv2.R ERNAL, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
contours if cv2.contourA
jamma_corrected)
ntour d({contours t )
cv2.dr ours(mask, [contours[@]], -1, : ck cv2. FILLED)

'v2.bitwise and(gamma corrected, gamma c

Lf.mejorar_contrast

Imagen 20, Segmentacion de imagenes

cv2 . INPAINT_TELEA)

Imagen 21, Método eliminar Texto



Jamma_corre ted =

2] = gamma_corrected

shadow removed = cvZ.cvtColor(hsv, cvZ.COLOR H5V

Imagen 22, Método conversion

Con la aplicacion de los métodos para el tratamiento de las imagenes, se removieron los textos
descriptivos que etiquetan al fruto sano y al fruto afectado por la plaga Heilipus lauri, eliminado
sombras y fijando contornos, a continuaciéon se visualiza el resultado del tratamiento de las

imagenes.
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Imagen 23, Preprocesamiento imagen Sana

La remocion del texto se da de forma manual por medio de un recorte de pixeles y se lleva la
imagen a una escala de grises, en donde la imagen como resultado final presenta una remocion de

sombras.
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Imagen 24, Preprocesamiento imagen con Helipus Lauri
Al finalizar el tratamiento de la imagen se aprecia un punto negro dentro del fruto que corresponde
a la afectacion generada por la plaga Heilipus lauri, para llegar a este punto se aplicaron tecnicas de
Vision Computacional (CV) que permiten resaltar el area afectada en este caso de color negro

definido como un circulo.

Sinsomb t

0 2000

Imagen Original Imagen Procesada

Imagen 25,Sombras no procesadas
Al finalizar el proceso se observa que aun existe ruido en la imagen procesada como sombras,
debido al color del fondo que tiene tiene la imagen, y no se logra a identificar si esta sombra esta
relacionada al fruto del aguacate Hass o el fondo, debido a esta particularidad las imagenes son
removidas del set de datos para mitigar el riesgo de valores atipicos en el conjunto de datos de

entrenamiento.
5.4. Redimensionamiento de imagenes

Las imagenes entregadas para el desarrollo del proyecto por Agrosavia son fotografias capturadas

por dispositivos moviles de gama media lo que no genera un estandar en la calidad de la imagen, el



tamano de las imagenes es muy grande para realizar el modelamiento del aprendizaje automatico, lo
que conlleva un coste computacional demasiado alto para el procesamiento y entrenamiento, su
tamafio original es de (3000 x 4000 pixeles, 2000 x 1500 pixels, 4000 x 2000 pixeles), por lo que en
el redimensionamiento, fue necesario aplicar una conversion distinta a las propiedades de las
imagenes para mantener la uniformidad y posterior entrenamiento. Como parte del
preprocesamiento y basado en la densidad de pixeles de las imagenes se aplicd un algoritmo de

redimensionamiento para transformar las imagenes ain en menor tamafo.

ig L gh iidth = image.shape[:2]
sired width = )

/ original_width
ght * scale factor)

desired width, desired height))
img

Imagen 26,Algoritmo de redimensionamiento
Para nuestro caso el ancho optimo de la dimension es de 100 pixeles y poder tener un dataset
vectorial, para construir y ejecutar pruebas de densidad y modelos de aprendizaje supervisado para

evaluacion.
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Imagen 27, Conversion

5.5. Construccion del dataset de pixeles

Se generd un dataset en pixeles que permita conocer como las imagenes procesadas previamente
estan a nivel de un arreglo de pixeles, con el fin de realizar pruebas de densidad y realizar una
prueba en un modelo de regresion logistica y redes convoluciones y para testear el nivel de

prediccion que ofrece el modelo. Para este dataset se creo las siguientes columnas

e Arreglo de pixeles
e Altoy Ancho

e Etiqueta: 0-Sano, 1-Enfermo

Pruebas de densidad pixeles: Para dar entendimiento entre las diferencias en las imagenes a nivel
de su distribucion de pixeles, se realizo las pruebas de densidad y se identificé en las imagenes de
los frutos de aguacate Hass enfermos, presentan una fluctuacion en la densidad del 0.05 comparado

con un fruto sano.
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Imagen 28, Densidad Pixelar

6. Resultados de modelacion y entrenamiento

Respecto al objetivo especifico de entrenar dos modelos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de imagenes de frutos de aguacates Hass sanos y frutos de aguacate Hass dafiados por

la plaga Heilipus Lauri.

Se dio inici6 al proceso de programacion y entrenamiento de los modelos, a partir del dataset de
imagenes del aguacate Hass, con 564 imagenes de Helipus Lauri y 95 imdgenes sanas, en donde se
obtuvo un resultado de precision bajo, por lo cual se ampli6 el datos set de las imagenes sanas para

realizar balanceo de clases y remover el sesgo hacia Helipus Lauri.
6.1. Data Augmentation

Debido a que el dataset del proyecto es bastante reducido respecto a las imagenes de aguacates Hass
sanos, fue necesario realizar una ampliacion de las imégenes, para poder completar el dataset
suministrado por Agrosavia, se realizd un trabajo de campo con el equipo del proyecto obteniendo
buscando nuevas imagenes de frutos sanos de aguacate Hass, para poder obtener un balanceo de
clases las eficiente, la ampliacion permitié obtener pequenas variaciones de base en las imagenes y

posibilita realizar un mejor entrenamiento de los modelos.

Para el entrenamiento del modelo, se generaron 384 nuevas imagenes a partir de 62 imagenes base,

todas pertenecientes a la clase "Sano", que era la clase menos representada. Se utilizo la clase Data



Augmentation (Es una técnica para aumentar la diversidad de su conjunto de entrenamiento
mediante la aplicacion de transformaciones aleatorias, con la rotacion de imagenes [34]) dentro del
proyecto, que hace uso del médulo ImageDataGenerator de la libreria Keras con la funcién

random_datagen. Las transformaciones aplicadas incluyeron:

file.split('.') [0

Imagen 29, Data Augmentation

e Rotacion (rotation_range): Las imdgenes se rotan en un rango aleatorio de grados entre 0°
y 30°. Esto simula la orientacién variable de los aguacates Hass en imagenes reales,
ayudando al modelo a aprender a reconocer las caracteristicas de las enfermedades
independientemente de la orientacion de la fruta.

e Desplazamiento en ancho y altura (width_shift range y height shift range): Se aplica
un desplazamiento horizontal y vertical a las imagenes dentro de un rango del 5% al 15%
del tamafio total de la imagen. Esto permite que el modelo sea menos sensible a la posicion

exacta de las caracteristicas de la enfermedad en la imagen.
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e Cizallamiento (shear_range): Las imagenes se distorsionan aplicando un cizallamiento con
un angulo aleatorio de 5% a 15%. Esta transformacion ayuda al modelo a reconocer las
enfermedades incluso cuando la forma de los aguacates o las caracteristicas de la
enfermedad estan ligeramente distorsionadas.

e Zoom (zoom_range): Se aplica un zoom aleatorio a las imagenes dentro de un rango de 5%
al 15%, lo que permite al modelo aprender a identificar las caracteristicas de las
enfermedades a diferentes escalas.

e Rotacion horizontal (horizontal flip): Las imdgenes tienen una probabilidad de ser
volteadas horizontalmente. Este espejo refleja la posibilidad de encontrar aguacates

orientados de manera diferente, aumentando la invarianza del modelo a la orientacion.

Original

Aumentadas

Imagen 30, Ejemplo ejecucion Data Augmentation 49

6.2. Modelos aprendizaje automatico

A continuacion se describen los modelos seleccionados para entrenar y comparar: Regresion
Logistica , Maquina de soporte vectorial (SVM) y la Red neuronal convolucional (CNN), utilizando

el conjunto de datos preprocesados se obtuvieron los siguientes resultados:



6.2.1. Maquinas de soporte vectorial

La Méaquina de Soporte Vectorial (SVM), son un modelo de aprendizaje supervisado, utilizado para

la clasificacion como para la regresion. En el contexto de este proyecto, se utilizaron SVM para

distinguir entre aguacates Hass sanos y afectados por la plaga Heilipus Lauri.

Para evaluar el rendimiento del modelo SVM, se llevaron a cabo varias pruebas de validacion. En

general, las métricas mdas altas se obtuvieron para las imagenes de frutos afectados por la

enfermedad, lo que indica una mayor eficacia del modelo en la deteccion de aguacates Hass

enfermos.
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Imagen 31, Distribucién de Vectores

Tener solo un vector de soporte es inusual y es un indicio de que el modelo no esta bien ajustado.

Para que SVM tenga buena precision es necesario tener varios vectores de soporte que definan la

frontera de decision. Este punto Unico sugiere que el modelo puede ser demasiado simple o que los

datos no estan representados adecuadamente.
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Imagen 32 , SVM Curva de Aprendizaje

Como se puede apreciar en la imagen se marca una tendencia hacia disminucion de precision, lo que
indica un claro indicio de sobreajuste, por esta razon se robustece la implementacion en la siguiente

sesion.

6.2.2. Maquinas de soporte vectorial + Grid Search (Final)

Para mejorar los resultados de la SVM vy evitar el sobreajuste que claramente estd dando
inicialmente se implemento6 una normalizacion y GridSearchCV (GridSearchCV es una técnica de

validacion cruzada incluida en el paquete de scikit learn [36]).



np.array(features)
np.array(labels)

y, test size=0.3, random state=42)

CV(pipeline, param grid, cv=5, n jobs=-1

search.fit(X train, y train)

model = grid search.best estimator

y pred = best model.predict(X test)

Imagen 33, Implementacion mejorada SVM
La normalizacion implementada con StandardScaler para los datos asegura que todas las
caracteristicas contribuyen equitativamente al modelo, evitando que caracteristicas con mayores
magnitudes dominen el proceso de aprendizaje. Esto es crucial en modelos como el SVM, donde la

distancia entre puntos es fundamental para la creacion de la frontera de decision.

GridSearchCYV es una implementacion de validacion cruzada para este caso dividiendo los datos en
5 partes iguales sv=5, lo que permite hacer la busqueda exhaustiva de los mejores hiperparametros
para el modelo. La ventaja de usar GridSearchCV es que evalua multiples combinaciones de
parametros a través de la validacion cruzada, garantizando que el modelo esté optimizado para el

conjunto de datos especifico.

Este proceso de ajuste hiperparametrico permite encontrar el equilibrio Optimo entre ajuste y

generalizacion, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste o subajuste. En conjunto, estos enfoques



metodoldgicos robustecen el rendimiento y la precision del modelo SVM, asegurando resultados

mas fiables y reproducibles.
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Imagen 34, Distribuciéon de vectores de soporte
Como se puede ver en la imagen , Los circulos con borde negro son los vectores de soporte. La
dispersion de los puntos a lo largo de los ejes indica la distribucion de las caracteristicas de los
datos, y la concentracion de vectores de soporte en ciertas areas muestra donde el modelo SVM

encuentra mas dificil separar las clases, en este caso los Sanos.
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Imagen 35, Distribucion de vectores de soporte
La curva de entrenamiento, en esta version mejorada se observa claramente coémo ataca el
sobreajuste y hace converger las curvas de entrenamiento y validacion conforme aumenta el nimero

de imagenes.



6.3.2 Convolutional Neural Network

En el proyecto se probaron varias arquitecturas de redes convolucionales, aumentando su
profundidad y modificando los hiperparametros ademas de la forma en que se cargan las imagenes

al modelo con generadores y de la manera tradicional.

6.3.2.1. ImageDataGenerator

taGenerator 55,shear_range=0.15,zoom_range=8.15,horizontal flip=True)

.flow_from_d

Imagen 36, ImageDataGenerator

Para iniciar la implementacion de la CNN se inici6 la carga de imagenes con
ImageDataGenerator, para darle eficiencia al uso de la memoria en la etapa de exploracion y
facilitar el preprocesamiento de las imagenes, alimentando el modelo con lotes de imagenes

tensoriales para entrenamiento y validacion. Se configuro las siguientes variables al generador:

e Normalizacién: rescale=1./255 normaliza los valores de los pixeles, lo que es esencial para
asegurar que los valores de entrada estén en un rango adecuado para el modelo.

o Corte: shear range=0.15 aplica una transformacion de corte a las imagenes, ayudando al
modelo a aprender caracteristicas que son invariantes a esta transformacion.

e Zoom: zoom range=0.15 aplica un zoom aleatorio, lo cual puede simular diferentes
distancias de la camara al objeto.

e Rotacion Horizontal: horizontal flip=True voltea las imégenes horizontalmente,

incrementando la variabilidad del conjunto de datos.



6.3.2.2. Cargue Tradicional
in - dlr

val dir = directori

load images from directory(train dir)
().load images from directory(v

L=Xval /

r train = t

1)), y=y train.argma

Imagen 37, Cargue Tradicional en Memoria

Al ejecutar multiples pruebas con los generadores, se pudo comprobar que aunque era un
procesamiento mas eficiente en el uso de la memoria, no permite que la CNN aprenda
adecuadamente de las caracteristicas de las imagenes. Cabe recordar que la diferencia entre un
aguacate Hass sano y un enfermo, es que en el fruto hay algunas cicatrices de color marron, la cual
se puede confundir con las protuberancias del mismo fruto. Por esta razéon decidimos hacer una
carga de la informacion de manera tradicional, adicionalmente aplicar un balanceo forzado de clases

previo a la compilacion del modelo.
Ventajas

e Control sobre el Preprocesamiento: Permite un control detallado sobre como se cargan y
procesan las imagenes.

e Manejo del Desequilibrio de Datos: La incorporacion de pesos de clases ayuda en
proyectos como estos donde se tiene mayor cantidad de imagenes de frutos enfermos que de
sanos, ayuda a manejar el desequilibrio en los datos, mejorando la capacidad del modelo

para aprender de clases menos representadas, para este caso los sanos.
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Desventajas

6.3.2.3.

Consumo de memoria: Cargar todas las imdgenes en la memoria es ineficiente para
conjuntos de datos grandes.
Tiempo de procesamiento: Debido al alto consumo de memoria se encontr6 una duplicidad

del tiempo del entrenamiento versus que ImageDataGenerator.

Arquitectura de la red

Se realizd pruebas con distintas arquitecturas de red neuronal agregando nuevas capas

convolucionales, hiperparametros, capas densas, capa de salida y funciones de pérdida intentando

obtener la mejor precision y la menor pérdida en entrenamiento y validacion.

Como se menciono en el marco tedrico se implementa una Red Neuronal Convolucional (CNN)

utilizando Keras, un marco de trabajo de alto nivel para redes neuronales en Python. El objetivo de

implementar esta CNN es clasificar imagenes de aguacate HASS sanas o enfermas por la plaga

Heilipus Lauri.

Capas Convolucionales (Conv2D): Estas capas aplican un conjunto de filtros a la imagen
para extraer caracteristicas relevantes. Cada capa Conv2D tiene tamano de kernel 3x3 y
profundidades de filtro (32, 64, 128,256 ,512) para aprender una jerarquia de caracteristicas
visuales.

Capas de Agrupacion (MaxPooling2D): Después de cada capa convolucional, una capa de
agrupacion reduce la dimension espacial de los mapas de caracteristicas, resumiendo la
informacion y reduciendo la cantidad de pardmetros y computacion en la red.

Capa de Aplanado (Flatten): Transforma los mapas de caracteristicas multidimensionales
en un vector unidimensional, preparandonos para la clasificacion.

Capa Densa (Dense): Capa de neuronas fully connected que interpreta las caracteristicas
extraidas por las capas convolucionales y de agrupacion, con una activacion ReLu para
introducir no lineales.

Capa de Abandono (Dropout): Se utiliza para la regularizacion, es decir, para prevenir el
sobreajuste durante el entrenamiento, descartando aleatoriamente un conjunto de

activaciones.



e Capa de Salida: La ultima capa Dense con activacion Softmax of Sigmoid se utiliza para la

clasificacion final, produciendo probabilidades para cada una de las dos clases.

6.3.2.3.1. 3 Capas Convolucionales + Funcion de Pérdida Binaria

Imagen 38, CNN 3 Capas Convolucionales + Funcion de Pérdida Binaria
El modelo estd compuesto por varias capas: tres capas convolucionales (Conv2D) con funciones de
activacion ReLU y las capas de pooling (MaxPooling2D), seguidas de una capa de aplanamiento
(Flatten), una capa densa (Dense) con 128 neuronas y funcion de activacion ReLU, una capa de
abandono (Dropout) con una tasa de 0.5 para regularizacion, y una capa de salida densa con una
neurona y funcion de activacion sigmoide para la clasificacion binaria. El modelo se compila con el
optimizador Adam y la funcion de pérdida de categorical crossentropy. El proceso de
entrenamiento se lleva a cabo durante 50 épocas con un tamafio de lote de 32, utilizando datos de

entrenamiento y validacion generados de manera tradicional.

Particularmente la ejecucion tiene muy buenos numeros en la precision de entrenamiento y

validacion como se puede apreciar en la imagen
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Imagen 39, Precision y pérdida del modelo Red Neuronal Convolucional 1
Pero al revisar la matriz de confusion y las métricas” de prueba el desempefio del modelo es

bastante regular, debido al desbalance de clase y el no poder identificar de manera adecuada las
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caracteristicas de los frutos
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I
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Imagen 40, Matriz de confusion Red Neural Convolucional 1

Esta arquitectura tiene dificultades en la clasificacion de imagenes, especificamente, el modelo
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identificod correctamente 102 imégenes de aguacates enfermos como enfermos, pero también
clasifico erroneamente 82 imdagenes de aguacates enfermos como sanos. Ademas, clasifico
correctamente 66 imagenes de aguacates sanos como sanos, pero identifico incorrectamente 87

imagenes de aguacates sanos como enfermos.

Este comportamiento sugiere que el modelo puede tener una precision y una pérdida aceptables, no
permite diferenciar entre aguacates sanos y enfermos y puede verse como un resultado aleatorio en
términos de prediccion. Esta inexactitud es provocada por el desbalance de clases y a la falta de
profundidad en la red neuronal utilizada. Por lo tanto, se optd por una nueva arquitectura para
abordar estos problemas y mejorar la capacidad del modelo para clasificar correctamente las

imagenes la cual se presenta en el siguiente numeral.

6.3.2.3.2 6 Capas Convolucionales + Funcion de Pérdida Binaria(final)

Imagen 41, Red Neuronal Convolucional # Parametros

El modelo final es una red neuronal convolucional (CNN) que consta de seis capas convolucionales



.

(Conv2D) con funciones de activacion ReLU y padding same, permitiendo mantener las
dimensiones espaciales de las imagenes. Estas capas convolucionales tienen un numero creciente de
filtros (64, 128, 256, 512, 512), que permite capturar caracteristicas mas complejas y detalladas,
claves para distinguir entre las protuberancias del fruto y las enfermedades. Las capas
convolucionales estdn seguidas por capas de agrupaciéon maxima (MaxPooling2D) que reducen las
dimensiones espaciales y extraen las caracteristicas mas relevantes. Después de aplanar (Flatten) las
salidas de las capas convolucionales, se incluye una capa densa (Dense) con 256 neuronas y una
capa de abandono (Dropout) con una tasa del 50% para evitar el sobreajuste. La capa de salida es
una capa densa con una funcion de activacion softmax para la clasificacion multiclase. El modelo se
compila con el optimizador Adam, la funcion de pérdida de binary crossentropy y se entrena
utilizando estrategias avanzadas como EarlyStopping y ReduceLROnPlateau para ajustar
dindmicamente la tasa de aprendizaje y prevenir el sobreentrenamiento. Esta arquitectura tiene

mayor profundidad y configuraciones que ofrecen las siguientes ventajas:

e Filtros: Utiliza mas filtros en las capas convolucionales (64, 128, 256, 512, 512), lo que
permite capturar mas detalles de las imagenes.

e padding="same'": en todas las capas convolucionales preserva las dimensiones espaciales
de las imagenes, evitando la pérdida de caracteristicas en los bordes.

e Regularizacion Mejorada: Usa una capa densa con 256 neuronas, mejorando la capacidad
del modelo para aprender relaciones complejas.

e Optimizador Adam: El modelo mejorado utiliza el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje ajustable y se complementa con los callbacks EarlyStopping vy
ReduceLROnPlateau, que optimizan dindmicamente la tasa de aprendizaje y previenen el
sobreentrenamiento.

e Entrenamiento Prolongado:El modelo mejorado se entrena durante 50 épocas con un

batch size de 64 teniendo un entrenamiento mas exhaustivo y estable.

El modelo final tiene una arquitectura mas robusta y avanzada que permite una extraccion de
caracteristicas mas profundas, una mejor regularizacién y una optimizacion dindmica. Lo que se
traduce en un mejor rendimiento y una mayor capacidad de generalizacion en la clasificacion de

imagenes de aguacates Hass sanos y enfermos.
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Imagen 42,Precision y pérdida del modelo Red Neuronal Convolucional 2

La precision de validacidon y entrenamiento se mantiene muy cercana a lo largo de todo el proceso,
indicando que el modelo tiene una buena capacidad de generalizacién sin signos evidentes de
sobreajuste. En cuanto a la pérdida al inicio del entrenamiento, la pérdida en el conjunto de
entrenamiento es extremadamente alta, superando los 120, pero disminuye drasticamente en las
primeras 5 épocas, estabilizandose cerca de 0. La pérdida en el conjunto de validacion se mantiene

consistentemente baja a lo largo de todo el proceso, sin mostrar fluctuaciones significativas.
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Imagen 43, Matriz de confusion Red Neural Convolucional final

En la nueva matriz de confusion, se observa una reduccion significativa en los errores de
clasificacion. El modelo ahora identifica correctamente un mayor nimero de imagenes de aguacates
sanos y enfermos, disminuyendo tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Esta mejora
demuestra que la nueva arquitectura trabaja el desbalance de clases y ademas captura de manera

mas precisa las caracteristicas distintivas de cada clase, mejorando asi la precision del modelo.



7.1.

7. Resultado de evaluacion de modelos

Maquinas de soporte vectorial

7.1.1. Maquinas de soporte vectorial 1

precision recall fl-score support
0 (Sano) 0,84375( 0,7941176471| 0,8181818182 34
1 (Heilipus) 0,9583333333( 0,9698795181| 0,9640718563 166
accuracy 0,94 0,94 0,94 0,94
macro avg 0,9010416667|  0,8819985826| 0,8911268372 200
weighted avg 0,9388541667 0,94 0,9392705498 200

Tabla 1, Reporte de modelo de maquinas de soporte vectorial 1
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Los resultados obtenidos muestran que la precision global del modelo es del 94%. Sin embargo, al

analizar la precision por clase, se observa que el modelo tiene una mejor precision para identificar

imagenes con dafios causados por enfermedades, con un accuracy del 96%, mientras que tiene una

precision mas baja para detectar imagenes de aguacates sanos, con un accuracy del 84%. Ademas,

se nota que el modelo presenta una sensibilidad menor para la clase de aguacates sanos, con un

recall del 79%. A pesar de esto, el Fl-score del 81% es una medida so6lida, especialmente

considerando el desbalance significativo entre las clases.



7.1.1.1. Validacion cruzada maquinas de soporte vectorial 1
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Imagen 44, Validacién cruzada SVM 1
En la imagen de validacion cruzada se evidencia que el modelo, tanto para el conjunto de datos de
entrenamiento como para el de prueba, comienza con un puntaje alto. Sin embargo, a medida que
aumentan las iteraciones, se nota una tendencia decreciente. Esta disminucion en el rendimiento
sugiere posibles problemas de sobreajuste, donde el modelo aprende demasiado de los datos de

entrenamiento iniciales y no generaliza bien a nuevos datos.

7.1.2.2. Matriz de confusion maquinas de soporte vectorial 1
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Imagen 45, Matriz de confusion SVM 1
De acuerdo con la matriz de confusion, se puede observar que la cantidad de falsos negativos y
falsos positivos es significativamente inferior a la de verdaderos positivos y verdaderos negativos.
Esto indica que, a pesar del fuerte desbalance en las clases, el modelo logra clasificar correctamente

la mayoria de las instancias.

7.1.3. Maquinas de soporte vectorial 2 con balanceo y data augmentation

precision recall fl-score support
0 (Sano) 0,9763313609(  0,9537572254]  0,9649122807 173
1 (Heilipus) 0,9520958084( 0,9754601227] 0,9636363636 163
accuracy 0,9642857143( 0,9642857143| 0,9642857143| 0,9642857143
macro avg 0,9642135847( 0,9646086741 0,9642743222 336
weighted avg 0,9645742328(  0,9642857143 0,964293309 336

Tabla 2, Reporte de modelo de maquinas de soporte vectorial 2 con balanceo y data augmentation

Al comparar las métricas antes y después de aplicar técnicas como balanceo de datos y aumento de

datos al modelo, se observa una mejora significativa en su desempefo. Los resultados muestran que
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la precision global del modelo ha aumentado al 96%. Este incremento se refleja especialmente en la
precision de la clasificacion de imégenes de frutos sanos, alcanzando un 95% de precision para
ambas clases. Ademas, se ha notado una mejora notable en las medidas de recall y F1-score, lo que
indica un rendimiento general muy superior del modelo después de aplicar estas técnicas. En
resumen, los resultados sugieren que el balanceo de datos y el aumento de datos han tenido un
impacto positivo en la capacidad del modelo para generalizar y clasificar con precision las imagenes

de aguacates, lo que se traduce en métricas mejoradas y mas confiables.

7.1.3.1. Matriz de confusion maquinas de soporte vectorial 2 con balanceo y data

augmentation

Confusion Matrix
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Imagen 46, Matriz de confusion SVM 2 con balanceo y data augmentation

De acuerdo con la matriz de confusion, el modelo ha predicho correctamente 166 instancias como
pertenecientes a la clase sanos (0) (Verdaderos Positivos) y 157 instancias como no pertenecientes a
la clase Heilipus Lauri (1) (Verdaderos Negativos). Los errores del modelo son relativamente bajos,

con solo 7 instancias incorrectas predichas como no pertenecientes a la clase sanos (Falsos



Negativos) y 7 instancias incorrectas predichas como pertenecientes a la clase Heilipus Lauri
(Falsos Positivos). Estos resultados indican que, a pesar del desbalance significativo en las clases, el

modelo logra clasificar correctamente la mayoria de las instancias.

7.1.3.2. Curva ROC maquinas de soporte vectorial 2 con balanceo y data augmentation
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Imagen 47, Curva ROC maquinas de soporte vectorial 2

El area bajo la curva del modelo es bastante buena, de 0.96 muy cercana a 1 lo que indica que la
tasa de falsos positivos es muy baja en la clasificacion de clases, al combinarlo con los reportes de

la clasificacion garantiza que el modelo aprendié de manera adecuada.
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7.1.3.3. Validacion cruzada soporte vectorial 2 con balanceo y data augmentation
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Imagen 48, Validacion cruzada maquinas de soporte vectorial 2
De acuerdo con el gréafico, se observa que el modelo comienza con una precision mas alta para los
datos de entrenamiento que para los datos de prueba. Sin embargo, el rendimiento del modelo se
estabiliza con una buena precision, lo que indica que no se sobreajuste. Esto se logré después de
balancear las clases y aplicar aumentacion de datos para incrementar la cantidad de imagenes de

frutos de aguacate sanos, que inicialmente eran menos numerosas.

7.2. Red Neuronal Convolucional

7.2.1 Red Neuronal Convolucional 1

precision recall fl-score support
Heilipus 0,8705882353| 0,8554913295| 0,8629737609 173
Sano 0,1666666667| 0,1851851852] 0,1754385965 27
accuracy 0,765 0,765 0,765 0,765
macro avg 0,518627451 0,5203382573] 0,5192061787 200
weighted avg 0,7755588235 0,765] 0,7701565137 200

Tabla 3, Reporte red neuronal convolucional 1

De acuerdo con la tabla de reporte, se observa que la precision global del modelo es del 77%. Sin
embargo, la precision por clase para la identificacion de imagenes de frutos sanos es solo del 16%,

lo cual es una métrica extremadamente baja para la clasificacion de estos casos. Por otro lado, la



precision para las imagenes con dafo por la plaga Heilipus lauri, presenta una precision del 87%.
Estos resultados pueden explicarse debido a la gran proporcion de desbalance entre las clases, lo
que impide que el modelo aprenda adecuadamente las caracteristicas de las imagenes de frutos de

aguacate sanos.

7.2.1.2. Precision del modelo red neuronal convolucional 1

Precisién del modelo
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Validacion
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0.96 "

0.94

Precision

0.92

0.90

0.88 1

Imagen 49, Precision del modelo red neuronal convolucional 1
Al realizar la validacion cruzada del modelo, se observa que la precision (accuracy) se mantiene con
una tendencia similar tanto para los datos de entrenamiento como para los datos de prueba. Esto
sugiere que el modelo ha aprendido correctamente y no deberia tener problemas al momento de
ingresar nuevos datos. Sin embargo, es importante tener en cuenta otros aspectos como el balance
de clases y las métricas de precision por clase para asegurar que el modelo funcione adecuadamente

en todos los escenarios.



7.2.1.3. Pérdida del modelo red neuronal convolucional 1
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Imagen 50, Pérdida del modelo red neuronal convolucional 1

La grafica de pérdida del modelo muestra que al inicio del entrenamiento, la pérdida para los datos
de entrenamiento comienza en 0.4, mientras que para los datos de prueba empieza en 0.14. A
medida que el entrenamiento avanza, ambas curvas de pérdida disminuyen y tienden a estabilizarse
en una tendencia horizontal. La grafica de pérdida sugiere que el modelo estd aprendiendo de
manera efectiva y que ha alcanzado un punto de estabilidad, lo cual es una buena indicacion de que
el modelo estd listo para su uso en datos nuevos, siempre y cuando se hayan considerado
adecuadamente otros factores importantes en la evaluacion como el resto de las métricas de

validacion, sin embargo se observa que el modelo no presenta sobreajuste.
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7.2.1.3. Matriz de confusion red neuronal convolucional 1
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Imagen 51, Matriz de confusion red neuronal convolucional 1
De acuerdo con la imagen de la matriz de confusion, se observa que el modelo tiene un menor
namero de verdaderos negativos, lo que indica que tiene dificultades para clasificar correctamente
las imagenes de aguacates sanos, clasificaindolas erroneamente como imagenes de aguacates
enfermos. Sin embargo, el modelo predice adecuadamente los verdaderos positivos, es decir, las
imagenes de aguacates con dafio. Esto sugiere que, aunque el modelo es efectivo en la identificacion
de frutas danadas, necesita mejoras en la identificacion de frutas sanas para reducir los falsos

positivos.

7.2.2. Red neuronal convolucional 2

Precision RGN fl-score support
Sano 0,95] 0,9344262295| 0,9421487603 183
Heilipus 0,9230769231 0,9411764706 0,932038835 153
accuracy 0,9375 0,9375 0,9375 0,9375
macro avg 0,9365384615 0,93780135]  0,9370937976 336
weighted avg 0,9377403846 0,9375] 0,9375451336 336

Tabla 4, Reporte red neuronal convolucional 2



El informe muestra que las métricas de precision son excelentes, tanto para el modelo global como
para cada clase individual, con una precision del 98% en cada clase y en el modelo global. Ademas,
se observa un incremento en las medidas de recall y Fl-score, que también oscilan alrededor del
mismo valor. Sin embargo, es necesario realizar una validacion cruzada para verificar que el modelo

no presenta problemas de sobreajuste.

7.2.2.1. Validacion cruzada red neuronal convolucional 2
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Imagen 52, Validacion cruzada red neuronal convolucional 2

La grafica muestra una subida pronunciada de las métricas desde aproximadamente 0.5 a valores
que oscilan entre 0.8 y 0.9, con una tendencia horizontal, indica que el modelo ha aprendido bien y
generaliza adecuadamente, demostrando un rendimiento sélido y consistente tanto en los datos de

entrenamiento como en los de prueba.

La similitud en el comportamiento de las métricas tanto para los datos de entrenamiento como para

los de prueba sugiere que el modelo generaliza bien y no est4 sobreajustado (overfitting).



7.2.2.2. Pérdida del modelo red neuronal convolucional 2
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Imagen 53, Pérdida del modelo red neuronal convolucional 2

De acuerdo al grafico de pérdida del modelo se puede evidenciar que hay un posible problema de
sobreajuste, una pérdida de entrenamiento que desciende rapidamente y una pérdida de prueba que
permanece horizontal sugiere que el modelo estd sobreajustado. Es necesario tomar medidas para
mejorar la generalizacion del modelo, asegurando que no solo aprenda las peculiaridades de los

datos de entrenamiento, sino que también se desempefie bien con datos nuevos.
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7.2.2.3. Matriz de confusion red neuronal convolucional 2
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Imagen 54, Matriz de confusion CNN

En el grafico de la matriz de confusion, se puede observar que, después de realizar el balanceo de
clases y aplicar la técnica de aumento de datos para incrementar la cantidad de imagenes de la clase
con menor representacion, el modelo mejora en la clasificacion de verdaderos negativos. Esto indica

que el modelo esta aprendiendo a clasificar adecuadamente las imagenes de aguacates sanos.



7.2.2.4. Curva ROC modelo red neuronal convolucional 2

Curva ROC
1.0 - 7
-
’l
P
-~
’l
0.8 - -~
- -
w ’ff
E .
= -
o e
2 0.6 L
.
é -~
ke -~
td
3 0.4 e
g -~
e g
f’,
0.2 i
rd
’d'
/'/
l,-’ ROC curve (area = 0.94)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa Falsos Positivos

Imagen 55, Matriz de confusion CNN

La curva ROC de modelo, con un area bajo la curva del 94%, indica un rendimiento s6lido en la
capacidad de distinguir entre las clases positivas y negativas. Este valor sugiere que el modelo es
capaz de realizar predicciones con una alta tasa de verdaderos positivos y una baja tasa de falsos
positivos. Sin embargo, es importante tener en cuenta otros aspectos del modelo y su aplicacion

especifica para una evaluacion mas completa de su rendimiento y utilidad.
7.5 API Reconocimiento de imagenes , Prediccion CNN

La implementacion del modelo contiene una api desarrollada en Python con el framework Flask , la
cual realiza el consumo del modelo de la Red Neuronal Convolucional y se encarga de otorgar un

Score de si el fruto tiene alguna enfermedad.
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Imagen 56, Open Api Specification
El Open API Specification es el mecanismo idoneo para compartir a los consumidores el contrato
de como debe invocar y qué esperar del resultado de la invocacion de un recurso HTTP . Para el
proyecto se expone un método POST llamado /avocado/disease/predict el cual obtiene una

prediccion si el fruto de aguacate esta enfermo o sano.



7.5.1. Desarrollo API (https://github.com/maucasco/pujc-advocato-clasification-api)

El desarrollo del API consiste en exponer un servicio REST por medio del Framework Flask de
Python , el cual carga el modelo pre entrenado y evaluado en formato H5 como se puede apreciar en

la imagen 36:

modelo.save('/data/maestria/maestriasinpro/proyectodegrado/pujc-advocato-filter-project-mngr/modelo cnn.h5")

Imagen 57, Open Api Specification
Previo a pasar la imagen al modelo primero se convierte a un Array de Numpy y luego se usa la
misma clase ProcessImage usada para entrenar el modelo la cual se encarga de aplicar las mismas
conversiones explicadas en la sesion 5.4 y 5.5 del documento. Una vez se realiza el
preprocesamiento de la imagen se realiza la normalizacion de la imagen para que cumpla con las
caracteristicas requeridas para pasar a través de la red convolucional y poder obtener el score de

Sano o Enfermo.
Para ejecutar el codigo se crea un ambiente virtual de python usando las librerias

e jsonpatch==1.32

e jsonpointer==2.0

e jsonschema==4.10.3

e numpy==1.26.4

e opencv-python==4.9.0.80
e pillow==10.2.0

o six=—=1.16.0

e tensorflow==2.16.1

e flask==3.0.3
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Imagen 58, Funcion de prediccion /avocado/disease/predict

7.5.2. Despliegue API

Esta api fue desplegada en Amazon EC2 sistema operativo Ubuntu en modalidad de contratacion a

demanda, en una cuenta personal de los integrantes del proyecto con las siguientes caracteristicas:

Instance type Platform AMI name
Ubuntu (Inferred) ubuntu/images/hvm-ssd-gp3/ubuntu-n
t2.medium oble-24.04-amd64-server-20240423
Number of vCPUs Storage Memory
2 8gb 4gb

Tabla 5, Tabla configuracion API
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Imagen 59, Despliegue AWS

Al trabajar con Virtual Environments se facilito el despliegue en el sistema operativo Ubuntu
provisionado en nube ya que solo fue ejecutar la instalacion con los comandos descritos a

continuacion

Comandos de aprovisionamiento

10 sudo apt install python3-pip 23 sudo apt-get install python

11 pip3 24 sudo apt-get install python3

12 sudo apt install python3-pip 25 sudo pip3 install -r requirements.txt
13 sudo apt update 26 python3 -m venv myenv

14 sudo apt install python3-pip 27 sudo apt install python3.12-venv
15 source myenv/bin/activate 28 source myenv/bin/activate

16 python3.12 -m venv env_layer 29 python3.12 -m venv env_layer

17 source ./env_layer/bin/activate 30 source ./env_layer/bin/activate

18 python3.12 -m venv env_layer 31 pip install -r requirements.txt



19 sudo python3.12 -m venv env_layer 32 /env_layer/bin/python run.py

20 pip install -r requirements.txt 33 /home/ubuntu/env_layer/bin/python run.py
21 pip3 install -r requirements.txt

22 apt-get install python

ubuntu@ip-172-31-65-89: ~/proyecto

0.0 Processes: 113
90.0% of 6.71GB  Users logged in: 0
IPv4 address for enX0: 172.31.65.89
Swap usage:

=> /[ is using 90.0% of 6.71GB

* Ubuntu Pro delivers the most comprehensive open source security and
compliance features.

https://ubuntu.con/aws/pro
Expanded Security Maintenance for Applications is not enabled.

12 updates can be applied inmediately.
To see these additional updates run: apt list --upgradable

11 additional security updates can be applied with ESM Apps.
Learn more about enabling ESM Apps service at https://ubuntu.con/esm

*** System restart required ***
Last login: Sat Jun 1 ©3:35:45 2024 from 191.111.206.183
:-$ python run.py
[Command "python’ not found, did you mean:
conmand 'python3' from deb python3
conmand 'python’ from deb python-is-python3
source env_layer/bin/activate~C
$ cd proyecto/
$ s
nodelo_cnn.hs process_images.py requirements.txt run.py
: $ /home/ubuntu/env_layer/bin/python run.py
-bash: /home/ubuntu/env_layer/bin/python: No such file or directory
: $ source env_layer/bin/activate
: $ python run.py
ernal/local_tsl/tsl/cuda/cudart_stub.cc:32] Could not find cuda drivers on your machine, GPU will not be used.
nal/local_tsl/tsl/cuda/cudart_stub. 2] Could not find cuda drivers on your machine, GPU will not be used.
rflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:210] This TensorFlow binary is optimized to use available CPU instructions in performance-critical operations.
following instructions: AVX2 FMA, in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.
6:38:3 : W tensorflow/compiler/tf2tensorrt/utils/py_uti ] TF-TRT Warning: Could not find TensorRT
ompiled the loaded model, but the compiled metrics have yet to be built. 'model.compile_metrics’ will be empty until you train or evaluate the model.
* Serving Flask app 'run’
* Debug mode: off

(env_layer)

ing on all addre

* Running on http:

* Running on http://172.31.65.
INFO:werkzeug:

Imagen 60, Ambiente AWS

7.5.3. Pruebas API

Las pruebas se realizaron con imagenes AB que son imagenes Sanas y Heilipus que son enfermas,
que no fueron parte del entrenamiento. Lo que se puede identificar en la siguiente tabla es que solo
una de las imagenes fue mal clasificada Heilipus (322).jpg la cual estuvo en un 49% de

posibilidades de ser una categorizada como Heilipus y un 51% de ser Sana.
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Imagen 61, Heilipus (322).jpg

Como se puede apreciar en la imagen es un fruto bastante sano excepto por el circulo superior
negro, a la derecha esta un fruto sano , que aunque no tiene un circulo tan pronunciado si tiene
puntos pequefios negros. Por eso es tan importante la profundidad de la red que aprende hasta de

esos pequefios detalles.

imagen predicted class  prediction 0/0 prediction/0/1
AB_001.jpeg Sano 0,1019 0,8981
AB_002.jpeg Sano 0,0250 0,9750
AB _003.jpeg Sano 0,1827 0,8173
AB_004.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_005 jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_006.jpeg Sano 0,0002 0,9998
AB _007.jpeg Sano 0,0005 0,9995
AB_008.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_009.jpeg Sano 0,0047 0,9953
AB_010,jpeg Sano 0,0048 0,9952
AB 011.jpeg Sano 0,0001 0,9999
AB_012.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_013.jpeg Sano 0,0011 0,9989
AB_014.jpeg Sano 0,0050 0,9950




AB 015.jpeg Sano 0,0001 0,9999
AB_016.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_017.jpeg Sano 0,0001 0,9999
AB_018.jpeg Sano 0,0001 0,9999
AB_019.jpeg Sano 0,0004 0,9996
AB_020.jpeg Sano 0,0006 0,9994
AB_021.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_022.jpeg Sano 0,0133 0,9867
AB_023.jpeg Sano 0,0006 0,9994
AB_024.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_025.jpeg Sano 0,0027 0,9973
AB_026.jpeg Sano 0,0001 0,9999
AB 027.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_028.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_029.jpeg Sano 0,0004 0,9996
AB_030.jpeg Sano 0,0005 0,9995
AB_031.jpeg Sano 0,0028 0,9972
AB_032.jpeg Sano 0,0023 0,9977
AB_033.jpeg Sano 0,0002 0,9998
AB_034.jpeg Sano 0,0002 0,9998
AB_035.jpeg Sano 0,0006 0,9994
AB_036.jpeg Sano 0,0003 0,9997
AB_037 jpeg Sano 0,0007 0,9993
AB_038.jpeg Sano 0,0157 0,9843
AB_039.jpeg Sano 0,0006 0,9994
AB_040.jpeg Sano 0,0014 0,9986
AB_041 jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_042.jpeg Sano 0,0002 0,9998
AB_043.jpeg Sano 0,0004 0,9996
AB_044.jpeg Sano 0,0003 0,9997
AB_045 jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_046.jpeg Sano 0,0007 0,9993
AB_047 jpeg Sano 0,0005 0,9995
AB_048.jpeg Sano 0,0004 0,9996
AB_049.jpeg Sano 0,0003 0,9997
AB_050.jpeg Sano 0,0000 1,0000
AB_051.jpeg Sano 0,0004 0,9996
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AB_052.jpeg Sano 0,0001 0,9999

AB_053.jpeg Sano 0,0007 0,9993
Heilipus (163).jpg Heilipus 0,6930 0,3070
Heilipus (318).jpg Heilipus 0,7036 0,2964
Heilipus (319).jpg Heilipus 0,9509 0,0491
Heilipus (320).jpg Heilipus 0,9868 0,0132
Heilipus (321).jpg Heilipus 0,9448 0,0552
Heilipus (322).jpg Sano 0,4976 0,5024
Heilipus (323).jpg Heilipus 0,5419 0,4581
Heilipus (324).jpg Heilipus 0,9288 0,0712
Heilipus (325).jpg Heilipus 0,8141 0,1859
Heilipus (326).jpg Heilipus 0,6639 0,3361
Heilipus (327).jpg Heilipus 0,8762 0,1238
Heilipus (328).jpg Heilipus 0,8463 0,1537
Heilipus (329).jpg Heilipus 0,8935 0,1065
Heilipus (330).jpg Heilipus 0,9049 0,0951
Heilipus (466).jpg Heilipus 0,8549 0,1451
Heilipus (68).jpg Heilipus 0,8060 0,1940
Heilipus (69).jpg Heilipus 0,5831 0,4169

Tabla 6, Pruebas con imagenes a través del API



8. Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones

e FEl tratamiento de imadgenes requiere un estandar de tamafio de pixel y calidad, mientras que
el brillo en las imagenes representa un desafio significativo y dificil de abordar. En este
proyecto, se enfrenté un gran reto al tener que procesar las imagenes de manera diferente
para llevarlas a un estandar inico que permitiera un modelado adecuado.

e La disponibilidad de un repositorio limitado y desbalanceado de imagenes implico la
necesidad de aplicar nuevas técnicas como Data Augmentation y balanceo forzado. Aunque
estas practicas son validas en un entorno académico, en el ambito productivo es crucial
contar con fuentes de datos adecuadas desde el inicio del proyecto. De lo contrario, el
resultado final puede no ser satisfactorio debido a la falta de representatividad en los datos.

e Durante este trabajo de grado, se investigaron dos enfoques de clasificacion para identificar
imagenes de aguacates afectados por la plaga Heilipus lauri y aguacates Hass sanos. El
primer enfoque se baso en el algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), el cual
mostr6 un rendimiento sélido desde el principio, incluso sin aplicar técnicas de balanceo de
clases ni aumento de datos. Después de implementar estas técnicas para mejorar ain mas su
rendimiento, el modelo SVM exhibié6 un incremento significativo en sus métricas sin
evidencia de sobreajuste.

e Por otro lado, se evalu6 un segundo enfoque utilizando una red neuronal. Aunque este
modelo mostraba una precision inicial prometedora, se identificaron dificultades para
predecir correctamente la clase minoritaria de aguacates sanos. Después de aplicar técnicas
de balanceo de clases y aumento de datos para mejorar su desempefio, se observd un
aumento en las métricas de rendimiento, pero también se manifestd un problema de
sobreajuste.

e Estos resultados resaltan la importancia de considerar cuidadosamente las caracteristicas de
los datos y las técnicas de preprocesamiento en el desarrollo de modelos de clasificacion.
Mientras que el SVM demostrd ser robusto y efectivo incluso con un conjunto de datos

desbalanceado, la red neuronal mostr6 una mayor sensibilidad en la identificacion de



caracteristicas de los frutos, la distribucion de clases y requirié un enfoque mas cauteloso en
el tratamiento de los datos.

En resumen, este estudio destaca la relevancia de seleccionar apropiadamente algoritmos y
técnicas de preprocesamiento en la clasificacion de iméagenes de aguacates, asi como la
necesidad de evaluar exhaustivamente el rendimiento y la generalizacion de los modelos
para evitar problemas como el sobreajuste. Estos resultados proporcionan una base solida
para investigaciones futuras en el desarrollo de sistemas de clasificacion de imagenes

agricolas.

8.2. Trabajos futuros

La implementacion actual puede predecir de manera adecuada si un fruto estd Sano o
Enfermo, pero la codificacion del proyecto quedo abierta a extenderse a enfermedades
distintas a Heilipus Lauri.

El API esté disponible como una instancia laaS ( infraestructura como servicio) en AWS por
lo cual dejarla encendida generaria un costo aproximado de 60 ddlares mensuales lo cual no
es viable de sostener en un proyecto educativo. Se debe trabajar en un despliegue estilo
serverless que le permita a los productores pequefios hacer uso de este recurso.
Disponibilizar una pagina o una aplicacion movil que realice el consumo de la API, para que
los productores en campo puedan hacer uso del servicio desde sus propios dispositivos
movil y de esta manera categorizar los frutos antes de disponibilizar los a los distribuidores.
Mejora del Preprocesamiento de Datos: Se podria investigar y desarrollar técnicas mas
avanzadas de preprocesamiento de datos para mejorar la calidad y la representacion de las
imagenes de aguacates. Esto podria incluir métodos para manejar el brillo en las iméagenes y
técnicas mas efectivas de aumento de datos para abordar el desbalance en el conjunto de
datos.

Recopilacion de Datos Adicionales: Dado el desafio de trabajar con un repertorio limitado y

desbalanceado de imagenes de aguacates, seria beneficioso recopilar mas datos de manera



exhaustiva y equilibrada para entrenar modelos més precisos y confiables.

Optimizacion de Hiperparametros: Se pueden explorar técnicas de optimizacion de
hiperparametros para encontrar la configuracion Optima de los modelos, lo que podria
mejorar su rendimiento y capacidad de generalizacion.

Evaluacién de Otras Técnicas de Aprendizaje Automatico: Ademas de SVM y CNN, seria
interesante evaluar otros algoritmos de aprendizaje automatico para la deteccion de
enfermedades en imagenes de aguacates, como arboles de decision, bosques aleatorios o
clasificadores de vecinos mas cercanos, para determinar cudl proporciona los mejores

resultados.
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10. Anexos

Anexos 1 - Cdodigo Entrenamiento del modelo

Se implement6 un proyecto de codigo hecho en python para las operaciones comunes a los modelos
y jupiter notebooks en donde se tiene la implementacion de los modelos. La estructura de co6digo en

donde se separan las responsabilidades de las clases generadas.

Repositorio Github: https://github.com/maucasco/pujc-advocato-filter-project-mngr
e assets/: Directorio que contiene las imagenes para ejecutar el entrenamiento

e edu/: Directorio principal del proyecto con los modulos de Python.

o

create dataset.py: Script para crear el conjunto de datos.
o data_augmentation.py: Script para aumentar el conjunto de datos mediante técnicas
de aumento de datos.
O extract properties.py: Script para extraer propiedades de las imagenes.
O process_images.py: Script para preprocesar las imagenes.
o show_images.py: Script para visualizar las imagenes.
e cnn_final.ipynb: Notebook con la implementacion final de la CNN.
e cnn_imagedatagenerator.ipynb: Notebook que utiliza ImageDataGenerator para la CNN.
e install.sh: Script para instalar dependencias.
e installDependencies.sh: Script para instalar dependencias especificas.
e requirements.txt: Archivo con las dependencias del proyecto.
e run copy 2.ipynb: Copia de un notebook de ejecucion.
e run copy 3.ipynb: Otra copia de un notebook de ejecucion.
e svm_final.ipynb: Notebook con la implementacion final del SVM.
e svm pipeline_model.h5: Modelo entrenado de la SVM.
e svm.ipynb: Notebook principal para el SVM.
e svmsinbal.ipynb: Notebook del SVM sin balanceo.
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Anexos 2 - Codigo del api que hace uso del modelo

Repositorio Github: https://github.com/maucasco/pujc-advocato-clasification-api

e prediction-api-1.0.0-resolved.json: Archivo JSON con la configuracion de la API de
prediccion.

e modelo cnn.h5: Archivo del modelo entrenado de la CNN.

e process_images.py: Script para el preprocesamiento de imagenes.

e requirements.txt: Archivo con las dependencias del proyecto.

e run.py: Script principal para ejecutar el modelo.

e test.sh: Script para ejecutar las pruebas contra el api.

Anexos 3- Curl Consumo de APIs

curl --location 'http://localhost:5000/avocado/disease/predict’ \
--header 'farm: san-isidro' \

--header 'collectld: 345'\

--header 'treeNumber: 50" \

--header 'date;' \

--form 'file=@"/home/maucasco/Downloads/drive-download-20240601T021149Z-001/Heilipus (322).jpg™



