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Conteo de hojas para la optimizacion de la produccién de un huerto de

jitomate

Resumen

El presente documento detalla las actividades realizadas para el desarrollo de un sistema
que permita realizar el conteo de hojas de plantas de jitomate el cual servira para realizar una poda
adecuada del cultivo de jitomate para la optimizaciéon de su crecimiento evitando asi la perdida de
nutrientes. En el desarrollo del proyecto se utilizé un Dataset con 1000 imagenes de hojas de
jitomate, las cuales fueron etiquetadas utilizando Labellmg en el formato de Yolo. El desarrollo del

codigo se realizé en Python en la plataforma de Google Colab.
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1 Introduccioén

Las plantas de jitomate con mayor area foliar y ambiente favorable realizan una fotosintesis mas
eficiente, factor que aumenta el rendimiento. Para conocer el area foliar de una planta de jitomate es

necesario saber el numero de hojas, su velocidad de crecimiento y su tamafio final.

Realizar el conteo de hojas manualmente puede ser muy tardado es por lo que se necesita un contador

automatico de hojas para hacer mas rapido el conteo de las hojas de jitomate.

Para la deteccion de las hojas se utilizé YOLO ya que es una de las técnicas mas rapidas y se puede
utilizar en tiempo real en video. YOLO utiliza una red neuronal convolucional llamada Darknet para
clasificar imagenes y agrega una parte de deteccion, un cuadrado con posiciones x e y, altura y ancho

del objeto encontrado.

1.1 Antecedentes

El proceso de la poda de las hojas de las plantas de jitomate es muy importante que se realice
periédicamente ya que esto garantiza que los jitomates sean de mayor tamafio y calidad. Ocasionando
como inconveniente un aumento de mano de obra para realizar este proceso de poda que llega a ser

tardado por el conteo de las hojas de forma manual a la planta del jitomate.

Con el desarrollo de este proyecto se busca disminuir la mano de obra que se necesita para realizar el
conteo de las hojas y mejorar el conteo de las hojas al ser mas preciso el conteo, asi como también

reducir los tiempos para realizar el conteo.

1.2 Descripcion del problema
El tiempo en que se realiza el conteo de hojas de plantas de jitomate es lento, debido a que las
personas realizan el conteo de hojas manualmente y deben que realizar el conteo mas de una vez para

comprobar que es correcto el nimero de hojas.



Conteo incorrecto de las hojas de plantas de jitomate, debido a que se realiza manualmente lo que
ocasiona que se confundan las hojas contadas con las no contadas debido a que no se van marcando

al momento en el que se realiza el conteo de las hojas de plantas de jitomate.

1.3 Hipotesis o preguntas de investigacion
El disefio de un sistema para el conteo de hojas en plantas de jitomate permitira realizar un
conteo mas preciso, lo cual dara como resultado la obtencién de una mejor gestidn del cultivo de jitomate

y una mayor productividad de las plantas al tener datos mas precisos.

1.4 Objetivo general

Disefiar un sistema que realice el conteo de hojas de plantas de jitomate para la optimizacion
de su crecimiento. El conteo de las hojas de plantas de jitomate se realizara mediante un cuaderno de
Google Colab entrenando la red neuronal con una GPU Tesla T4 utilizando un Dataset con mas de 1000
fotos de hojas de Jitomate y el detector diminuto YOLOv4. Al finalizar el entrenamiento por medio de

una fotografia de la planta se realizara el conteo de las hojas de la planta.

1.5 Objetivos especificos
e Hacer més rapido el proceso de conteo de hojas de plantas de jitomate.
e Obtener un conteo de hojas mas preciso.
e Generar un Dataset para el entrenamiento de la red neuronal.

e Realizar el entrenamiento de la red neuronal utilizando el Dataset de hojas de jitomate.



1.6 Justificacion
Este proyecto es originado para la optimizacion de la produccion de un huerto de jitomate, en
base al nimero de hojas por planta. Las plantas con mayor area foliar y ambiente favorable son capaces

de realizar una fotosintesis mas eficiente, factor que aumenta el rendimiento de los cultivos.

Para conocer el area foliar de una planta es necesario saber el nimero de hojas, su velocidad de
crecimiento y su tamafio final. Actualmente el conteo de hojas se realiza manualmente lo cual es muy
tardado, debido a que periédicamente se tiene que estar realizando el conteo con el objetivo de llevar
un control del comportamiento del nimero de hojas a través del tiempo, porque a medida que se

desarrolla la planta de jitomate, las hojas se vuelven mas complejas y funcionales.

Con este proyecto se busca facilitar el conteo de las hojas mediante la utilizacion de inteligencia artificial,
creando una aplicacién que realice el conteo de las hojas por medio de imagenes de las plantas, para
saber cual de las densidades de poblacién de plantas alcanza el mayor nimero de hojas y rendimiento

en el cultivo de jitomate.

1.7 Alcance

Desarrollar un contador de hojas de jitomate a partir de imagenes de plantas de jitomate
utilizando Google Colab. El contador de hojas esta disefiado exclusivamente para trabajar con
fotografias, no siendo compatible con videos. Para una buena precision del contador es necesario contar
con fotografias de buena calidad ya que en fotografias de baja calidad no es posible realizar una buena

deteccion de las hojas de las plantas.



2 Fundamento tedérico

En esta parte del documento se muestran los temas y conceptos relevantes utilizados para

poder comprender y llevar a cabo el desarrollo del sistema, asi como las herramientas utilizadas.

2.1 Red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales (también conocidas como sistemas conexionistas) son un
modelo computacional vagamente inspirado en el comportamiento observado en su homélogo bioldgico.
Consiste en un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, conectadas entre si para
transmitirse sefiales. La informacion de entrada atraviesa la red neuronal (donde se somete a diversas

operaciones) produciendo unos valores de salida [1].

El objetivo de la red neuronal es resolver los problemas de la misma manera que el cerebro humano,
aungue las redes neuronales son mas abstractas. Las redes neuronales actuales suelen contener desde

unos miles a unos pocos millones de unidades neuronales [2].

El funcionamiento de las redes se asemeja al del cerebro humano. Las redes reciben una serie de
valores de entrada y cada una de estas entradas llega a un nodo llamado neurona. Las neuronas de la
red estan a su vez agrupadas en capas que forman la red neuronal. Cada una de las neuronas de la
red posee a su vez un peso, un valor numérico, con el que modifica la entrada recibida. Los nuevos
valores obtenidos salen de las neuronas y contindan su camino por la red. Este funcionamiento puede

observarse de forma esquematica en la figura 1 [2].
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Figura 1: Estructura de las capas de una red neuronal [2]

2.2 Red neuronal convolucional cnn

Las redes neuronales convolucionales son similares a las redes neuronales multicanal, su
principal ventaja es que cada parte de la red se le entrena para realizar una tarea, esto reduce
significativamente el nUmero de capas ocultas, por lo que el entrenamiento es mas rapido. Ademas,

presenta invarianza a la traslacién de los patrones a identificar [3].

Las redes neuronales convolucionales son muy potentes para todo lo que tiene que ver con el analisis
de imagenes, debido a que son capaces de detectar caracteristicas simples como por ejemplo detencién
de bordes, lineas, etc. y componer en caracteristicas mas complejas hasta detectar lo que se busca, en

la figura 2 se observan las capas de la red neuronal convolucional [3].
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Figura 2: Capas de una red neuronal convolucional [3].

2.3 Capaconvolucién
En la convolucién se realizan operaciones de productos y sumas entre la capa de partida y los
n filtros (o kernel) que genera un mapa de caracteristicas. Las caracteristicas extraidas corresponden a

cada posible ubicacion del filtro en la imagen original [3].

La ventaja es que el mismo filtro (= neurona) sirve para extraer la misma caracteristica en cualquier
parte de la entrada, con esto que consigue reducir el nimero de conexiones y el nUmero de parametros
a entrenar en comparacion con una red multicapa de conexién total, en la figura 3 se observa la capa

convolucional [3].
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Figura 3: Capa convolucional [3]

2.4 Capadereduccion
En la reduccién se disminuye la cantidad de parametros al quedarse con las caracteristicas mas

comunes [3].

La forma de reducir parametros se realiza mediante la extraccion de estadisticas como el promedio o el
méaximo de una region fija del mapa de caracteristicas, al reducir caracteristicas el método pierde

precision, aunque mejora su compatibilidad, en la figura 4 se observa la capa de reduccién [3].
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Figura 4: Capa de reduccién [3]

2.5 Clasificador
El final de las capas convolucional y de reduccién, se suele utilizar capas completamente
conectadas en la que cada pixel se considera como una neurona separada al igual que en un perceptron

multicapa [3].

La ultima capa de esta red es una capa clasificadora que tendra tantas neuronas como el numero de

clases a predecir [3].

2.6 Algoritmo you only look once (YOLO)

El algoritmo You Only Look Once (YOLO), es un sistema de codigo abierto del estado del arte
para deteccidn de objetos en tiempo real, el cual hace uso de una Unica red neuronal convolucional para
detectar objetos en imagenes. Para su funcionamiento, la red neuronal divide la imagen en regiones,
prediciendo cuadros de identificacion y probabilidades por cada region; las cajas son ponderadas a

partir de las probabilidades predichas. El algoritmo aprende representaciones generalizables de los



objetos, permitiendo un bajo error de deteccién para entradas nuevas, diferentes al conjunto de datos

de entrenamiento [4].

Para llevar a cabo la deteccion primero divide la imagen en una cuadricula de SxS (figura 5 imagen de
la izquierda). En cada una de las celdas predice N posibles “bounding boxes” y calcula el nivel de
certidumbre (o probabilidad) de cada una de ellas (figura 5 imagen del centro), es decir, se calculan
SxSxN diferentes cajas, la gran mayoria de ellas con un nivel de certidumbre muy bajo. Después de
obtener estas predicciones se procede a eliminar las cajas que estén por debajo de un limite. A las cajas
restantes se les aplica un paso de “non-max suppression” que sirve para eliminar posibles objetos que
fueron detectados por duplicado y asi dejar unicamente el mas exacto de ellos (figura 5 imagen de la

derecha) [5].

| BT

Figura 5: Funcionamiento de yolo [5]

2.7 Arquitecturade YOLO

El modelo se implementé como una red neuronal convolucional y fue evaluado en el set de
datos para deteccion de PASCAL VOC. Las capas convolucionales iniciales de la red se encargan de
la extraccion de caracteristicas de la imagen, mientras que las capas de conexion completa predicen la

probabilidad de salida y las coordenadas del objeto [4].

La red tiene 24 capas convolucionales seguidas por 2 capas de conexién completa; esta hace uso de

capas de reduccién de 1x1 seguidas capas convolucionales de 3x3. El modelo Fast YOLO hace uso de



una red neuronal de 9 capas. La salida final del modelo tensor de prediccién de 7x7x30, la figura 6

muestra la arquitectura de YOLO [4].
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Figura 6: Arquitectura de YOLO [6]

2.8 Darknet
Darknet es un framework o entorno para redes neuronales de cddigo abierto escrito en C y

CUDA. Es rapido, facil de instalar y soporta computacion de CPU y GPU [7].

Entre las funcionalidades que nos ofrece este entorno, destacan las redes neuronales YOLO (You Only
Look Once, s6lo miras una vez) que se caracterizan por aplicar una sola red neuronal a toda la imagen,
la cual divide la imagen en regiones mas pequefias, luego predice las cajas delimitadoras y asigna
probabilidades para cada una de estas regiones. Este hecho hace que la inferencia en este tipo de

estructuras sea mas rapida que en otro tipo de estructuras de redes convencionales [7].
Proporciona distintas funcionalidades, entre las que encontramos:

e darknet.exe detector: Es el script principal e implementa las siguientes funcionalidades en funcion
del segundo parametro que introduzcamos:

e train: Entrenamiento

10



e valid: Validacion
e demo: Nos permite ejecutar la red sobre un archivo de video o en tiempo real utilizando una
camara.
e cfg: Carpeta con plantillas de configuraciones sobre distintas redes.
e scripts: Carpeta con diferentes scripts que nos seran de utilidad, como por ejemplo gen_anchors.py,
el cual utiliza K-Means para calcular de forma 6ptima las dimensiones de los anchors que utilizaran

las distintas capas de la red [7].

2.9 Deteccién de objetos

La deteccion de objetos es una tecnologia de ordenador relacionada con la vision artificial y el
procesamiento de imagen que trata de detectar casos de objetos semanticos de una cierta clase (como
humanos, edificios, o coches) en videos e imagenes digitales. Los ambitos mejor desarrollados de
deteccion de objetos incluyen deteccién de caras y deteccién de personas. La deteccion de objetos
tiene aplicaciones en muchas areas de visioén artificial, incluyendo recuperacién de imagenes y video

vigilancia [8].

2.10 Tensorflow

TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto de extremo a extremo para el aprendizaje
automatico. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la
comunidad que les permite a los investigadores impulsar un aprendizaje automatico innovador y, a los

desarrolladores, compilar e implementar con facilidad aplicaciones con tecnologia de AA [9].

2.11 TensorFlow lite
TensorFlow Lite es un conjunto de herramientas para ayudar a los desarrolladores a ejecutar

modelos de TensorFlow en dispositivos incorporados, méviles o de loT. Permite la inferencia de

11



aprendizaje automético en dispositivos con una latencia baja y un tamafio de objeto binario pequefio

[10].

2.12 Google Colab

Google Colaboratory o Google Colab es probablemente el servicio en la nube mas popular para
el aprendizaje automatico. Como parte del area de Google Cloud, ofrece acceso gratuito a la informatica
de GPU y TPU y permite un excelente ecosistema para trabajar y desarrollar algoritmos. Una buena

alternativa al trabajo a nivel local [11].

Google Colab es también uno de los servicios en la nube mas famosos para cientificos de datos

experimentados, investigadores e ingenieros de software [11].

Si bien Google Colaboratory parece facil de comenzar, tiene algunos aspectos de mas complejidad.
Dentro de todo, hay varias ventajas de usar Google Colaboratory, por sobre el trabajo a nivel local con

el uso de las propias méquinas locales [11].

Algunos de los beneficios concretos de Google Colab son:

e No necesita hacer una configuracion de entorno. Viene con paquetes importantes preinstalados
y listos para usar.

e Proporciona acceso directo en el navegador a Jupyter Notebook

e GPU gratis

e Permite almacenar cuadernos en Google Drive

e Permite importar cuadernos desde Github

e Entrega un cddigo de documento con Markdown

e Da la opcion de cargar datos desde la unidad
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2.13 Python

Es un lenguaje de programacion interpretado, multiparadigma y multiplataforma usado,
principalmente, en Big Data, Al (Inteligencia Artificial), Data Science, frameworks de pruebas y
desarrollo web. Esto lo convierte en un lenguaje de propdsito general de gran nivel debido a su extensa

biblioteca, cuya coleccion ofrece una amplia gama de instalaciones [12].

Python es un lenguaje de programacién multiparadigma. Esto significa que mas que forzar a los
programadores a adoptar un estilo particular de programacién, permite varios estilos: programacion
orientada a objetos, programacién imperativa y programacion funcional. Otros paradigmas estan

soportados mediante el uso de extensiones [13].

Python usa tipado dinamico y conteo de referencias para la administracion de memoria [13].

Una caracteristica importante de Python es la resolucion dinamica de nombres; es decir, lo que enlaza
un método y un nombre de variable durante la ejecucion del programa (también llamado enlace dinamico

de métodos) [13].

Otro objetivo del disefio del lenguaje es la facilidad de extensién. Se pueden escribir nuevos modulos
facilmente en C o C++. Python puede incluirse en aplicaciones que necesitan una interfaz programable

[13].

Aunque la programacion en Python podria considerarse en algunas situaciones hostil a la programacién
funcional tradicional del Lisp, existen bastantes analogias entre Python y los lenguajes minimalistas de

la familia Lisp como puede ser Scheme [13].

2.14 Labellmg
Labellmg es una herramienta de anotacion de imagenes gréficas. Esta escrito en Python y usa
Qt para su interfaz gréfica. Las anotaciones se guardan como archivos XML en formato PASCAL VOC,

el formato utilizado por ImageNet. Ademas, también es compatible con el formato YOLO [14].
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2.15 Cultivo de jitomate
El Jitomate constituye en nuestro pais una de las hortalizas més importantes debido a la
cantidad de empleos directos e indirectos que genera su cultivo y al nimero de divisas que ingresan al

pais por concepto de su comercializacion [15].

Debido a la superficie destinada a su cultivo y al valor de la produccion, el jitomate (Solanum
lycopersicon L.) es uno de los cultivos mas importantes de México pues ocupa el décimo lugar a nivel
mundial en superficie sembrada, esta especie horticola es la mas cultivada tanto a cielo abierto como

en Invernadero [15].

2.16 Jitomate
El jitomate es uno de los cultivos mas importantes de México y del mundo, tanto por su
importancia econémica como por ser fuente de vitaminas, minerales y antioxidantes, Los minerales que

contiene son calcio, fésforo, potasio y sodio y las vitaminas que contiene son A, B1, B2, y C [16].

Ademas, tiene propiedades medicinales entre las que destacan las siguientes: antiséptico, alcalinizate,

depurativo, diurético, digestivo, laxante, desinflamatorio y remineralizaste [16].

2.17 Areafoliar (IAF)

El indice de area foliar (IAF) es la expresion numérica adimensional resultado de la division
aritmética del area de las hojas de un cultivo expresado en m2 y el area de suelo sobre el cual se
encuentra establecido, también expresado en m2. El IAF permite estimar la capacidad fotosintética de
las plantas y ayuda a entender la relacién entre acumulacién de biomasa y rendimiento bajo condiciones

ambientales imperantes en una region determinada [17].

El IAF puede estimarse por diferentes métodos, algunos de estos se describen brevemente a
continuacién: Métodos destructivos: consiste en la toma de muestras representativas del cultivo y se

contabiliza el area foliar por medio de ceptémetros (integrador de area electrénico). Calculo empirico

14



del IAF: Tomar dos plantas por unidad de estudio, medir y multiplicar largo por ancho de cada hoja, el
resultado multiplicarlo por el factor 0.75, sumar los valores obtenidos de cada hoja por planta, promediar
resultados de cada planta. Posteriormente determinar el area de suelo ocupada por planta. Finalmente
el IAF sera determinado dividiendo el aérea foliar de la planta entre el area de suelo ocupada por esta

[17].

2.18 ¢Por qué serealizala poda en tomate?

La poda de hojas o deshojado, es una practica que consiste en remover las hojas senescentes
inferiores (hojas viejas o dafiadas) por debajo del dltimo racimo que va madurando, dejando un racimo
adicional descubierto. Con el deshojado se consigue una mejor ventilacion, uniformidad en la coloracion
de los frutos y mayor eficiencia en la aplicacién de agroquimicos, por lo tanto, el deshoje se debe realizar
de manera periddica, procurando no quitar mas de tres hojas a la vez para evitar un desbalance

energético e hidrico que agote a la planta y repercuta en el rendimiento del mismo [18].

La poda de brotes y hojas debe ser limpia a ras de tallo para evitar el ataque de enfermedades como
Botrytis. Existen dos métodos para llevar a cabo estas practicas: el mecanico, que consiste en emplear
tijeras desinfectadas (con yodo, permanganato de potasio, hipoclorito de sodio o sales cuaternarias de
amonio) para evitar el ataque de patdégenos; y el método manual, donde se da un tirén hacia arriba

aprovechando el punto de unién entre tallo y hoja [18].
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3 Actividades realizadas

A continuacién, se enlistan las actividades realizadas para desarrollar el sistema de conteo de

hojas de plantas de jitomate

3.1 Capacitacion

Para el desarrollo del sistema fue necesario realizar un curso con el Dr. Rodriguez Rangel
Héctor donde se abordaron los temas de redes neuronales (RNA), perceptron, perceptréon multicapa,
redes recurrentes (RNN) y Long Short Tearm Memory (LSTM) y se realiz6 una red neuronal utilizando

Tensorflow 2.0.

Ademds, se abordo el tema de redes convolucionales y se realizé un ejemplo de clasificacion de
imégenes utilizando las redes convolucionales como se muestra en la figura 7. También se realiz6 un

detector de pajaros utilizando Yolo como se muestra en la figura 8.

#Funcidn para graficar las figuras y el texto correspondiente a la prediccidn
def print_image(ax, num}

test = ®_test[num]

test = test.reshape(img_rows, img_cols)

ax.imshow(test, cmap='Greens")

test = test.reshape(l, img rows, img_cocls, 1)

result = medel.predict(test)

ax.set_title{inter({np.where(result[8]==result.max(}}[a][2])}

ax.grid{ralse)

figs, ax = plt.subplots(1l, 18,figsize=(15,15},sharex="'col", sharey='row", gridspec_kw={"hspace': &, 'wspace': 8})
axl, ax2, ax3, ax4, ax5, axs, ax7, @xE, axg, axle = ax
print_image(axl,1}

print_image(ax2,2}

print_image(ax3,3}

print_image(ax4,4)

print_image(axs,5)

print_image(axs,s5)

print_image(ax7,7}

print_image(axs,3)

print_image(ax3,3}

print_image(axl8@,18)

| g ~ Circulo Carro Campana Triangulo Pentagono Trangulo Trangulo Cuadrado Triangulo Circula
01 L]
10 4
150
o 100 (i} 100 100

Figura 7: Clasificador de imagenes
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° Detection layer: 139 - type = 28

Detection layer: 158 - Lype = 28

Detection layer: 161 - type = 28

/MyGDrive/yolovd/img/d.jpg: Predicted In 33.84700@ milli-seconds.
Bird: S6%

Bird: 97X

Bird:
Bird:
Bird:
Bird: 87X
Bird: 92X

Bird: 94X

Unable to init server: Could not comnect: Connection refused

(predictions:1421): Gtk- *%: 16:49:25.290: cannot open display:

Figura 8: Detector de pajaros

3.2 Descripcion de la empresa

El Tecnolégico Nacional de México, Campus Culiacan (o Instituto Tecnolégico de Culiacén)
inicié labores en septiembre de 1968. El ITC oferta opciones educativas en las areas de ingenieria y
tecnologia. El compromiso, la capacidad de analisis con sentido critico, la responsabilidad y el proponer
soluciones adecuadas a las necesidades regionales, fueron y siguen siendo hoy en dia, algunos de los

principios bésicos de la formacion profesional que se ofrece.

La zona de influencia del Instituto Tecnolégico Regional de Culiacan abarcaba los municipios de
Angostura, Badiraguato, Concordia, Cosala, Elota, Escuinapa, Mazatlan, Mocorito, El Rosario, Salvador

Alvarado y San Ignacio.
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Las funciones sustantivas del Instituto Tecnolégico de Culiacan son la docencia, la investigacion y la

extension de la cultura.

3.3 Obtencion de requisitos
En esta actividad se realizé una recoleccion de informacién de lo que la empresa necesitaba,
llevando a cabo reuniones para asi obtener las especificaciones requeridas para el proyecto. La tabla 1

muestra los requerimientos funcionales solicitados por la empresa.

Tabla 1: Requerimientos funcionales

RFO1 El sistema debe ser capaz de detectar las hojas
de jitomate en imagenes.

RF02 El sistema debe de contar el nimero de hojas
detectadas.

3.4 Analisis

En esta etapa, se examind la mejor forma posible de cumplir con lo solicitado y asi cumplir con
los objetivos. Analizando las métricas de rendimiento se observo que YOLOV4 tiny es aproximadamente
8 veces mas rapido en el momento de la inferencia que YOLOv4 y aproximadamente 2/3 del rendimiento
en MS COCO como se muestra en la figura 9. Es por lo que se decidi6 realizar el entrenamiento de la

red utilizando YOLOV4 tiny.
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Figura 9: Métricas de rendimiento [19]

3.5 Desarrollo
A continuacion, se muestran las actividades realizadas durante el desarrollo del sistema de

conteo de hojas de jitomate.

3.5.1 Creacion del dataset
La creacion del dataset consta de la recoleccion de fotos de hojas de jitomate tomadas en

diferentes posiciones y agrupaciones, se recolectaron mas de 1000 fotos de hojas de jitomate.

Para el etiquetado del dataset se utilizo la herramienta Labellmg ya que es una de las herramientas de

anotacion de imagenes mas facil de utilizar y es compatible con el formato YOLO.

En las figuras 10 y 11 se muestra la etiquetacion de un conjunto de hojas de jitomate utilizando la

herramienta Labellmg, donde las hojas se encierran en un rectangulo para identificar su posicion. En la
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figura 10 se muestra un conjunto de ramificaciones de hojas de jitomate que se encuentran en diferentes

posiciones y tamafios etiquetadas individualmente y en la figura 11 se muestra una hoja de jitomate.
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Figura 11: Etiquetacién de imagenes de hojas de jitomate numero 2



3.5.2 Entrenamiento de la red neuronal
Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se dividio el dataset 70% para entrenamiento,
20% para validaciéon y 10% para pruebas. Por cuestiones de seguridad se almaceno el dataset en un

repositorio de GitHub.

En un cuaderno de Google Colab entrenando con una GPU Tesla T4, se exporté el dataset utilizando

el comando que se observa en la figura 12.

[1] #clonar el dataset
fgit clone https://github.com/Magulel7/dataset

Cloning into “dataset'...

remote: Enumerating objects: 2817, done.

remote: Counting cbjects: 1@eX (2817/2017), done.

remote: Compressimg objects: 1ee® (1938/1923), done.

remote: Total 217 {delta @), reused 2017 (delta @), pack-reused @
Receiving objects: 1eef (2917/2917), 41.82 MiB | 44,89 MiBfs, done.

Figura 12: Comando para exportar dataset

Después se cloné el repositorio de darknet mantenido por Roboflow [20] con el comando que se observa

en la figura 13.

[ ] #clonar el darknet
Igit clone https://github.com/roboflow-ai/darknet.git

Figura 13: Comando para clonar repositorio de darknet

Se realizé la configuracion del modelo porque los modelos YOLO ajustan ligeramente la arquitectura de
la red en funcién del nimero de clases en su conjunto de datos personalizado. Y la duracion de la

formacion también debe ajustarse en funcién del nimero de clases.

Después de tener el entorno, el dataset y la configuracion de entrenamiento, se paso al entrenamiento

del detector diminuto YOLOvV4 personalizado con el comando que se observa en la figura 14.

[ 1 !./darknet detector train datafobj.data cfg/custom-yolovs-tiny-detector.cfg yvolow4-timy.conv.22 -dont_show -map

Figura 14: Comando de entrenamiento
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El entrenamiento de la red se realizé aproximadamente en 40 minutos, termino en la iteracion 2000 con

un accuracy del 91% y se cre6 un archivo .weights. Como se muestra en la figura 15.

Last accuracy mAP@@.5 = 91.33 %, best = 91.33 &%
1999: 0.896494, 8.189774 avg loss, 0.888826 rate, ©.718439 seconds, 127936 images, @.828673 hours left
Loaded: ©.888837 seconds

(next mAP calculation at 28@@ iterations)
Last accuracy mAP@@.5 = 91.33 %, best = 91.33 %
2088: ©.194427, 8.19823% avg loss, ©.988@26 rate, ©.722427 seconds, 123@6@ images, ©.828468 hours left

calculation mAP (mean average precision)...

208
detections_count = 1871, unique_truth_count = 365
class_id = 8, name = hoja, ap = 91.26% (TP = 324, FP = 81)

for conf_thresh B8.25, precision = ©.88, recall = 8.89, Fl-score = 8.84
for conf_thresh = 8.25, TP = 324, FP = 81, FN = 41, average IoU = 64.83 X%

IoU threshold = 5@ ¥, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@8.58) = 8.912588, or 91.26 %

Total Detection Time: 1 Seconds

Set -points flag:
"-points 1817 for M5 COCO
T-points 117 for PascalVOC 2867 (uncomment ~difficult” in voc.data)
"-points 8 (AUC) for Imagehet, PascalVOC 2816-2812, your custom dataset
mean_average_precision (mAP@8.5) = 8.912588

Saving weights to backup//custom-yolov4-tiny-detector_20888.weights

Saving weights to backup//custom-yolov4-tiny-detector_last.weights
Saving weights to backup//custom-yolov4-tiny-detector_final.weights

Figura 15: Entrenamiento de la red

Con el archivo .weights se realizaron pruebas para comprobar el buen funcionamiento de la red,
utilizando las imagenes de la carpeta de test se realizaron las pruebas aleatoriamente obteniendo

buenos resultados como se muestra en las figuras 16 y 17.
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Figura 17: Resultado del entrenamiento numero 2
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Se guardé el archivo .weights en el drive para utilizarlo para convertirlo a TensorFlow con el comando

que se observa en la figura 18.

[ 1 #save final weights to google drive

from goegle.colab import drive
drive.mount("/content/drive’)

Mounted at /comtent/drive

[ 1 # Darknet Weights
lep Jcontent/darknet/backup/custom-yolova-tiny-detector_final.weights “"/content/drive/my Drive"

[ ] #coco.names is hardcoded somewhere in the detector
%cp datafobj.names data/coco.names

Figura 18: Comando para convertir un archivo.weights a TensorFlow

3.5.3 Convertir el modelo darknet a tensorflow lite

Para convertir el modelo darknet (archivo .weights) se utilizo el repositorio tensorflow-yolov4-
tflite el cual utiliza el conjunto de datos COCO como base por lo cual se cambiaron las clases a la
utilizada en el entrenamiento. Lo que permitié convertir de Darknet a TensorFlow y luego de TensorFlow

a TensorFlow Lite.

3.5.4 Imprimir el nimero de hojas detectadas en la imagen

Para imprimir el nimero de hojas detectadas en las imagenes se utilizo la biblioteca de enlaces
de Python OpenCV, esta biblioteca esta disefiada para resolver problemas de vision por computadora.
Se utilizé el método cv2.putText() para dibujar la cadena de texto en las imagenes, tal como se muestra

en la figura 19.
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Figura 19: Método cv2.puttext()

3.6 Pruebas

En esta etapa se verificd que el detector de hojas funcionara de la manera correcta, se realizaron
distintas pruebas en imagenes de hojas de jitomates donde se comprobé una buena deteccién de las
hojas en las imagenes que estaban bien enfocadas, en las imagenes que estaban borrosas era mas
dificil la deteccion de las hojas, cuando en la imagen solo estaba una hoja era 100% su deteccién
cuando se aumentaba la cantidad de hojas y la calidad de la imagen disminuia su porcentaje de

deteccion era bajo.
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4 Resultados

Los resultados obtenidos en la detecciéon de hojas de jitomate fueron satisfactorios, con una
precision del 91%. En las distintas pruebas realizadas se observé un buen funcionamiento de la
deteccion de las hojas en imagenes bien tomadas, pero en las imagenes borrosas no se pudo detectar
todas las hojas debido a que las hojas no son claramente visibles. A continuacién, se muestran los
resultados obtenidos, en las figuras 20 y 21 se obtuvo un 100% de efectividad debido a que son
imagenes bien enfocadas y claras, en la figura 22 se obtuvo un 64.71% debido a que las hojas se
encimaron lo que ocasiona que se no se detectaran correctamente, en las figuras 23, 24, 25, 26 y 27 el
porcentaje de efectividad varia del 75% al 88.89% ya que las imagenes no son lo suficientemente claras
para un 100% de efectividad. En la tabla 2 se muestran los porcentajes de efectividad del conteo de las

hojas.
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° %cd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
f1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolov4-tflite/result.png')

> /content/tensorflow-yclova-tflite

android core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py

CODE_OF_CONDUCT.md detectvideo.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result.png
\

\

Figura 20: Conteo de hojas nimero 1
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° %cd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolova-tflite/result.png')

/content/tensorflow-yolova-tflite

andreid core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py
CODE_OF_CONDUCT.md detectvidec.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 21: Conteo de hojas nimero 2
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© icd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
fls
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolov4-tflite/result.png')

/content/tensorflow-yolova-tflite

andreid core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py
CODE_OF_CONDUCT.md detectvidec.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 22: Conteo de hojas nimero 3
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° %cd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
f1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolov4-tflite/result.png')

[content/tensorflow-yolova-tflite

andreid core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py
CODE_OF_CONDUCT.md detectvidec.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 23: Conteo de hojas nimero 4
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° %cd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
f1s
from IPython.display import Image
Image( ' /content/tensorflow-yolova-tflite/result.png')

/content/tensorflow-yolova-tflite

android core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py

CODE_OF_CONDUCT.md detectvideo.py requirements.txt
convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png
convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 24: Conteo de hojas nimero 5
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° %cd /content/tensorflow-yclov4-tflite/
1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolova-tflite/result.png’)

[C» /content/tensorflow-yolova-tflite

andreid core MAP save_model.py
benchmarks. py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py

CODE_OF_CONDUCT.md detectvideo.py reguirements.txt
convert_tflite.py evaluate.py result-ints.png
convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 25: Conteo de hojas numero 6
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° %cd /content/tensorflow-yolov4-tflite/
1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolov4-tflite/result.png')

/content/tenscrflow-yolova-tflite

android core mAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py
CODE_OF_CONDUCT.md detectvidec.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result.png

Figura 26: Conteo de hojas nimero 7
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° %cd /content/tensorflow-yolova-tflite/
1s
from IPython.display import Image
Image('/content/tensorflow-yolova-tflite/result.png')

/content/tensorflow-yolova-tflite

andreid core MAP save_model.py
benchmarks.py data README .md scripts
checkpoints detect.py requirements-gpu.txt train.py
CODE_OF_CONDUCT.md detectvidec.py requirements.txt

convert_tflite.py evaluate.py result-int8.png

convert_trt.py LICENSE result. png

de hojos =[6]

-

Figura 27: Conteo de hojas nimero 8

Tabla 2: Conteos de hojas

S T AT TR

Figura 20 10 10 100
Figura 21 9 9 100
Figura 22 11 17 64.71
Figura 23 22 27 81.48
Figura 24 10 12 83.33
Figura 25 8 9 88.89
Figura 26 8 10 80
Figura 27 6 8 75

34



5 Conclusiones

En mi experiencia personal, me resulté interesante aprender mas sobre el uso de las redes

neuronales porque nos permite resolver problemas de la misma manera que el cerebro humano.

Para la realizacion del proyecto Google Colab fue una herramienta clave para el proyecto gracias a que
nos permite el uso de GPU sin necesidad de tener una computadora con GPU, lo que nos permite

realizar el entrenamiento en cuestion de minutos.

En el etiquetado de las imagenes de las hojas de jitomate Labellmg facilito el etiquetado de las imagenes

gracias a que es facil de utilizar.

En el futuro, se puede agregar la deteccion de plagas, lo que mejorara enormemente el cuidado de las
plantas y detectard cualquier plaga a tiempo. Ademas del hecho de que no seria necesario comprender
completamente las diversas plagas que pueden aparecer en las plantas de jitomate para el uso de la
aplicacion. También recomiendo agregar una funcién de deteccion del jitomate para saber la cantidad

de jitomates producidos por una planta de jitomate sin necesidad de contarlos manualmente.
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6 Competencias desarrolladas

En el transcurso de la realizacién de este proyecto, fue necesario aplicar las habilidades

adquiridas a lo largo de afios de estudio, las cuales describiré a continuacion:

Capacidad para utilizar tecnologias de la informacién y la comunicacion.

e Capacidad para buscar, procesar y analizar informacion de diversas fuentes.

e Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica.

e Capacidad de aprender y actualizar permanentemente.

e Capacidad de investigacion.

e Capaz de trabajar de forma auténoma.

e Capacidad para organizar y planificar el tiempo.

Para la realizacion de la tesis fue fundamentan mi capacidad de investigacion para encontrar la
informacién necesaria para conocer mas sobre la problematica que se presenta cuando los cultivos de

jitomate no reciben el cuidado necesario para una buena produccién.

Ademas de mi capacidad para aprender y actualizarme permanentemente lo cual me sirvié para
aprender de qué manera funcionan las redes neuronales, la deteccion de objetos y también me sirvié

para aprender a utilizar el Labellmg para la creacidn del dataset de las fotos de hojas de jitomate.
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