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Resumen— En la actualidad, el monitoreo de cultivos en las
parcelas agricolas sigue siendo una de las tareas mas significativas
que tiene la agricultura de precision; debido a que, por medio de esta
actividad se puede efectuar la estimacion del rendimiento y la
prediccion de cosechas en los cultivos. Ademas de las complicadas
condiciones atmosféricas y factores climaticos como las fuertes
heladas y las largas sequias que presentan el sector, la deteccion
temprana de plagas y enfermedades se ha convertido en un desafio
que los productores deben asumir frecuentemente con la finalidad
de evitar la pérdida de sus cultivos. Con base en esto, esta
investigacion propone un sistema de reconocimiento rapido y eficaz
de lesiones necrdticas causadas por la plaga thrips en el guisante
mediante la implementacion del modelo deep learning yolov4-tiny.
Para el desarrollo del sistema se utilizo un dataset de 502 imagenes
con un total de 6000 épocas de entrenamiento. Los resultados
alcanzados por el sistema desarrollado mostraron que la Interseccion
sobre la Unién (IoU) es del 59,23% para una Precision Media (mAP)
de 81,60% sobre un conjunto de datos de alta densidad.
Determinando asi que el sistema consigue una efectividad del 86%
en la deteccion del objeto de estudio.

Palabras clave— lesiones necrdticas, plaga thrips, deep
learning, yolov4-tiny

Abstract— Nowadays, the monitoring of crops in agricultural
plots continues to be one of the most significant tasks for the
precision agriculture, since, through this activity the estimation of
the yield and the prediction of crops can be performed. In addition
to the complicated atmospheric conditions and climatic factors such
as strong frosts and long droughts that the sector presents, the early
detection of pests and diseases has become a considerable challenge
for the growers to avoid the loss of their crops. This research
proposes a rapid and efficient recognition system for necrotic lesions
caused by the thrips plague in peas by implementing the Yolov4-
Tiny deep learning model. For the development of the system, a
dataset of 502 images with a total of 6000 training periods were
used. The results achieved by the developed system present that the
Intersection on the Union (IoU) is 59.23% for a Mean Precision
(mAP) of 81.60% on a high-density data set. Thus, determining that
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the system achieves an effectiveness of 86% in the detection of the
object of study.

Keywords— necrotic lesions, plague thrips, deep learning,
yolov4-tiny

I. INTRODUCCION

A. Contextualizacion

En un informe relativo a los afios 2019-2020, la Comision
Econémica para América Latina y el Caribe (CEPAL), asi
como la Organizacion de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y la Agricultura (FAO), y el Instituto
Interamericano de Cooperacion para la Agricultura (IICA) [1]
expresan que, no se puede reducir la pobreza, la malnutricion
y el cambio climatico; si el sector politico y la sociedad no
proyectan a las zonas rurales como motor de desarrollo
econdmico, social y ambiental [1]. Ademas, han expresado
que todas las actividades agricolas, deben ser consideradas
como un eje fundamental para el impulso econdomico y el
desarrollo sostenible del sector rural [1].

La agricultura en la actualidad sigue siendo un factor muy
importante para la economia y la sociedad. De acuerdo con la
FAO, el potencial agricola de América Latina y el Caribe
(LAC), viene siendo uno de los principales abastecedores de
alimentos a nivel mundial [2]. Pero, en las tltimas décadas, se
tiene evidencias que los resultados en la produccion de
cultivos han sido variables, esto se debe en gran parte a las
situaciones ambientales y climaticas [2]. Entre los afios 2005-
2015, este tipo de circunstancias han ocasionado pérdidas en
el sector agricola y pecuario de aproximadamente 13.000
millones de délares en LAC. Mientras que solo en las
leguminosas las pérdidas fueron de 8.000 millones de délares

(2].

En el transcurso del tiempo las condiciones atmosféricas,
asi como los factores climaticos en el sector agricolas han
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jugado un papel importante para que exista la presencia de
plagas o enfermedades en los cultivos [3]. Donde los
Kakothrips Robustus Uzel o también conocidos como thrips,
es una de las principales plagas que ataca a la mayoria de las
leguminosas [3]. Debido a que, causan diferentes sintomas en
los cultivos como la deformacién o el cambio estético en las
hojas, tallos y frutos. Ademas, provocan la decoloracion y la
aparicion de manchas de color plomo, marréon y negro en las
diferentes partes del cultivo [3].

En vista al constante incremento de este tipo de plagas en
la mayoria de leguminosas. Algunos sectores relacionados a
la agricultura y entidades gubernamentales, han venido
utilizando plaguicidas y pesticidas como parte esencial de la
produccion agricola [4]. La aplicacion directa de estos
insumos, han permitido reducir las pérdidas de los cultivos en
un 35%. Pero el uso frecuente y habitual de los plaguicidas es
sumamente peligroso para los seres humanos y el medio
ambiente [4].

B. Cultivo del guisante en Ecuador

En Ecuador, el Eje de Economia al Servicio de la
Sociedad del Plan Nacional de Desarrollo (PND), expresan
que, en los tultimos afios se han venido realizando grandes
avances en el sector agricola. Pero, el nivel del rendimiento
de los productos basicos y de exportacion sigue siendo muy
bajo. Por este motivo, todavia existe el desafio de trabajar en
la democratizacion de las distintas unidades productivas a
través del fortalecimiento de programas de asistencia técnica,
asi como la capacitacion y la innovacion del sector agricola

[5].

Para el 2019, el sector agricola del Ecuador aportd con el
8% de la produccion total de la nacion siendo esta la actividad
que mas empleos generd. A pesar de los grandes avances
tecnoldgicos que se tiene actualmente para la produccion de
cultivos, el rendimiento en las parcelas agricolas es bajo en
relacion con otros paises [6].

En Ecuador, el guisante es una de las leguminosas mas
consumidas, debido a que es considerado como uno de los
alimentos mas importantes en la dicta de las personas. Por
ejemplo, en el afio 2017 la produccion del guisante tierno
disminuy6 en un 39% respecto al 2016. De igual manera, la
produccion del guisante seco presentd un descenso de 32%
[6]. Este comportamiento esta relacionado con la reduccion
simultanea de la superficie en las cosechas, los factores
climaticos, la calidad del cultivo, y el rendimiento del
producto [6].

El guisante en Ecuador es cultivado en toda la region
andina del pais, siendo la provincia del Carchi la que mayor
produccidn registra. Con un total de 9.462 hectareas por afio,
que es igual a un rendimiento de 8§ toneladas en promedio por
hectarea y representa el 47,46% de la produccion nacional
[7].

C. Cultivo del guisante en la provincia del Carchi

En los ultimos afos, la produccion del guisante en la
provincia del Carchi ha presentado un crecimiento
indeterminado en zonas comprendidas entre los 2.700 y 2.800
m.s.n.m. De esta manera, se ha convertido en uno de los

cultivos mas importantes del sistema de produccién de la
region norte del pais [8].

Entre las variedades del guisante de mayor produccion
esta la Quantum que es cultivada entre los 2.600 a 2.900
m.s.n.m. Los cantones Bolivar, Espejo, y Montufar son los
que mas producen este tipo de guisante. En cambio, la
obonuco andina es cultivada entre los 2.700 a 3.300 m.s.n.m.,
y es cultivada mas en los cantones Huaca, Tulcéan, y parte de
Montufar [9].

A nivel cantonal, Bolivar es el canton que mas produce
guisante como se indica en la Tabla.l.

TABLA I. CULTIVO DEL GUISANTE EN LA PROVINCIA DEL CARCHI [9]

. Extension | Porcentaje | Producciéon
Producto Cantén (Has) (%) (TM)
Bolivar 957 45,68 2.730,29
Espejo 254 12,12 724,41
. Mira 224 10,72 640,73
Guisante
(Pisum Montufar 603 28,80 1.721,38
Sativum)
Huaca 32 1,54 92,05
Tulcan 24 1,14 68,14
Total 2.094 100,00 5.977,00

De acuerdo a las condiciones climaticas que presenta el
canton Bolivar, esta es considerada como una de las zonas
idéneas en la region para la produccion del guisante. Debido
a que, cuenta con una superficie aproximada de 36.056
hectareas y una altura aproximada de 2.503 m.s.n.m., ademas,
de una temperatura promedio que varia entre 12y 18°C [10].

Sin embargo, gran parte de la produccion de este tipo de
leguiminosas ha presentado dificultades que estan
relacionadas a los factores climaticos como las heladas y en
ocasiones las largas sequias. Ademads, los problemas
fitosanitarios, las etapas de germinacion y desarrollo del
cultivo han provocado que exista una baja produccion [8]. De
la misma forma, las constantes precipitaciones en el sector y
la alta humedad en los terrenos han causado en algunas
ocasiones la pérdida total del guisante. Este tipo de
situaciones crea las condiciones adecuadas para el desarrollo
de plagas en los cultivos [8].

D. Trabajos relacionados a la investigacion

Los siguientes trabajos de investigacion, afrontan la
tematica planteada con la aplicacion de diferentes modelos de
deep learning.

La investigacion desarrolla por R. Dalai y K. Kumar
Senapati propone el empleo de un mecanismo de deteccion
que esta basado en la arquitectura de una Region Based
Convolutional Neural Networks (RCNN) [11]. Ademas,
utiliza una segmentacion establecida en deep learning,
mediante la implementacion el extractor de caracteristicas
ResNet-50.
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Otra investigacion realizada por Ai, C. Sun, J. Tie y X.
Cai, utiliza el modelo Inception-ResNet-v2, y el dataset
publico de Al Challenger de 27 imagenes de enfermedades de
10 tipos de cultivos [12]. Los resultados de los experimentos
identificaron de manera eficaz los datos y alcanzaron una
precision del 86,1% en el reconocimiento del objeto de
estudio.

H. Kuzuhara, H. Takimoto, Y. Sato y A. Kanagawa, en su
investigacion, proponen dos métodos de deteccion e
identificacion de pequeilas plagas, basados en CNN [13].
Ademas, se presenta una red basada en la arquitectura Yolov3
y un método de reidentificacion usando el modelo Xception.

En la investigacion efectuada por C. Chen, Y. Huang, Y.
Li, Y. Chen, C. Chang ¢ Y. Huang se empled un vehiculo
aéreo no tripulado para fotografiar la plaga en los cultivos, y
a través de la arquitectura CNN yolov3-tiny en un sistema
integrado NVIDIA Jetson TX2, consiguieron realizar el
reconocimiento de la plaga en tiempo real [14]. De esta
manera, el vehiculo agricola rocia el pesticida, solo donde sea
necesario reduciendo asi el dafio al medio ambiente y
aumentando el rendimiento de los cultivos.

La investigacion desarrollada por A. Chakravarthy y S.
Raman presenta un estudio de la identificacion temprana del
tizon en el tomate, para este proposito se utilizaron las
arquitecturas ResNet y Xception, alcanzando una precision
de clasificacion del 99,95% [15]. Pero, la falta de informacion
espacial para las hojas afectadas limité de cierta manera
avanzar hacia la deteccion de objetos por lo que decidieron
emplear variantes como la arquitectura yolov3-SPP
(tolerancia a fallos limitada) e yolov3-tiny (inferencia en
tiempo real) [15].

Finalmente, K. Li, J. Zhu y N. Li en su investigacion
adoptaron una red de deteccion de objetivos basada en el
modelo Yolov3 para realizar la deteccion de multiples
objetivos, y CSPDarkenet-53 como red de extraccion de
caracteristicas [16]. Ademas, utilizaron CIOU como la
funcion de pérdida de la prediccion de regresion y el
algoritmo de agrupamiento de K-means, para otorgar
prioridad al objeto sobre un conjunto de datos [16]. Los
resultados de las experimentaciones muestran que el modelo
alcanzo una precision del 90,62% [16].

La presente investigacion propone la aplicacion del
modelo de deep learning para el reconocimiento de lesiones
necroticas que son provocadas por la plaga thrips en los
cultivos del guisante. Esta es una de las principales plagas que
ataca a la mayoria de las leguminosas. Para el modelo
planteado se implemento6 la arquitectura yolov4-tiny sobre
una Single Board Computer (SBC), gracias al mejoramiento
que ofrece respecto a la precision y al tiempo de respuesta en
relacion a su predecesor Yolov3, el que mismo que fue
utilizado en algunas de las anteriores investigaciones.

II. MARCO TEORICO
A. Plaga Thrips

Los thrips, como se muestra en la Fig.1, son pequeiios
insectos que tienen una contextura es de forma cilindrica,
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alargada y su color puede variar de gris a negro, o de amarillo
a marron, y pertenecen a la familia de los tisandpteros [17].
Este tipo de patdgenos puede desplazarse por el cultivo
realizando pequefios vuelos o llevados por el viento [17].
Debido a su habito alimenticio, los thrips suelen encontrarse
en los tallos, hojas, flores y en el polen de las plantas en una
gran variedad de cultivos donde se alimentan y se reproducen
[17].

Fig.1. Plaga thrips del guisante o arveja

Los dailos que causa la plaga thrips en el guisante pueden
ser detectados principalmente en el fruto o vainas, debido a
las lesiones o cicatrices necroticas que estas tienen [3]. Este
tipo de lesiones se debe a que los thrips extraen los fluidos de
las células vegetales, las cuales se llenan de aire y se vuelve
de color gris [3]. Ademas, se pueden observar en las areas
afectadas puntos de color negro que es el excremento de la

plaga [3].

Las lesiones necrdticas que suelen presentarse en gran
parte del cultivo son originadas por los thrips, estos patdgenos
son una de las principales causas de la reduccion en la
produccion [3]. De igual manera, la presencia de secuelas
como picaduras en el fruto provocan rechazo del cultivo para
su comercializacion, debido al estado actual y calidad del
producto [3].

En la actualidad, existen algunos métodos que permiten
realizar el control de la plaga thrips como el trampeo, el
control bioldgico y quimico. Pero, no se conoce de un método
automatico en el mercado. Aunque, existen algunas
investigaciones relacionadas a la deteccion de otro tipo de
plagas y enfermedades de diferentes cultivos, a través de la
implementacion de varias arquitecturas de CNN y métodos
de deep learning. Estas tendencias tecnoldgicas han
permitido realizar la identificacion y clasificacion de plagas,
asi como la revision del estado actual del cultivo a partir de
imagenes. Ademas, se puede efectuar de manera automatica
el seguimiento, la planificacion y la prediccion de cosechas.

B. Modelo Yolo

El modelo Yolo es un tipo de red R-CNN, que es utilizado
para el reconocimiento de imagenes en tiempo real. Este
modelo se distingue de los demas por ser extremadamente
rapido y preciso en comparacion a otros modelos que son
utilizados para la deteccion de objetos [18].
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La arquitectura original del modelo Yolo, como se indica
en la Fig.2, se basa en la CNN GoogleNet que se compone de
24 capas convolucionales. Las capas iniciales se encargan de
extraer las caracteristicas mas significativas de la imagen, en
cambio que las capas completamente conectadas predicen las
probabilidades de la salida y las coordenadas de la ubicacion
del objeto de estudio [18].

X B times ¥ G lmos
Input | [ Q A\ B\
Image | v s | cas oty |
length: 5+C
X024 4096 Txixd0
448xddgx3

Fig.2. Arquitectura original de la red neuronal Yolo [19]

Con relacion a otros modelos que utilizan clasificadores
para el reconocimiento de objeto, el modelo Yolo encuadra la
deteccién de objetos como un problema de regresion en
cuadros delimitadores, separados espacialmente y con las
probabilidades de las clases asociadas. Es capaz de procesar
imagenes en tiempo real a una cantidad de 45 cuadros por
segundo [20].

Para la version 3, Yolo traec consigo algunas mejoras
respecto a su version original. Debido a que, cuenta con un
extractor de caracteristicas hibrido Darknet-53, el que esta
formado de 53 capas convolucionales 3x3, 1x1 y de algunas
conexiones de acceso directo y capas residuales. Ademas,
tiene 53 capas convolucionales adicionales apiladas las que
son empleadas para la deteccion de objetos [18].
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30 E RetinaNet-101-800 37.8 198
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L YOLOv3-416 310 29
28 @ YOLOv3-608 330 51
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Fig.3. Comparacion de Yolov3 con otros modelos empleados para la
deteccion de objetos [21]

De esta manera, lo convierten en una arquitectura
totalmente subyacente de 106 capas convolucionales, las que
le han permitido posicionarse como uno de los modelos mas
rapidos y eficientes para la deteccion de objetos [18]. En la
Fig.3, se observa el rendimiento de Yolov3 en comparacion a
otros modelos que son empleados para el mismo proposito.

La version 4 del modelo Yolo presenta mejoras respecto
a su predecesor Yolov3, en relacion a la velocidad de
interferencia y a su precision en razon del 10 al 12% [22].
Pero, su arquitectura es mas compleja debido a que se
compone de tres partes esenciales que son:

1. El backbone: utiliza la red CSPDarknet53, la que se
basa en la CNN ResNet y es empleada para que la
red tenga profundidad y al mismo tiempo pueda
aliviar el gradiente de desaparicion [19].

2. El neck: la arquitectura Yolov4, emplea dos redes,
la primera en la red de Agrupacion de Piramides
Espaciales (SPP) que es utilizada para aumentar
eficazmente la receptividad y ayudar a separar las
caracteristicas contextuales [19]. La segunda es la
red de Agregacion de Rutas (PANet), que permite
acortar el camino que conecta la informacion de bajo
y alto nivel, y los parametros convergentes a
diferentes niveles [19].

3. El header: la aquitecturaYolov4, hereda la
estructura de la cabeza del modelo Yolov3 [19].

Backbone|

|| CBL+UpSanplg | | DovaSaning |

CBL  |=CONV + Batch Normalization

+LeskyRelU Al

|
|
|
|
|
|
|
|

» Concat + CBLxS mrd %

Fig.4. Arquitectura de la red neuronal Yolov4 [23]

Ademas, la arquitectura Yolov4 cuenta con una version
reducida que es la estructura Yolov4-Tiny. Este tipo de CNN
es la compresion de Yolov4 y fue disefiada especificamente
para simplificar la estructura de la red original.

La estructura yolov4-tiny es aproximadamente ochos
veces mayor que su version original respecto al
procesamiento de las Frames per Second (FPS). Sin embargo,
la precision tiene una relacion de 2/3 a la de Yolov4, sobre un
conjunto de datos de alta densidad. Pero, para la deteccion de
objetos yolov4-tiny, es la mejor opcion debido a la rapidez de
interferencia que alcanza en tiempo real.

III. METODOLOGIA

La metodologia aplicada en la presente investigacion esta
constituida de las siguientes fases como se muestra en la Fig.5:
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Adquisicion de imagenes

Procesamiento de imagenes

Entrenamiento de la CNN

Fig.5. Diagrama de las fases de la metodologia
A. Adgquisicion de imdgenes

La adquisicion de imagenes es la parte fundamental para
el desarrollo de la propuesta planteada, debido a que
dependen de la calidad que tengan y como sean presentadas
para su analisis. Por ejemplo, si las lesiones necroticas que
fueron causadas por la plaga thrips en el guisante, son visibles
o no en cada una de las imagenes.

Todas las imagenes que se utilizaron en la investigacion
fueron capturadas desde las parcelas agricolas del guisante
como se muestra en la Fig.6.

Fig.6. Guisante con lesiones necroticas causadas por la plaga thrips

B. Procesamiento de imdgenes

En esta fase, se trabaja directamente sobre las imagenes
que fueron guardadas en formato JPG en un repositorio
digital. Donde se identifican y etiquetan las caracteristicas mas
significativas del objeto de estudio, mediante el uso de
Roboflow. Este tipo de herramienta permitio6 aplicar atributos
como: la orientacion automatica, redimensionamiento,
rotacion, saturacion, brillo, exposicion y difuminacion. Con la
finalidad de mejorar el reconocimiento de las lesiones
necroticas en los cultivos como se muestra en la Fig.7.
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Fig.7. Aplicacion de atributos y etiquetado de las imagenes

A partir del etiquetado de cada una de las caracteristicas
mas significativas y la implementacion de atributos en las
imagenes se delimit6 en area, donde se presentan las lesiones
necroticas en el guisante, las mismas seran registradas en un
archivo “xlsx”. Este archivo contiene la ubicacion o las
coordenadas del objeto de estudio en las imagenes.

C. Generacion del dataset

Para la creacion del dataset, se utilizaron 502 imagenes a
las que se aplicd cada uno de los atributos antes mencionados,
donde se obtuvo un dataset de 944 imagenes en total. El que
se compone de 884 imagenes para el entrenamiento, 40
imagenes para la validacién y 20 imagenes para las pruebas
como se observa en la Fig.8.
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Fig.8. Tamafio del dataset creado para el entrenamiento y validacion de la
propuesta planteada

D. Entrenamiento de la CNN

Para el entrenamiento de la CNN se utilizo la estructura
yolov4-tiny, esta es basicamente un algoritmo empleado para
la deteccion de objetos, y se encuentra implementado sobre la
red Darknet.

La arquitectura que fue empleada en el entrenamiento de
la propuesta planteada es la red Darknet-29, debido a que
utiliza un extractor hibrido para extraccion de caracteristicas
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y deteccion de objetos. Esta es una estructura que se compone
de 29 capas convolucionales sucesivas de 3x3, Ix1 y de
algunas capas de interconexion como se muestra en la Fig .9.
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Fig.9. Estructura de la red Darknet-29

Para el entrenamiento se requiere esencialmente de la
implementacion de las librerias yolov4-tiny.conv.29 ! y
darknet?, las que se encuentran en el repositorio de GitHub
AlexeyAB.

Ademas, se necesita de la integracion del dataset que fue
creado en Roboflow al entorno de entrenamiento. [gualmente,
se requiere de la configuracion de ciertos parametros que son
parte del entrenamiento del modelo yolov4-tiny como son: el
numero de épocas, el nimero de clases y la cantidad de filtros.
La configuracion de cada uno de los parametros fue realizada
desde el archivo yolov4-tiny-custom.cfg, como se indica en la
Fig.10.

Finalmente, la red CNN yolov4-tiny fue entrenada para un
total de 6000 épocas con ciertas variaciones, rotaciones y
transformaciones que fueron recreadas por la libreria
OpenCV. De forma que, ofrezca variedad al entrenamiento y
permita identificar las lesiones necroticas causadas por la
plaga thrips en el guisante de manera rapida y precisa.

El entrenamiento de la red yolov4-tiny, obtuvo un
rendimiento promedio del 81,6% en la deteccion del objeto de
estudio, respecto al radio de aprendizaje como se indica en la
Fig.11.
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lutional]
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Fig.11. Rendimiento promedio de la red Yolov4-Tiny en el reconocimiento
de lesiones necroticas

E. Reconocimiento de lesiones necroticas

En esta fase, se realiza la delimitacion de cada uno de los
objetos que fueron identificados en las imagenes. Para esta
etapa el algoritmo Yolo realiza un recorrido por la imagen y
se encarga de detectar las regiones, donde se encuentran el o
los objetos de estudio. Este tipo de regiones o también
conocidos como anchors boxes, no son mas que cuadros de
diferentes tamafios que se distribuyen por toda la imagen.

Debido a que la arquitectura Yolov4, hereda la estructura
del header de la red Yolov3, que es la encargada de predecir
el cuadro delimitador y de generar las coordenadas del centro,
ancho y altura {xcenter, ycenter, w, h} de cada uno de los
anchors boxes [24].

! https://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet yolo v4
_pre/yolov4-tiny.conv.29

2 https://github.com/AlexeyAB/darknet
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Esta tarea se realiza mediante el uso de las siguientes
ecuaciones:

by = o(ty) + ¢ (1)
by = o(ty) + ¢y )
by = py. e 3)
by = pn. et (4)

Donde pw y ph representan el ancho y el alto del cuadro
delimitador, mientras que (cx,cy) es la coordenada de la
esquina superior izquierda de la imagen como se observa en
la Fig.12 [24]. En esta etapa, la red yolov4-tiny, efectiian miles
de predicciones, donde solo se presentan aquellas que son
objetos, a través del proceso de supresion maxima. De manera
que, permita obtener el resultado de interferencia unico en
funcion de la probabilidad de la clase a la pertenece el objeto.

Jc—m|
me |
; o= olt,) T ¢
: alt,) ||i 2= Olta) T G
I
U folt) 1= pye®
i {bn= ppe”

Fig.12. Conversion de cuadro delimitador verdadero y cuadro delimitador
previsto [25]]

Por ejemplo, si el anchors boxes en el que se encuentra el
objeto de estudio no esta centrado, la red yolov4-tiny ejecuta
varios ajustes a estas regiones a través de predicciones. Donde
efectta el calculo correspondiente y muestra €l o los objetos
que tienen el cuadro delimitador con mayor valor de IoU.

Para el reconocimiento del objeto de estudio se utilizd el
modelo yolov4-tiny que fue previamente entrenado en la fase
del entrenamiento de la CNN y de diferentes imagenes del
cultivo especificamente las que presentaban algin tipo de
secuela o lesiones necroticas provocadas por la plaga thrips.

En la Fig. 13, se muestra el reconocimiento de las lesiones
necroticas.
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Fig.13. Reconocimiento de lesiones necréticas en el cultivo del guisante con
el modelo yolov4-tiny

El reconocimiento de las lesiones necroticas en los
cultivos fue muy efectivo, debido a que los resultados
alcanzados en deteccion del objeto de estudio tienen precision
promedio del 0.73%.

IV. PRUEBAS Y RESULTADOS

Las pruebas de funcionamiento del modelo propuesto para
el reconocimiento de las lesiones necroticas en los cultivos del
guisante, para la deteccion de la plaga thrips se realizaron,
desde una SBC (Raspberry-Pi) la que estd constituida de un
procesador de cuatro nicleos de 1.5 GHz, una memoria 4GB
LPDDR4 en RAM e interfaces de conectividad Wi-Fi con
estandar 802.11ac, Bluetooth 5.0 y Gigabit Ethernet.

El modelo yolov4-tiny propuesto fue aplicado en 100
casos de cultivos, donde la mitad presentaban lesiones
necroticas o secuelas de plaga thrips, mientras que el resto de
se encontraban en buen estado. Para cada caso se
consideraron criterios de inclusion y exclusion, respecto al
estado actual en el que se encuentra el guisante.

Por ejemplo, en la Fig.14 las pruebas de funcionamiento
fueron eficientes, debido a que pudo reconocer las todas las
lesiones necrdticas que tiene el guisante, con un porcentaje
de presion que va desde el 0,49% hasta 0,92% en un tiempo
de respuesta de 15,62 ms para cada deteccion del objeto de
estudio.

C. Guerrero-Andrade, and S. Martinez-Mosquera,

“Recognition of necrotic lesions for the detection of the thrips plague in peas using the deep learning model yolov4-tiny”,
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Fig.14. Pruebas de funcionamiento del modelo yolov4-tiny en las imagenes
del guisante

Durante de la ejecucion de las pruebas de funcionamiento
fue necesario contar con un experto en la produccion del
cultivo. Debido a que, su criterio permitio evidenciar el nivel
de confianza y precision del modelo propuesto.

TABLA II.  PRESICION DEL RECONOCIMIENTO DE LESIONES NECROTICAS Y

TIEMPO DE RESPUESTA
Experimentos Reconocimiento Tiempo de
(dia) de lesiones (%) respuesta (ms)
1 78 15,62
2 69 15,62
3 54 15,62
4 84 15,62
5 88 15,62
6 98 15,62
7 72 15,62

La Tabla II muestra los experimentos que fueron
realizados en siete dias. Donde se indica el promedio de la
probabilidad que el modelo alcanza en el reconocimiento de
lesiones necroticas y el tiempo de respuesta.

V. DISCUSION DE RESULTADOS

Después de observar los resultados del reconocimiento de
lesiones necrdticas en los cultivos del guisante, se efectu6é un
analisis comparativo de los valores obtenidos de cada una de
las pruebas de funcionamiento realizadas con el modelo
yolov4-tiny propuesto. Se pudo verificar que existe una ligera
variacion entre los resultados que fueron entregados por

método en contraposicion a los sefialados por el experto. En la
Fig.15, se muestra la comparacion de los resultados del objeto
de estudio.
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Fig.15. Comparacion de los resultados del reconocimiento de lesiones
necréticas en el guisante alcanzados por el modelo en contraposicion al
criterio del experto.

Respecto al desempefio del modelo propuesto, fueron
evaluados los resultados que se obtuvieron en la matriz de
confusién como se muestra en la Fig.16, sobre un conjunto de
datos aleatorios.

La matriz de confusién del modelo propuesto, muestra las
dos clases que son: guisante con lesiones (0) y guisante sin
lesiones (1).

confusion matrix

Guisante_Con_Trips 8.91
cuisante_Sin_Trips

accuracy
B3CrO avg
weighted avg

Fig.16. Diagrama de la matriz de confusion del modelo propuesto

En la Tabla III, se muestran algunos indicadores de la
matriz de confusion para los datos de prueba que fueron
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tomados aleatoriamente. En esta se observa que el modelo
tiene una alta precision y es capaz de identifica de forma
correcta el objeto de estudio.

TABLA III. ESTADISTICAS DE LA MATRIZ DE CONFUCION

lesiones

En las pruebas de desempeiio del modelo, se utilizaron 20
imagenes en promedio, las mismas que fueron seleccionadas
de forma aleatoria para cada una de las clases.

e El nimero de aciertos en la clase 1 son 21 de un total
de 21 imdagenes, que corresponde al 100% de
precision en la deteccion del objeto de estudio.

e En la clase 2 el numero de aciertos es 22 de un total
de 24 imagenes, que corresponde al 91% de precision
en la deteccion de objeto de estudio.

De acuerdo con los resultados entregados por la matriz de
confusion, tiene un valor promedio de accuracy o precision de
96%, lo que lo hace aceptable.

VI. CONCLUSIONES

La implementacion de los modelos de aprendizaje
profundo o deep learning en el desarrollo de sistemas
aplicados a la agricultura de precision, tienen un alto nivel de
aceptacion. Debido a los beneficios que ofrecen, por ejemplo,
en esta investigacion, se permitié efectuar de reconocimiento
de lesiones necroticas provocadas por la plaga thrips en los
cultivos del guisante de forma rapida y efectiva.

El entrenamiento de la estructura yolov4-tiny fue una
solucidn eficiente, debido a que permiti6 alcanzar el 59,23%
en el nivel de interseccion sobre la union (IoU), para una
precision media (mAP) de 81,60% en conjunto de datos o
dataset de alta densidad.

Los resultados alcanzados en las prucbas de
funcionamiento fueron satisfactorios gracias al nivel de
precision del método propuesto yolov4-tiny. En el
reconocimiento de las lesiones necrdticas, para la deteccion de
la plaga thrips en los cultivos del guisante, es del 77,57% con
un tiempo respuesta promedio de 15,62 ms para cada una de
las detecciones realizadas.

El rendimiento del modelo propuesto es muy aceptable,
debido a que, su valor promedio en la precision (accuracy) es
del 96%.

VII. TRABAJOS FUTUROS

En esta investigacion, el modelo propuesto basado en la

Adicionalmente, una investigacién futura podria
centrarse en la deteccion temprana de la plaga thrips en el
guisante desde vehiculos aéreos no tripulados, debido a que,
la plaga thrips en el guisante se presenta en cualquier etapa y
asi poder sugerir un plan de prevencion basada en el nivel de
la enfermedad que tenga el cultivo.
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