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Resumen— En el mundo las enfermedades en los cultivos son la principal causa de reduccion en la calidad de producciéon. Estas enferme-
dades afectan a los cultivos de quinua y cada afio se producen una gran cantidad de pérdidas econdmicas. Es esencial identificar estas
enfermedades a una etapa temprana para aumentar su produccién. Una inspeccion visual es el método mas comun para identificar enfer-
medades, estos errores son comunes a través de la inspeccion visual. El tiempo es un factor clave para la deteccion de enfermedades y
requiere de experiencia. Este estudio muestra como se puede utilizar el reconocimiento de imagenes para la deteccién de enfermedades.
Este trabajo consistid en recolectar un conjunto de datos de imagenes para Mancha Foliar 1,120 imagenes, para Mancha Bacteriana 850
imagenes, para Mildiu 896 imagenes y 1,090 imagenes de sanas consta un total de 3,956 imagenes de las hojas de quinua del centro
agronomico de K'ayra en el sector Leticia, San Jeronimo, Cusco del Peru, de los cuales se consideraron un 70% para entrenamiento, un
20% para validacion y un 10% para pruebas. El modelo propuesto funcioné correctamente con una precision 89.498%, lo cual permitira a
los agricultores de la quinua detectar tempranamente las enfermedades, esperando que conduzca a un aumento de la produccién de la
quinua en todo el mundo.

Palabra clave: Enfermedades de la quinua, Mancha Bacteriana, Mancha Foliar, Mildiu, Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Abstract— In the world, crop diseases are the main cause of reduction in production quality. These diseases affect quinoa crops and a large
amount of economic losses occur each year. It is essential to identify these diseases at an early stage to increase production. Avisual inspection
Is the most common method to identify diseases, these errors are common through visual inspection. Time is a key factor in disease detection
and requires experience. This study shows how image recognition can be used for disease detection. This work consisted of collecting a data
set of images for leaf spot 1,120 images, for bacterial spot 850 images, for downy mildew 896 images and 1,090 healthy images for a total of
3,956 images of quinoa leaves from the K'ayra agronomic center in the Leticia sector, San Jeronimo, Cusco, Peru, of which 70% were consid-
ered for training, 20% for validation and 10% for testing. The proposed model worked correctly with an accuracy of 89.498%, which will allow
quinoa farmers to detect diseases early, hopefully leading to an increase in quinoa production worldwide.

Keyword: Quinoa diseases, Bacterial Spot, Leaf Spot, Downy Mildew, Convolutional Neural Networks (CNN).
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1 INTRODUCCION

Alrededor del mundo las enfermedades de los cultivos,
son las que reducen la calidad en la produccién; dentro de las
causas mas frecuentes para el cultivo agricola son las plagas.
Estas plagas se encuentran tanto en los tallos como en las
hojas de cada planta.

Las enfermedades en los cultivos se han incrementado
debido al desgaste de la capa de ozono de la tierra, a causa de
la sobrepoblacién que construyen las edificaciones en lugares
de los cultivos [1,2]. El reconocimiento de enfermedades en
los cultivos utilizando el método tradicional es ineficiente
debido al elevado tiempo que se requiere para esta actividad.
En tal sentido, es necesario sistemas de reconocimiento de
enfermedades de

enfermedades mediante las hojas en su etapa temprana, asi

precision para la detecciéon de
de esta manera pueda proteger la calidad v cantidad del
producto. Existe una variedad de plagas en la Quinua [3]. Las
enfermedades mas destacadas son: Mildiu, Mancha Foliar,
Mancha Bacteriana [3,4,5], la calidad del producto se degrada
bajo estas enfermedades. Segtin el ministerio de Agricultura
INIA promueve acciones concretas para la quinua que
exporta alrededor de 37,798 toneladas, sumando asi sus
ventas alrededor de US$ 94 millones [7], por otro lado, el
mayor productor de esta especie en el Perd es el
departamento de Puno, Cusco es uno de los departamentos
promedio en cuanto en la produccién de esta [8].

El método tradicional consiste en observar las plagas
mediante el ojo humano, esto a su vez conlleva consultar a
los expertos, sin embargo, el especialista en muchas ocasiones
no esta disponible a falta de tiempo, lo cual este proceso
ocasiona un costo adicional al agricultor [9]. Es por ello que
este método de identificar las plagas es ineficiente por las
limitadas capacidades del ojo humano en grandes cantidades
de sembrio de la quinua, al usar un modelo de Redes
Neuronales Convolucionales para detectar enfermedades
mediante las hojas de la Quinua ampliara investigaciones, asi
como en el campo de visién por computadoras y aprendizaje
automatico [10]. La mayoria de las enfermedades se da en las
hojas de la quinua, por lo tanto, las hojas se convierten en una
fuente portadora de informacion de las enfermedades que se
encuentran en la quinua [8], asi como se analiza [11], la
deteccién temprana de enfermedades en los cultivos
permitira mejorar la calidad de este producto.

Los agricultores utilizan cada wvez mas modelos
automatizados de diagnéstico de enfermedades debido a
la llegada de las camaras digitales y la tecnologia
informatica. En los Gltimos tiempos, en diagnéstico de la
gravedad de las enfermedades de las plantas se ha
realizado mediante andlisis automético basado en

imdagenes de aprendizaje profundo [12]. Sin embargo, el
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uso de técnicas de aprendizaje profundo para detectar
enfermedades de las plantas quinua no es muy comtn en
Cusco, a pesar de su uso generalizado en la agricultura
inteligente a nivel mundial. En Alemania, se utilizé la
arquitectura LeNet Convolucional Neural Netword
(CNN) para clasificar enfermedades de la hoja de plantas
como sigatoka y speckle [13].

En este estudio, propusimos una CNN para diagnosticar
tres enfermedades frecuentes de la hoja de la quinua que
incluyen Mancha Bacteriana, Mancha Foliar, Mildiu. El
método propuesto CNN liviano para lograr mejor
resultado.

Las principales aportaciones de este estudio son:

a) Conjunto de datos sobre las enfermedades de las
manchas de las hojas de la quinua: recolectamos un
conjunto de datos que incluye imdgenes de hojas de la
quinua con tres enfermedades principales de la hoja
de quinua, incluidas Mancha Bacteriana, Macha Foliar
y Mildiu, asi como las hojas sanas el conjunto de datos
se recopilo del Centro Agronémico Kayra de la
Universidad Nacional San Antonio Abad de Cusco.

b) Aplicacién para la identificacién de enfermedades de
las hojas de la quinua: Desarrollamos una aplicacion
que pueda diagnosticar enfermedades de las hojas de
la quinua a partir de imdgenes reales de las hojas de la
quinua. La aplicacién permitirda a los agricultores
tomar medidas de prevencién para evitar la pérdida
del rendimiento de los frutos de la quinua al detectar
la propagacién de enfermedades.

1.1. Trabajos relacionados

Introdujeron un sistema modificado de DLCNN basado
en ResNet para identificar y clasificar enfermedades en las
plantas del arroz utilizando imdagenes de la base de datos de
PlantVillage de las hojas del arroz, utilizaron ResNet-50 para
entrenar mdltiples caracteristicas de imdgenes con
propiedades de textura, utilizaron MRDO para seleccionar
caracteristicas optimizadas tamafio de salida, a la vez
utilizaron para el modelo de clasificar. Los resultados fueron
en la comparacion F1 del 99,73% v el 99,78%, para

PlantVillage v del 99,68% v el 99.71% para Rice Plant [11,13].

Propusieron utilizar aprendizaje profundo v optimizacion
bayesiana para detectar enfermedades de la hoja del platano
a partir de imégenes, para la clasificacion, aplicaron
BananaSqueezeNet, los resultados fueron satisfactorios con
una precision de 95,13% [15]. Propusieron utilizar redes
residuales y mecanismos de atencién de enfermedades a
través de las hojas del arroz a partir de imdagenes, para
clasificacién aplicaron GoogleNet con una precisiéon de 99,58
con una mejora de 1,72% con la evaluacion de E-GoogleNet
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[16].

Propuso utilizar red neuronal convolucional eficiente con
aumento y reguladores de clasificacion de plagas a través de
imdgenes, para la clasificacién aplicaron Deep CNN con una
precisién de 71,32% [17].

Propuso un aplicativo web para identificar deficiencia de
Zinc de naranjo mediante las hojas a través de imdagenes, para
clasificacién propusieron Redes Neuronales Convolucionales
CGG16 con una precision de 81,12% [18].

Propusieron dos ramas integradas ResNet y CBAM, para la
clasificacién de enfermedades mediante las hojas de la
manzana, la experimentacion se realizé con 4479 logrando asi
una precisién de 95.2% y 97.2%[10].

2 MATERIALES Y METODOLOGIA

2.1. Materiales

Camara fotografica canon de 16.0 megapixeles.
Micro USB para almacenamiento de la imagen.

USB Kingston de 32GB.

Computadora de marca Asus con una tarjeta grafica
NVIDIA GeForce de 4GB con un sistema operativo
Ubuntu 20.04.

Registro de imagenes de la quinua.

e Archivos con una extensién *.py.

2.2. Tipo y nivel de investigacion

La investigacion de tipo aplicada con un nivel
descriptivo.

2.3. Modelo propuesto

En la figura 1 se muestra el modelo propuesto de
nuestro trabajo para el procedimiento de la investigacion.

¥ 4

de la quinua

Test
10%

Fig. 1. Modelo Propuesto de nuestro trabajo

a. Recoleccién de iméagenes.
b. Etiquetado y limpieza de imagenes.
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Reduccién de iméagenes.

Divisién y distribucién.

e. Entrenamiento de reconocimiento de enfermedades
en la quinua utilizando Redes Neuronales Convolu-
cionales (CINN).

f. Pruebas.

A n

2.4, Procedimiento

Primero se realizé la recoleccién de datos el cual consta
de iméagenes de hojas de la quinua de cuatro categorias. Estas
son hojas afectadas de Mildiu, hojas afectadas de Mancha
Foliar, hojas afectadas de Mancha Bacteriana v hojas Sanas,
las imagenes se obtuvieron del Centro Agronémico K'ayra de
la Universidad Nacional San Antonio Abad de Cusco. Se
utilizé una cédmara fotogrifica digital para tomar las
imdgenes. Existe un total de 3,974 imédgenes de 4 clases: sanas,
mildiu, mancha bacteriana y mancha foliar.

Segundo se etiqueté cuidadosamente las imdagenes, con
avuda de un cientifico de datos se realizé la limpieza de datos
para eliminar las imdgenes inconsistentes.

Tercero se preprocesaron las imédgenes utilizando diferentes
técnicas de preprocesamiento que incluyen cambio de
tamafio y de normalizacién. Las imagenes constan de 3
canales de tamafio 238 x 246 pixeles sin perder la calidad de
cada imagen, para ello se utilizé la siguiente férmula.

Vo (mm) =7, (11, (7 =11) + l)

Donde Vj, es la matriz de entrada (output) de la imagen que
corresponde a la transformacién de que produce un movi-
miento de la columna m, filas n a la columna m v fila (1 - 1)
+ 1, para M, de la direccién de n.

Arquitectura de CNN
-
-~
R
Procesamiento Desarrollo
De imagen IZ:: del modelo
Vel |[ I
v e D JVL
Evaluacién )| Anilisis
Matriz de Evaluacion
1. Accuracy
2. Precision
3. Recall
4. F1 Score
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Cuarto se dividié el conjunto de datos en pruebas, validacion
y entrenamiento, y se realizé la distribucion de las imégenes
para entrenamiento el 70%, para validacién el 20% y para
pruebas el 10%. Para el conjunto de entrenamiento se
contabilizaron 763 imagenes de hojas sanas, 627 imagenes de
hojas afectadas por mildiu, 595 imégenes de hojas afectadas
por la enfermedad mancha bacteriana v 784 imégenes de
hojas afectadas por la enfermedad de mancha foliar. Para el
conjunto de validacién 218 imagenes de hojas sanas, 179
iméagenes de hojas afectadas por la enfermedad mildiu, 170
iméagenes de hojas afectadas por la enfermedad de mancha
bacteriana y 224 iméagenes de hojas afectadas de la
enfermedad de mancha foliar. El conjunto de prueba tiene
109 imagenes de hojas sanas, 90 imagenes de hojas afectadas
por la enfermedad de mildiu, 85 imagenes de hojas atectadas
por la enfermedad de mancha bacteriana y 112 imégenes de
hojas afectadas por la enfermedad de mancha foliar, como se
muestra en la Figura 2 el cual ilustra el conjunto que
conforman iméagenes.

Smit Oscco-Ccuiro, Elias Huashuayo-Miranda y Ma-
rio Aquino-Cruz.

20.04. En el entrenamiento se utilizé 40 épocas v demord
alrededor de 3:30 Hrs (tres horas con treinta minutos), se
utilizaron las siguientes herramientas y librerias con sus
distintas versiones: Python==3.8, Numpy==1.24,
Pandas==2.0, Matplotlib==3.7, Scikit-Learn==1.3,
Scipy==1.10, Torch==1.12+cul16, Torchvision==0.12+cul16,
Zipp==3.17, OpenCV-Python==4.8.

La arquitectura generada tiene cuatro capas
convolucionales. Y que cada capa subsiguiente tiene el doble
de ndmero anterior, cada una de las capas convolucionales
va seguida de la actividad de ReLU y Max-Pool, tenemos una
capa lineal con cuatro ntimeros de clases en el conjunto de
datos, las primeras capas convolucionales tienen ntcleos de
5x5, luego el siguiente de 3x3 y la Gltima nuevamente de 5x5

de ntcleos.

Convolucional Convolucional  convalucional

MICAELA BASTIDAS

Fig. 2. Conjunto de datos de imdgenes de la Quinua.

Estas son hojas sanas, hojas afectadas por mancha foliar,
hojas afectadas por mancha bacteriana v hojas afectadas de
mildiu.

La tabla 1 ilustra la cantidad de imégenes de las diferentes
clases en el conjunto de entrenamiento, validacién v prueba.

Tabla 1. Distribucion de clases de tmdgenes en el conjunto de datos
de Quinua

Conjunto de datos

Clase

Train Val Test
Mildiu 627 179 90
M-Bacteriana 595 170 85
M-Foliar 784 224 112
Saludables 763 218 109
Total 2769 791 396

Quinto se realizé el entrenamiento en Python usando
PyTorch [19],
computadora de 64 bit con un sistema operativo Ubuntu
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Fig. 3. Arquitectura de Modelo de Red Neuronal Convolucio-
nal.
\_ g . Y, De la figura 3, Se utilizé la red neuronal convolucional
Mildiu il T : fi id I i
(CNN) para realizar la tarea de clasificaciéon. CNN tiene dos

tipos de capas: capas de extraccién de caracteristicas y capas
de clasificacién. Las capas de extraccion de caracteristicas
extraen las caracteristicas de la imagen, mientras que la capa
de clasificacién realiza la clasificacion de la imagen en
funcién de las caracteristicas extraidas. Tamafio del modelo
CNN debe ser pequefia ya que pretendemos implementar
distintos
agricultores puedan usarlo en el campo. Por esta razén,
entrenamos por el modelo de CNN liviano [20]. El beneficio
de utilizar este modelo liviano es que se pueden implementar

identificar para dispositives para que los

en dispositivos integrados, ya que son de tamafio muy
pequefio.

Por dltimo, se realizaron las pruebas con las imagenes
separadas para este proceso.

2.5. Medicion de desempeiio

Se han utilizado varias métricas de rendimiento para
medir el rendimiento de nuestro modelo, incluida la
exactitud, la precisién, la recuperacién, la puntuacién. Se
utilizaron las siguientes ecuaciones para calcular la exactitud,

Jel Rigchary

Repositorio Institucional - UNAMBA Pert



LA BASTIDAS

C&T Rigchary

Revista de investigacion en ciencia y tecnologia
Vol. 6 Nam. 1 (2024) - 22/03/2024
https://doi.org/10.57166/rigchary.v6.n1.2024 117

la precision, la recuperacion y la puntuacion.

., ~ TP + TN
CUraY = TP TN + FP + FN

procicion — T
TEeCLSLON = TP + FP
Recall = —%

A= TP L EN

Precision * Recall
Fl1=2

* Precision + Recall

La cantidad de muestras verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos

estan representados por TP, TN, FP y FN, respectivamente.

3 RESULTADOS

3.1. Resultados de evaluacion

En la figura 4 se muestra la matriz de confusién para
nuestro modelo. Las imdgenes sanas fueron clasificadas con
un 89.92% de precisién, tres imagenes de mildiu y cinco de
mancha bacteriana fueron clasificadas erréneamente como
sanas. Las imagenes de mildiu se clasificaron al 80.03% de
precisién, una imagen como mancha foliar v una como
mancha bacteriana fueron clasificadas erréneamente. Las
sanas también tienen la tasa promedio de falsos positivos. El
modelo tuvo problemas para clasificar las imdgenes de
mancha foliar.

Bacteriana 1] 1 5
Feliar 1
3
o
g
Mildiu 2
Sanas 1
&
&
o
@
predict label

Fig. 4. Matriz de confusién del conjunto de datos de entrena-
miento

El entrenamiento de nuestra red neuronal convolucional
muestra pardmetros que impactan significativamente en el
rendimiento del modelo. Los optimizadores determinan

del modelo

cémo actualizar los pesos durante el

Publicado por Ing. Informética y Sistemas
“dad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac - Peri

Pagina | 17

Smit Oscco-Ccuiro, Elias Huashuayo-Miranda y Ma-
rio Aquino-Cruz.

entrenamiento, mientras que la funcion de pérdida
determina cémo se penalizara el modelo cuando se realicen
predicciones incorrectas. La cantidad de épocas determina la
cantidad de veces que el modelo encontrara todo el conjunto
de datos de entrenamiento. En este trabajo utilizamos el
optimizador Adam, el ntimero de épocas se establecié en 40.
Durante los experimentos se utilizé aprendizaje por
transferencia entrenamiento en el

para mejorar el

rendimiento.

La figura 5 muestra el cambio de precisién con el nimero de
épocas para nuestro modelo de arquitectura. A medida que
se aumenta el niimero de épocas, la precisién no aumenta
pues tiene una curva de aprendizaje accidentada.

e

—— walidakion sccuracy

o 5 10 15 0 s 0 = P
Epochs

Fig. 5. Andlisis de Precisién del Modelo Propuesto

En la figura 6 muestra la pérdida, disminuye hasta alcan-
zar la saturacién para el modelo por lo que logré una
curva de aprendizaje mas fluida.

train loss
—— validaticn loss

Epochs

Fig. 6. Andlisis de pérdida del modelo propuesto.

La tabla 2 muestra la matriz de confusién para las
enfermedades de la quinua en la cual se observa los
resultados en nuestro modelo propuesto de entrenamiento
CNN, con un accuracy bastante viable. En la figura 6 muestra
los resultados de la predicciéon en las enfermedades de la
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quinua, en la que se puede observar que nuestro modelo
propuesto obtiene un valor de 89.50.

Tabla 2 Matriz de confusion para enfermedades de la quinua

Precision  Recall F1-Score  Support
0 0.87 0.81 0.84 16
1 0.91 0.73 0.80 20
2 0.64 1.00 0.78 9
3 0.82 0.88 0.82 12
Accuracy 89.50 40

La matriz de confusién del modelo propuesto, presenta
una precisién por clase que se encuentra entre 89.50%.

GT Mildiu

GT Foliar L |
Pred: Folior

D

Fig. 7. Prediccién para las enfermedades de la quinua.

4 CONCLUSION Y RECOMENDACIONES

41. Conclusion

En este trabajo, se demostré como se puede detectar a
partir de imagenes diferentes enfermedades que afectan la
hoja, v por consiguiente el fruto de la quinua. Recopilamos
un conjunto de datos de imagenes de hojas de quinua del
Centro Agronémico K'ayra de la Universidad Nacional San
Antonio Abad de Cusco, se implementé una arquitectura de
CNN que puede identificar enfermedades a partir de
imagenes de hojas de la quinua con una alta precision de
89.50%.

4.2.Recomendaciones

Este modelo se puede implementar en una plataforma
web para el libre acceso de los agricultores vy partes
interesadas, para que puedan utilizar el modelo para realizar
el diagnéstico temprano de las enfermedades de la hoja de la
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quinua y para tomar medidas de precaucion.

En futuras investigaciones se mejore la eficacia del modelo
para identificar enfermedades en las hojas de la quinua.
También se debe instruir a los agricultores sobre qué medidas
tomar en funcién de la gravedad de la enfermedad.
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