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RESUMEN

La pérdida de biodiversidad y actos delictivos como consecuencia de la falta
de monitoreo y control, estan estrechamente vinculadas a la escasa
tecnologia y limitada oferta de herramientas que apoyen las actividades de
identificacion de las especies de biodiversidad presentes en el territorio,
principalmente existen dificultades para la identificacién y clasificacion de
especies de arboles forestales en la Amazonia. Es por ello, que el objetivo de
la presente investigacion ha sido el desarrollo e implementaciéon de una
solucion basada en el uso de Inteligencia Atrtificial en la linea de investigacion
del reconocimiento de imagenes, que ha resultado en un modelo hibrido de
aprendizaje automatico supervisado, que facilita la clasificacién de hasta 40
especies de arboles forestales amazoénicos del Peru. Se ha realizado una
comparacion entre distintos modelos de algoritmos de redes neuronales
convolucionales (CNN) y algoritmos de clasificacion como maquina de
vectores (SVM) y regresion logistica (LR), teniendo como base, un conjunto
de imagenes de hojas procesadas de 40 especies de arboles de importancia
forestal. Los resultados mas destacados, sefialan como la mejor solucion al
modelo hibrido usando el modelo CNN MobileNet y el algoritmo de Regresion
Logistica (LR), concluyendo que este modelo alcanza indices altos en las
principales métricas como Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1-score,
siendo su promedio de rendimiento del modelo de 99%, que demuestra su
eficiencia para este caso de clasificacién, que usa imagenes de hojas para
identificar especies de arboles forestales amazénicos.

Palabras clave: Arboles forestales, MobileNet, Regresion Logistica,
Aprendizaje automatico hibrido
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ABSTRACT

The loss of biodiversity and criminal acts as a consequence of the lack of
monitoring and control are closely linked to the scarce technology and limited
supply of tools that support the activities of identification of the species of
biodiversity present in the territory, mainly there are difficulties for the
identification and classification of species of forest trees in the Amazon. For
this reason, the objective of this research has been the development and
implementation of a solution based on the use of Artificial Intelligence in the
research line of image recognition, which has resulted in a hybrid model of
supervised machine learning, which facilitates the classification of up to 40
species of Amazonian forest trees in Peru. A comparison has been made
between different models of convolutional neural network (CNN) algorithms
and classification algorithms such as vector machine (SVM) and logistic
regression (LR), based on a set of processed leaf images of 40 species of
trees of forest importance. The most outstanding results point to the hybrid
model using the CNN MobileNet model and the Logistic Regression (LR)
algorithm as the best solution, concluding that this model achieves high rates
in the main metrics such as Accuracy, Sensitivity, Specificity and F1-score,
being its average model performance 99%, which demonstrates its efficiency
for this classification case, which uses leaf images to identify Amazonian forest
tree species.

Keywords: Forest Trees, MobileNet, Logistic Regression, Hybrid Machine
Learning
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INTRODUCCION

La preservacion de los bosques en el mundo representa una de las principales
necesidades que abordar para la permanencia de la vida en la tierra, teniendo
como principal rol, ayudar a mantener la regulacion del clima, equilibrio de los

ecosistemas, contribucion al ciclo del agua, entre otros. @

En la Amazonia peruana se estima que existen aproximadamente 2,500
especies forestales, de las cuales sélo estan debidamente reconocidas cerca
de 600 especies @. La falta de informacion y herramientas adecuadas dificulta
enormemente el reconocimiento de las especies y sus caracteristicas
morfoldgicas, ecoldgicas y silviculturales. Los bosques amazonicos son ricos
en biodiversidad y son parte integral de la cultura y el sustento de las
comunidades indigenas y locales que habitan en la Amazonia- ©®

En el caso particular del Sector forestal, la identificacion incorrecta de los
arboles esta asociada a problemas delictivos como: blanqueo de madera,
trafico ilegal de arboles, extincion de especies forestales de poco
conocimiento, deforestacion y tala ilegal. Sin embargo, histéricamente la
identificacion cientifica de especies forestales ha estado a cargo de
especialistas botanicos, bidlogos o profesionales afines, sin embargo, a
medida que la tecnologia ha avanzado, la legislacion y las demandas
comerciales también han requerido exigir entre sus procesos la apropiada
identificacion de dichas especies “. Es por ello que, sumado a la falta de
especialistas y la necesidad de identificacién rapida y precisa de especies
arboreas, se ha impulsado la busqueda de métodos automatizados y precisos
para la clasificacion de especies de arboles forestales a partir de
caracteristicas de hojas. En este contexto, las hojas son una de las partes mas
utilizadas en la identificacion de los arboles debido a su disponibilidad y
facilidad para ser almacenadas en los herbarium. Sin embargo, la
identificacion basada en las caracteristicas de las hojas puede ser una tarea
complicada debido a la similitud en las caracteristicas de hojas de diferentes

especies forestales.

En la actualidad, se han desarrollado diversas herramientas informaticas para

facilitar la identificacion de arboles a partir de las caracteristicas de imagenes



de sus hojas. Los avances tecnolégicos en el campo de la inteligencia artificial
han permitido el desarrollo de algoritmos de redes neuronales convolucionales
(CNN) que son los mejores segun el estado de arte para la extraccion de
caracteristicas de imagenes ©®), incluyendo imagenes de hojas de arboles ©)
Por otro lado, los algoritmos de méaquinas de vectores de soporte (SVM) y
regresion logistica (LR) han demostrado ser mas robustos en la clasificacion
de caracteristicas similares (). La combinacién de ambos tipos de algoritmos
ha demostrado su eficacia en estudios previos ®C)X?) que alcanzaron una alta
precision superior a entre los 96% al 99% para clasificar las hojas, que en

estos modelos es una tasa bastante confiable.

Por lo que en esta investigacion se formulé la siguiente pregunta de
investigacion ¢En qué medida la clasificacibn de especies de arboles
forestales amazonicos a partir de caracteristicas de hojas se mejorara

utilizando un modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado?

Asi mismo se tuvo como objetivo: Desarrollar e implementar un modelo hibrido
de aprendizaje automatico supervisado para clasificar especies de arboles
forestales amazoénicos utilizando caracteristicas de hojas. Y como objetivos
especificos incrementar los indices de sensibilidad, especificad, precision y

F1-Score en la clasificacion de especies de arboles forestales amazdnicos.



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes

En el 2023, se propone un enfoque que implica el procesamiento de la
hoja para extraer caracteristicas como la imagen refinada en color,
imagen de vena, histograma de proyeccion XY, forma artesanal,
caracteristicas de textura y descriptores de Fourier. Estos atributos se
transforman mediante codificadores basados en redes neuronales y se
utiliza un modelo de maquinas de vectores de soporte (SVM) para
clasificar las hojas. El enfoque propuesto para la clasificaciéon de hojas
logré una precision del 99.58%, superando los métodos actuales de
Gltima generacion, y es aplicable a otras tareas que carecen de datos o

recursos de cémputo. ©)

En el 2022, un estudio analitico proporciono diversos métodos utilizados
en el procesamiento de imagenes para el reconocimiento de plantas a
través de sus hojas. El articulo revisa diferentes técnicas utilizadas por
investigadores que consideran diferentes caracteristicas 'y
clasificadores. El andlisis muestra que tanto las Maquinas de Vector de
Soporte (SVM) como la Red Neural Convolucional (CNN) son
positivamente dominantes entre otros métodos en términos de precision.
Por lo tanto, el trabajo concluye que la SVM y la CNN son los métodos

mas efectivos para el reconocimiento de hojas vegetales: ©

En el 2021, presenta un conjunto de datos de imagenes de hojas de diez
especies de la selva amazonica peruana. Proponen una solucién de
software de extremo a extremo para automatizar el proceso de
identificacion de especies. La propuesta incluye un algoritmo de
eliminacion de fondo para alimentar una CNN previamente entrenada por
el conjunto de datos ImageNet. Los resultados muestran una precision
de entrenamiento de 96.64% y una precision de prueba de 96.52% en el

modelo VGG-19. La interpretacion visual del modelo evidencia que las



venaciones de hojas tienen la mayor correlacion en la tarea de

reconocimiento de plantas. (19

En el 2021, se propone un sistema automatizado para identificar y
clasificar especies vegetales mediante técnicas de aprendizaje
automatico. El articulo discute los desafios que enfrentan los botanicos
en la identificacion y clasificacion de especies vegetales debido a su gran
namero y alta similitud entre algunas especies. El sistema propuesto
implica el preprocesamiento, segmentacion, extraccion de
caracteristicas y clasificacion de imagenes hojas usando varios
algoritmos de aprendizaje automatico como Maquina de vectores de
soporte (SVM), K-vecino mas cerca (K-NN) y Bosque Aleatorio (RF). La
precision de estos algoritmos fue comparada, teniendo como resultados:
k-NN con una precision del 84%, SVM con un 88% y RF con un 90%. 1)

En el 2021, un trabajo de investigacibn compara los métodos
tradicionales de reconocimiento de imagenes de las hojas de plantas con
modelos de aprendizaje profundo, que funcionan mejor debido a su
capacidad para explorar caracteristicas detalladas de la imagen y tienen
una alta precision de reconocimiento. Y menciona que las redes
neuronales convolucionales son los modelos de aprendizaje profundo

mas efectivos en este campo. ©

En 2019, propone un modelo de Red Neural Convolucional (CNN)
basado en Deep Learning llamado AyurLeaf para la clasificacion de
plantas medicinales utilizando caracteristicas foliares como forma,
tamanfio, color, textura, etc. El modelo propuesto logré una precision de
clasificacion de 96.76% en el conjunto de datos AyurLeaf tras la
validacion de 5 cruces. La clasificacion se realiza utilizando

clasificadores Softmax y SVM. ®

En el 2019, se presenta un enfoque novedoso para el reconocimiento de
especies vegetales utilizando un enfoque de arquitectura dual de



1.2.

121

1.2.2.

aprendizaje profundo (DenseNet). La metodologia propuesta utiliza
arquitecturas MobileNet y Densenet-121 como extractores de
caracteristicas y clasificadores de aprendizaje automatico como analisis
discriminante lineal, regresion logistica multinomial (LR), Naive Bayes,
arbol de clasificacion y regresion, vecino k mas cercano, clasificador de
bosque aleatorio, clasificador de embolsado y perceptron multicapa para
clasificacion. El enfoque se prueba en conjuntos de datos estandar
(Flavia, Folio y Hoja sueca) y recopilados a medida (Leaf-12). La
arquitectura DenseNet con clasificador LR produjo las mayores
precisiones de 98.71%, 96.38%, 99.41% y 99.39% para conjuntos de

datos Flavia, Folio, Swedish leaf y Leaf-12, respectivamente. (")

Bases tedricas

. Aprendizaje automatico

“El aprendizaje automatico estudia la construccion de modelos capaces
de aprender ciertas estructuras a partir de la informacién proporcionada
por los datos. Es decir, el aprendizaje automatico se centra en
encontrar patrones en los datos de tal forma que podamos usar dichos

patrones en puntos que no han sido observados previamente”. (12

Aprendizaje supervisado

“El aprendizaje supervisado se centra en el desarrollo, a partir de un
conjunto de datos conocido, de un modelo matematico capaz de
predecir el valor correspondiente de un nuevo dato. En el aprendizaje
supervisado asumimos como conocido el llamado conjunto de
entrenamiento (training sample). Cada dato de dicho conjunto esta
formado por las variables explicativas o conjunto de caracteristicas

(features) y la variable respuesta”. (12

Las aplicaciones del aprendizaje supervisado abarcan diversas areas
existiendo dos tipos principales de la misma:

5



1.2.2.1.

1.2.2.2.

Clasificacion: Se puede utilizar el aprendizaje supervisado para
clasificar datos en diferentes categorias o clases. Por ejemplo,
clasificar correos electronicos como spam o0 no spam, clasificar
imagenes en diferentes objetos o clasificar pacientes en grupos de

diagnéstico médico. 12

Regresion: El aprendizaje supervisado también se utiliza para
predecir o estimar valores numéricos. Por ejemplo, predecir el
precio de una vivienda en funcion de sus caracteristicas, estimar el
rendimiento de un vehiculo segun sus especificaciones técnicas,
etc. (12

Redes neuronales

‘Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano. Se utiliza para procesar
informacion y resolver problemas complejos de manera eficiente.
Esta compuesta por un conjunto interconectado de unidades
bésicas llamadas neuronas o nodos, que trabajan en conjunto para

realizar tareas de aprendizaje automatico”. 3

Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Es un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
utilizado para la clasificacion y regresion de datos. Su objetivo
principal es encontrar un hiperplano en un espacio dimensional
superior que permita separar los datos de diferentes clases de
manera Optima. En términos mas simples, las SVM buscan
encontrar la mejor forma de dividir o clasificar conjuntos de datos
en grupos distintos, utilizando una funcién de decision basada en
un conjunto de caracteristicas. Estas caracteristicas pueden ser

numericas o categoricas, y las SVM intentan encontrar el limite de



1.2.2.3.

1.2.2.4.

decision mas 6ptimo para separar las diferentes clases de datos.
(14)

Aprendizaje profundo

“El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje
automatico basado en redes neuronales artificiales. El proceso de
aprendizaje se llama profundo porque la estructura de redes
neuronales artificiales se compone de varias capas de entrada,
salida y ocultas. Cada capa contiene unidades que transforman los
datos de entrada en informacion que la capa siguiente puede usar
para realizar una tarea de prediccion determinada. Gracias a esta
estructura, una maquina puede aprender a través de su propio

procesamiento de datos”. 19

Redes convolucionales (CNN)

“‘La CNN es un tipo de Red Neuronal Artificial que procesa sus
capas imitando corteza visual del cerebro humano para identificar
distintas caracteristicas en las entradas. Para ello, la CNN contiene
varias capas ocultas especializadas y con una jerarquia: esto
significa que las primeras capas detectan propiedades o formas
basicas y se van especializando hasta llegar a capas mas
profundas capaces de reconocer formas complejas como un rostro
0 una silueta. La red neuronal por si misma ha de reconocer una
gran cantidad de imagenes para que la pueda captar las
caracteristicas Unicas de cada objeto y a su vez poder
generalizarlo. Cada imagen se trata de una matriz de pixeles cuyo

valor va de 0 a 255 pero se normaliza para la red neuronal de 0 a
1”. (16)



1.2.2.4.1. Aprendizaje por transferencia (Transfer learning)

Es una técnica de aprendizaje automéatico profundo que aprovecha
el conocimiento adquirido al entrenar un modelo de red neuronal en
una tarea especifica para mejorar el rendimiento en otra tarea
relacionada. Esto se logra mediante un reentrenamiento mas
eficiente en términos de tiempo y datos, lo que permite adaptar el
conocimiento previo del modelo a una nueva tarea con menor costo

computacional y de recursos. @7)

1.2.2.4.2. Métricas de Evaluacién

Las métricas de rendimiento se utilizan para mejorar los modelos
de clasificacibn ya que puede haber falsas predicciones, sub
ajustes y sobre ajustes. Entre las métricas de rendimiento esta la
exactitud, precision, métrica de exhaustividad (Recall) y F1_Score.
Todas estas métricas se obtienen de Scikit-learn la cual es una
herramienta con algoritmos de aprendizaje de Machine Learning

gue ayudan en el momento de evaluar el modelo de red neuronal.
(18)

1.2.3. Identificacidon de especies de arboles forestales amazonicos

“Se ha sefalado que la identificacion de las especies forestales es un
requisito indispensable en el planeamiento, desarrollo y ejecucion de
casi todas las labores taxonémicas, jugando un papel importante, tanto
en el plan de aprovechamiento integral de los bosques como en la
comercializaciéon de productos forestales. Todas las labores forestales
estan directa o indirectamente relacionadas con la identificacion de las
especies vegetales. Existen varios métodos utilizados, los métodos
mas comunes son: Analisis morfoldgico, Clave de identificacion,
Analisis genético, Andlisis de huellas digitales quimicas, Tecnologias

de imagenes”. 19



1.2.3.1. Analisis morfolégico de las hojas

1.3.

“La identificacion de las caracteristicas morfolégicas de las hojas
permite distinguir y clasificar estas especies, lo que contribuye a la
comprension de la diversidad vegetal y la conservacion de los

ecosistemas amazonicos”. (20)

“La calidad morfologica de una planta hace referencia a un conjunto
de caracteres, tanto de naturaleza cualitativa como cuantitativa,
sobre la forma y estructura de la planta. Algunas caracteristicas
morfolégicas de las hojas que se utilizan en el analisis incluyen:

Forma, Margen, Venacion, Textura y Color”. %)
Definicién de términos basicos

Modelo hibrido: Se refiere a la combinacion o integracién de diferentes
métodos o algoritmos, en este caso, la combinacién de dos modelos para

la extraccion de caracteristicas y la clasificacion de las especies. 22

Extraccion de caracteristicas: Es un proceso de transformar los datos
originales en un conjunto de caracteristicas significativas que faciliten la

tarea de clasificacion, reconocimiento de patrones y otros analisis. 3

Clasificacion: En el aprendizaje de maquina es un proceso en el que un
algoritmo aprende a asignar elementos de datos a categorias
predefinidas. Se basa en el analisis de patrones y caracteristicas de los
datos para realizar predicciones precisas sobre nuevas muestras no

etiquetadas. 9

Evaluacion de modelos: Incluye medidas de rendimiento como la

precision, la sensibilidad, la especificidad y la matriz de confusion. 9



Especies de arboles forestales amazonicos: Se refiere a las
diferentes variedades de arboles que se encuentran en la selva

amazonica, que es conocida por su alta biodiversidad. %6

Matriz de confusién: Es un conjunto de valores que contabilizan el
grado de semejanza entre observaciones emparejadas: un conjunto de
datos bajo control (CDC) y un conjunto de datos de referencia (CDR),

para los que se ha establecido una clasificacion ©7)

Precision: La precision es el reflejo cualitativo del grado con que la
exactitud satisface las exigencias de rigor de una medicion. Con esta
definicibn podemos entender que es la proporcion de predicciones

positivas que son correctas. (28

Recall: Recall o sensibilidad es una medida que permite conocer la
proporcién de casos positivos que fueron correctamente clasificados. En
un modelo perfecto el recall es igual a 1 para cada clase. Desde el punto
de vista analitico un investigador busca aumentar el recall sin afectar el

valor de la accuracy 9

F1-Score: La medida F1-score fusiona las métricas accuracy con recall,
presentando diferencias en el rendimiento de un clasificador que no son
revelados Unicamente con la accuracy. Es directamente proporcional al

aumento de las dos medidas. 29
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CAPITULO II: VARIABLES E HIPOTESIS

2.1. Variables y su operacionalizacion

Variable independiente (X): Modelo hibrido de aprendizaje automatico

supervisado

Es el software desarrollado para la clasificacion de especies de arboles
forestales, que estar4 implementado con algoritmos y técnicas de
aprendizaje supervisado, en cual se combinan métodos y enfoques para
extraer caracteristicas, aprender patrones y realizar la clasificacion o

prediccidn de manera eficiente y precisa.

e Definicion operacional: Se implementaran diferentes modelos de
aprendizaje automatico supervisado definidos previa investigacion y
estado de arte, en la extraccion de caracteristicas y clasificacion de

las hojas.

e Indicadores:
— Tiempo de entrenamiento
— Precisién en entrenamiento
— Perdida en entrenamiento
— Precisién en validacion

— Perdida en validacion

Variable dependiente (Y): Clasificacibn de especies de arboles

forestales amazonicos a partir de las caracteristicas de hojas

La clasificacion de especies de arboles forestales amazdnicos a partir de
las caracteristicas de hojas se refiere a la capacidad de identificar y
distinguir diferentes especies de arboles en la region amazonica a través

del andlisis de caracteristicas especificas de sus hojas.

11



2.2.

221

2.2.2.

e Definicion operacional: Se medir4 la tasa de precision de la
clasificacion de especies de arboles forestales amazonicos a partir
de las caracteristicas de las hojas. Esta precision se determinara
comparando las etiquetas de especies reales de las hojas con las

etiquetas de especies asignadas por el modelo de clasificacion.

e Indicadores:
— Indice de Precision
— Indice de Sensibilidad
— Indice de Especificidad
— F1-Score

Formulacién de la hipotesis

. Hipoétesis General

Un modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado mejora la
clasificacion de las especies de arboles forestales amazonicos utilizando

caracteristicas de hojas.
Hipodtesis especificas

Si se utiliza el modelo hibrido de aprendizaje automéatico supervisado
incrementa el indice de Precision en la clasificacion de especies de
arboles forestales amazénicos.

Si se utiliza el modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado
incrementa el indice de sensibilidad en la clasificacién de especies de
arboles forestales amazoénicos.

Si se utiliza el modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado
incrementa el indice de Especificidad en la clasificacion de especies de
arboles forestales amazonicos.

Si se utiliza el modelo hibrido de aprendizaje automéatico supervisado
incrementa la Métrica Fl-score en la clasificacion de especies de

arboles forestales amazoénicos.

12



CAPITULO Ill: METODOLOGIA

3.1. Disefio metodoldgico

e Tipo de Investigacion
La investigacién es experimental del tipo comparativo, dado que el
modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado busca comparar
diferentes modelos de aprendizaje automatico supervisado en términos
de extraccion de caracteristicas y clasificacion de especies de arboles
forestales amazonicos. Se analizaran y evaluaran los resultados de cada
combinacion de modelo para determinar cual ofrece un mejor
rendimiento en la clasificacion. Esta combinacion de modelos es una

intervencién o tratamiento que se aplica en el proceso de clasificacion.

e Disefio de la Investigacion
La investigacion pertenece al Disefio Experimento Factorial de un solo
grupo. Debido a que se busca encontrar la combinacién 6ptima de
modelos de aprendizaje automatico para obtener mejor desempefio en
la clasificacion de arboles forestales a partir de las caracteristicas de las

hojas en un solo dataset.

Su esquema es:

A1+B1 O1

A1+B2 O2

Ax+B1 O3

A2x+B2 Oa
G:

As+B1 Os

As3+B2 Os

13



3.2.

Donde:

G: Dataset de hojas

A16+B1-6: Tratamiento del modelo hibrido aplicando diferentes modelos
de aprendizaje para extraccion caracteristicas y clasificacion.

O1-6: Medicion de los objetos post prueba en cada tratamiento.

Az1: Algoritmo de extraccion de caracteristicas VGG-19.

Az: Algoritmo de extraccion de caracteristicas MobileNet.

As: Algoritmo de extraccion de caracteristicas DenseNet.

B1: Algoritmo de clasificacion SVN.

B2: Algoritmo de clasificacion LR.

Poblacién y muestra

Poblacion:

La poblacién esta conformada por un conjunto de datos (Dataset) de un
total de 152,320 imagenes de hojas de 40 especies de arboles
forestales. El dataset fue generado por el proyecto “Sistema de
reconocimiento offline y online de las 30 especies forestales maderables
vulnerables a la tala ilegal, y de mayor importancia economica y
ecoldgica, mediante algoritmos de machine learning y cloud computing
como propuesta de mejora del Plan de Gestion Forestal de las empresas
del sector forestal maderable - Caso de estudio: Region Loreto”
ejecutado por el Instituto de Investigaciones de la Amazonia Peruana y
financiado por FONDECYT.

Muestra:

La investigacion se llevo a cabo utilizando una muestra de seleccién que
incluyd un procesamiento de imagenes. Se seleccionaron imagenes
especificas del lado envés de las hojas, donde las venas estuvieran
claramente visibles. Posteriormente se gener60 el dataset de
entrenamiento, validacion y prueba, se aplico una distribucion aleatoria

y equitativa para cada clase:

14



— Entrenamiento 70%
— Validacién 20%
— Pruebas 10%

3.3. Técnicas e instrumentos.

e Técnicaderecolecciéon de datos
— Observacion
e Instrumento de recoleccion de datos
— Cuaderno de notas

— Ficha de observacion (Ver anexo 3)
3.4. Procedimientos de recoleccion de datos

Se configuran los entornos de programacion para entrenamiento de cada
configuracion de algoritmo habilitando el reporte de resultados de
entrenamiento con los siguientes datos:

— Tiempo de entrenamiento

— Exactitud en entrenamiento

— Perdida en entrenamiento

— Exactitud en validacion

— Perdida en validacion

Se configura los datos de prueba y se prepara el script de pruebas para

generar reporte con los siguientes datos:

— Precision
— Sensibilidad
— Especificidad

— Meétrica F1-Score

15



3.5.

3.6.

Técnica de Procesamiento y andlisis de datos

Los datos se analizaran de acuerdo a los Formatos de Observacion de
cada uno de los indicadores, junto a la Matriz de confusion (utilizado para
modelos de clasificacion de aprendizaje automatico supervisado), y
seran registrados en una Hoja de célculo Microsoft Excel, el
procesamiento y analisis de la informacién recopilada se llevara a cabo
utilizando librerias estadisticas de Python, como NumPy, Pandas y
SciPy.

Aspectos éticos

Basado en los requisitos y condiciones del reglamento de investigacion
del Consejo Nacional de Ciencia, Tecnologia e Innovacién Tecnoldgica
(CONCYTEC), a través del Cddigo Nacional de Integridad Cientifica,
para la investigacion se tendran en cuenta los siguientes aspectos éticos
(CONCYTEC, 2021):

e Honestidad y veracidad en los resultados de la investigacion.

e La investigacion y sus participantes mantienen su imparcialidad y
confidencialidad en la informacion.

e Transparencia y responsabilidad del tesista en el desarrollo y
metodologia de la investigacion.

e Respeto alos procedimientos y protocolos, antes, durante y después

de la investigacion

16



CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1. PREPARACION DE DATASET

4.1.1. El dataset: estd conformado por imagenes de hojas en primer plano
recolectadas de 40 tipos especies de arboles forestales maderables en pie
en el ambito de la carretera Iquitos-Nauta, Estacion Bioldgica José Alvarez
Alonso (C.I Allpahuayo) del IIAP, Centro de Investigacion Jenaro Herrera
(CIJH) del IAP y parcelas permanentes de la empresa Green Gold Forestry

Perd.

Figura N° 01. Ubicacién de recolectas de imagenes de hojas de arboles en pie

Z‘J&
Leyenda
Zonas de recolectas
$ C.IAlpahuayo - IAP
C.I Jenaro Herrera - IIAP
Carretera Iquitos-Nauta
Green Gold Forestry Per(i
30 0 30 60 90 120 km Elaborado por:
L | | | | | Rodolfo Cardenas Vigo

Fuente: Elaboracion Propia.
Se utilizaron diferentes dispositivos celulares y una camara semi profesional

para generar las imagenes de las cuales se lista a continuacion:

Tabla N° 01. Lista de dispositivos celulares utilizados para generacion de imagenes
de hojas de arboles forestales amazonicos

# | Modelo de Camara | MPx | Apertura | Resolucién Formato

1 NIKON D3500 24.2 f/1.5 6000 x 4000 JPEG

2 | SM-A705MN 32 fl1.7 4032 x 3024 JPEG
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3 | SM-A105M 13 f/1.9 4128 x 3096 JPEG
4 | SM-A305G 16 fl2.0 4608 x 2128 JPEG
5 FIG-LX3 13 fl2.2 4160 x 3120 JPEG
6 Iphone 6 8 fl2.2 3264 x 2448 JPEG
7 | SM-A325M 64 /1.8 2084 x 4624 JPEG
8 M2103K19PG 48 f/1.79 1792 x 4000 JPEG

Fuente: Elaboracion Propia.

4.1.2. Resumen del dataset: se detalla a continuacién el resumen de la

base de datos de las imagenes, incluyendo la cantidad de fotografias por

especie y el tipo de camara utilizado para su captura.

Tabla N° 02. Lista de especies con el tipo de dispositivo celular y el total de
imagenes por cada especie

N° Especies Camara Sub Total | Total
SM-A305G 480
SM-A325M 484

1 |Anaueria brasiliensis FIG-LX3 241 2164
NIKON D3500 479
M2103K19PG 480
SM-A105M 1547
SM-A305G 1537

2 |Aniba rosaeodora SM-A705MN 1547 6562
NIKON D3500 1529
FIG-LX3 402
SM-A305G 801
SM-A325M 800

3 |Apuleia leiocarpa FIG-LX3 420 3453
NIKON D3500 629
M2103K19PG 803
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NIKON D3500 961
SM-A305G 639
Calophyllum longifolium SM-A325M 643 3200
FIG-LX3 316
M2103K19PG 641
SM-A305G 685
SM-A325M 681
Brosimum parinarioides FIG-LX3 114 2673
NIKON D3500 515
M2103K19PG 678
SM-A305G 878
SM-A325M 872
Brosimum rubescens FIG-LX3 363 3809
NIKON D3500 820
M2103K19PG 876
SM-A305G 842
SM-A325M 819
Brosimum utile FIG-LX3 463 3635
NIKON D3500 669
M2103K19PG 842
SM-A305G 640
SM-A325M 638
Caraipa utilis FIG-LX3 337 2901
NIKON D3500 644
M2103K19PG 642
SM-A305G 805
SM-A325M 802
Carapa guianensis FIG.LX3 - 3338
NIKON D3500 664
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M2103K19PG 792
SM-A305G 480
SM-A325M 459
10 |Cariniana decandra FIG-LX3 244 2145
NIKON D3500 481
M2103K19PG 481
SM-A305G 828
8
SM-A325M 46
11 |Caryocar glabrum FIG-LX3 456 3458
NIKON D3500 480
M2103K19PG 848
SM-A105M 1304
SM-A305G 1303
SM-A705MN 1302
12 |Cedrela odorata 5526
NIKON D3500 1302
Iphone 6 127
FIG-LX3 188
SM-A105M 1232
SM-A305G 1230
SM-A705MN 1232
13|Cedrelinga cateniformis 5279
NIKON D3500 1232
Iphone 6 176
FIG-LX3 177
SM-A305G 800
SM-A325M 800
14 |Ceiba pentandra FIG-LX3 422 3451
NIKON D3500 634
M2103K19PG 795
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SM-A305G 480
SM-A325M 483
15 |Ceiba samauma FIG-LX3 240 2161
NIKON D3500 478
M2103K19PG 480
SM-A305G 482
SM-A325M 477
16 |Clarisia racemosa FIG-LX3 235 2144
NIKON D3500 480
M2103K19PG 470
SM-A105M 1248
SM-A305G 1890
SM-A325M 638
SM-A705MN 1248
17 |Dipteryx micrantha 8581
NIKON D3500 1799
FIG-LX3 775
Iphone 6 340
M2103K19PG 643
SM-A305G 641
SM-A325M 642
18 |Eschweilera coriacea FIG-LX3 313 2878
NIKON D3500 641
M2103K19PG 641
SM-A305G 508
SM-A325M 254
19 |Guazuma Crinita FIG-LX3 108 1379
NIKON D3500 254
M2103K19PG 255
20 [Hevea guianensis SM-A305G 645 2852
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SM-A325M 639
FIG-LX3 295
NIKON D3500 637
M2103K19PG 636
SM-A305G 794
SM-A325M 640
21 |Hymenaea courbaril FIG-LX3 368 3225
NIKON D3500 791
M2103K19PG 632
SM-A305G 891
SM-A325M 909
22 [Hymenaea oblongifolia FIG-LX3 160 3735
NIKON D3500 890
M2103K19PG 885
SM-A305G 640
SM-A325M 640
23 |Iryanthera elliptica FIG-LX3 313 2882
NIKON D3500 648
M2103K19PG 641
SM-A305G 440
SM-A325M 439
24 (Iryanthera grandis FIG-LX3 196 1956
NIKON D3500 440
M2103K19PG 441
SM-A305G 753
SM-A325M 761
25 |Iryanthera laevis FIG-LX3 536 3405
NIKON D3500 591
M2103K19PG 764
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SM-A305G 1013
SM-A325M 1014
26 |Iryanthera tricornis FIG-LX3 526 4383
NIKON D3500 817
M2103K19PG 1013
SM-A305G 665
SM-A325M 660
27 |Maquira coriacea FIG-LX3 317 2977
NIKON D3500 671
M2103K19PG 664
SM-A305G 480
SM-A325M 480
28 |Ocotea aciphylla FIG-LX3 239 2161
NIKON D3500 482
M2103K19PG 480
SM-A305G 641
SM-A325M 640
29|0Ormosia coccinea FIG-LX3 326 2887
NIKON D3500 639
M2103K19PG 641
SM-A305G 1203
SM-A325M 1117
30 |Osteophloeum platyspermum FIG-LX3 664 5032
NIKON D3500 867
M2103K19PG 1181
SM-A105M 1260
SM-A305G 1268
31|Otoba glycycarpa 5538
SM-A705MN 1281
NIKON D3500 1271
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Iphone 6 322
FIG-LX3 136
SM-A105M 1712
SM-A305G 1716
32 |Otoba parvifolia SM-A705MN 1713 7271
NIKON D3500 1745
FIG-LX3 385
SM-A305G 874
SM-A325M 887
33|Parahancornia peruviana FIG-LX3 331 3826
NIKON D3500 853
M2103K19PG 881
SM-A305G 640
SM-A325M 644
34 |Pseudolmedia laevis FIG-LX3 336 2902
NIKON D3500 642
M2103K19PG 640
SM-A105M 1216
SM-A305G 1210
SM-A705MN 1216
35|Simaruba amara 5182
NIKON D3500 980
Iphone 6 388
FIG-LX3 172
SM-A305G 476
SM-A325M 474
36 |Sloanea floribunda FIG-LX3 235 2139
NIKON D3500 476
M2103K19PG 478
37 |Swietenia macrophylla SM-A105M 1568 6436
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SM-A305G 1572
SM-A705MN 1586
NIKON D3500 1564
FIG-LX3 146
SM-A305G 649
SM-A325M 643

38 |Vatairea erythrocarpa FIG-LX3 391 2979
NIKON D3500 647
M2103K19PG 649
SM-A105M 1040
SM-A305G 1042

39|Virola flexuosa SM-A705MN 1042 4344
NIKON D3500 1030
FIG-LX3 190
SM-A105M 1832
SM-A305G 1840

40 |Virola pavonis SM-A705MN 1842 7491
NIKON D3500 1841
FIG-LX3 136

Total 152320

4.2.

Fuente: Elaboracion Propia

PROCESAMIENTO DEL DATASET

En el procesamiento de datos, se priorizd resaltar la estructura de las

venas, tal como mencionan Vizcarra et al. (2021). Ademas, Quach et

al. (2023) sefialan que los algoritmos de aprendizaje automatico

pueden capturar el patron de las venas mediante un vector de

caracteristicas, lo que permite diferenciar entre diferentes especies.

25




Para lograr esto, se implementaron los siguientes procesos y en el

Anexo 7 se encuentra el cédigo fuente:

4.2.1. Eliminacién de fondo:

Consiste en separar el objeto de interés, en este caso las hojas, del
fondo de la imagen. Esto se logra utilizando la libreria “rembg” en el
entorno Python @9 que encapsula internamente modelos de deep
learning para detectar y eliminar elementos no deseados que rodean a
la hoja, para este caso aplicamos el modelo “isnet-general-use” y en

imagenes donde fallé el modelo anterior aplicamos “u2net”

Fuente: Elaboracion propia
Figura N° 02. Muestra del resultado de eliminacion de fondo de una imagen de
hoja

4.2.2. Extraccion del objeto de interés:
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Después de eliminar el fondo, se procede a extraer el objeto de interés,
gue en este caso corresponde a la hoja misma. Para llevar a cabo este

proceso, se utilizé la libreria OpenCV2 en el entorno de Python. Se

Figura N° 03. Muestra del resultado de extraccion de pixeles de contornos de
la imagen de una hoja

4.2.3.

empled la funcién 'findContours' para detectar los contornos de la hoja
y generar una caja delimitadora que engloba su posicion.
Posteriormente, se extrajeron los pixeles que se encuentran dentro de

esta caja delimitadora, correspondientes a la propia hoja.
Fuente: Elaboracion propia
Redimensionado de imagenes:

A partir del objeto de interés: luego de extraer la hoja, se orienta a
asegurar dimensiones adecuadas para la entrada en algoritmos de
redes neuronales convolucionales (CNN), al tiempo que conserva el
aspecto original de las imagenes. Este proceso, implementado
mediante una funcion, escala las imagenes para ajustarlas a un tamafio

especifico para este caso (2044x2044 pixeles), preservando la
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proporcion original y agregando relleno seguin sea necesario. Esta
preparacion es esencial para proporcionar datos uniformes vy
compatibles con los algoritmos de CNN, manteniendo la integridad

visual de las hojas en el proceso de analisis.

Figura N° 04. Muestra del resultado de redimensién de la imagen de una
hoja

Fuente: Elaboracion propia

4.2.4. Seleccion de imagenes con la cara inferior (envés) de la hoja:

Se llevo a cabo una seleccion especifica de imagenes que muestran la
cara inferior o envés de las hojas, enfocandose en aquellas donde las
venas son claramente visibles y se aprecian de manera nitida. Se
procurd elegir hojas limpias y saludables para esta seleccién. Esta
region de la hoja suele exhibir patrones de venas distintivos que pueden

ser de relevancia significativa para los algoritmos de CNN.
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Figura N° 05. Muestra del resultado de seleccion de la imagen "envés" de una
hoja

Fuente: Elaboracion propia
4.2.5. Rotacion de imagenes:

En algunos casos, las imagenes pueden requerir rotacion para alinear
de forma horizontal a una orientacion vertical. Esta accion facilita el
analisis de las venas, ya que las redes neuronales convolucionales
presentan limitaciones para lograr la invariancia ante cambios de
rotacion. La rotacion de las imagenes ayuda a compensar estas
limitaciones, permitiendo un andlisis mas efectivo de los patrones
venosos en las hojas al proporcionar una orientacién consistente y

deseada para el modelo.
Figura N° 06. Muestra del resultado de rotacion de la imagen de una

Fuente: Elaboracion propia
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4.2.6. Generacion de dataset de entrenamiento:

Se dividieron las imagenes de hojas en conjuntos de entrenamiento,
validacion y pruebas utilizando una distribucion aleatoria del 70%, 20%
y 10%, respectivamente. Estas listas aleatorias contienen rutas de
archivos y nombres de especies para cada conjunto y guardadas en
archivos de texto separados por comas. Estos archivos se utilizaron

con entrada para los algoritmos de CNN.

Tabla N° 03. Tabla de cantidad de imagenes por datasets

Dataset Cantidad de imagenes
Entrenamiento 28457
Validacion 8084
Prueba 4244
Total 40785

Fuente: Elaboracién propia

A continuacién, se presenta el resumen del datasets de imagenes
procesadas, incluyendo la cantidad de fotografias por especie y el tipo de

camara utilizado en su captura:

Tabla N° 04. Resumen de la cantidad de iméagenes a nivel de especie y camaras
después de procesar

N° Especie Camara Sub Total Total
SM-A305G 95

1 |Anaueria brasiliensis SM-A325M 139 494
FIG-LX3 2
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NIKON D3500 121
M2103K19PG 137
SM-A105M 414
SM-A305G 566
Aniba rosaeodora SM-A705MN 408 1810
NIKON D3500 342
FIG-LX3 80
SM-A305G 193
SM-A325M 116
Apuleia leiocarpa FIG-LX3 26 607
NIKON D3500 176
M2103K19PG 96
NIKON D3500 278
SM-A305G 303
Calophyllum longifolium SM-A325M 245 1176
FIG-LX3 84
M2103K19PG 266
SM-A305G 205
SM-A325M 120
Brosimum parinarioides FIG-LX3 21 586
NIKON D3500 85
M2103K19PG 155
SM-A305G 289
SM-A325M 165
Brosimum rubescens FIG-LX3 63 988
NIKON D3500 230
M2103K19PG 241
Brosimum utile SM-ASOSG 142 755
SM-A325M 136
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FIG-LX3 45
NIKON D3500 198
M2103K19PG 234
SM-A305G 208
SM-A325M 168
8 |Caraipa utilis FIG-LX3 41 745
NIKON D3500 195
M2103K19PG 133
SM-A305G 317
SM-A325M 275
9 |Carapa guianensis FIG-LX3 92 1269
NIKON D3500 277
M2103K19PG 308
SM-A305G 128
SM-A325M 105
10 |Cariniana decandra 431
NIKON D3500 100
M2103K19PG 98
SM-A305G 332
SM-A325M 230
11 |Caryocar glabrum FIG-LX3 146 1054
NIKON D3500 84
M2103K19PG 262
SM-A105M 238
SM-A305G 408
SM-A705MN 219
12 |Cedrela odorata 1247
NIKON D3500 332
Iphone 6 40
FIG-LX3 10
13 |Cedrelinga cateniformis SM-A105M 427 1813
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SM-A305G 475
SM-A705MN 399
NIKON D3500 397
Iphone 6 73
FIG-LX3 42
SM-A305G 321
SM-A325M 262
14 |Ceiba pentandra FIG-LX3 125 1029
NIKON D3500 226
M2103K19PG 95
SM-A305G 87
SM-A325M 75
15 |Ceiba samauma FIG-LX3 28 347
NIKON D3500 75
M2103K19PG 82
SM-A305G 182
SM-A325M 87
16 |Clarisia racemosa FIG-LX3 26 440
NIKON D3500 129
M2103K19PG 16
SM-A105M 286
SM-A305G 563
SM-A325M 159
SM-A705MN 281
17 |Dipteryx micrantha 1862
NIKON D3500 176
FIG-LX3 66
Iphone 6 42
NIKON D3500 121
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M2103K19PG 105
FIG-LX3 63
SM-A305G 165
SM-A325M 167
18 |[Eschweilera coriacea FIG-LX3 38
NIKON D3500 135
M2103K19PG 111
SM-A305G 264
SM-A325M 102
19 |Guazuma crinita FIG-LX3 37 603
NIKON D3500 86
M2103K19PG 114
SM-A305G 136
SM-A325M 142
20 |Hevea guianensis FIG-LX3 53 547
NIKON D3500 134
M2103K19PG 82
SM-A305G 140
SM-A325M 154
21 [Hymenaea courbaril FIG-LX3 73 720
NIKON D3500 217
M2103K19PG 136
SM-A305G 175
SM-A325M 209
22 [Hymenaea oblongifolia FIG-LX3 24 824
NIKON D3500 197
M2103K19PG 219
23 |Iryanthera elliptica SM-ASOSG 182 711
SM-A325M 167
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FIG-LX3 73
NIKON D3500 167
M2103K19PG 122
SM-A305G 71
SM-A325M 83
24 |Iryanthera grandis FIG-LX3 35 395
NIKON D3500 115
M2103K19PG 91
SM-A305G 182
SM-A325M 145
25 (Iryanthera laevis FIG-LX3 82 599
NIKON D3500 67
M2103K19PG 123
SM-A305G 260
SM-A325M 225
26 |Iryanthera tricornis FIG-LX3 45 884
NIKON D3500 182
M2103K19PG 172
SM-A305G 190
SM-A325M 148
27 |Maquira coriacea FIG-LX3 30 605
NIKON D3500 141
M2103K19PG 96
SM-A305G 192
SM-A325M 164
28 |Ocotea aciphylla FIG-LX3 27 628
NIKON D3500 145
M2103K19PG 100
29 |Ormosia coccinea SM-A305G 201 809
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SM-A325M 239
FIG-LX3 33
NIKON D3500 202
M2103K19PG 134
SM-A305G 367
SM-A325M 307
30 ;’lztt)e/ggg'r‘rﬁﬂ‘ FIG-LX3 164 1479
NIKON D3500 323
M2103K19PG 318
SM-A105M 405
SM-A305G 529
SM-A705MN 470
31 |Otoba glycycarpa 2061
NIKON D3500 512
Iphone 6 142
FIG-LX3 3
SM-A105M 642
SM-A305G 567
32 |Otoba parvifolia SM-A705MN 623 2608
NIKON D3500 680
FIG-LX3 96
SM-A305G 285
SM-A325M 177
33 |Parahancornia peruviana FIG-LX3 52 988
NIKON D3500 253
M2103K19PG 221
SM-A305G 250
SM-A325M 193
34 |Pseudolmedia laevis FIG.LX3 47 816
NIKON D3500 168
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M2103K19PG 158
SM-A105M 216
SM-A305G 350
SM-A705MN 312
35 |Simaruba amara 1159
NIKON D3500 243
Iphone 6 23
FIG-LX3 15
SM-A305G 145
SM-A325M 120
36 |Sloanea floribunda FIG-LX3 26 570
NIKON D3500 151
M2103K19PG 128
SM-A105M 592
SM-A305G 603
37 |Swietenia macrophylla SM-A705MN 431 2223
NIKON D3500 569
FIG-LX3 28
SM-A305G 229
SM-A325M 147
38 |Vatairea erythrocarpa FIG-LX3 74 783
NIKON D3500 217
M2103K19PG 116
SM-A105M 248
SM-A305G 402
39 |Virola flexuosa SM-A705MN 282 1250
NIKON D3500 303
FIG-LX3 15
40 |Virola pavonis SM-ALOSM 201 2254
SM-A305G 766
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SM-A705MN 485
NIKON D3500 568
FIG-LX3 34

Total

40785

Fuente: Elaboracién propia

4.3. DESARROLLO DE MODELO HIiBRIDO

Se presenta el concepto logico del modelo hibrido. Este enfoque combina el
uso de un modelo de CNN (pre entrenada con ajuste fino) para extraer
caracteristicas de la penultima capa totalmente conectada, que proporciona
una representacion abstracta de la imagen, capturando las caracteristicas
importantes de las hojas. Posteriormente, se emplea un algoritmo de
clasificacion clasico de machine learning para predecir las clases (Figura 1) y

en el Anexo 8 se encuentra el codigo fuente para ejecutar la prediccion del

modelo hibrido.
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Figura N° 07. Arquitectura logica de modelo hibrido

Imagenes de hojas
procesadas

Capas
convolucionales

Capas totalmente
conectadas

Arquitectura CNN

Caracteristicas de la
penultima capa
totalmente conectada

Algoritmo de clasificacion
clasico de Machine
learning

Fuente: Elaboracion propia

4.3.1. ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS DE CNN

Los modelos de CNN se entrenaron empleando pesos pre-entrenados y
aplicando ajuste fino sin congelar ninguna capa. Se utilizaron imagenes de
entrada de 512x512 pixeles como entrada para el proceso de entrenamiento.
Este se realizé a lo largo de 20 épocas, utilizando un tamafio de lote de 32
imagenes para cada red, como se detalla en la tabla 5. La arquitectura
detallada de los modelos utilizados en este estudio se encuentra disponible
en el Anexo 4.

En el Anexo 5 se encuentran las graficas correspondientes al proceso de
entrenamiento y validacion de los modelos. Se destaca que, en todos los
modelos, tanto la curva de precision como la de la funcién de pérdida,

presentan un rapido incremento y descenso, respectivamente, en las primeras

39



épocas del entrenamiento. Sin embargo, solo el modelo MobileNet muestra
una notable similitud entre las curvas de precision y pérdida, indicando una

buena concordancia y capacidad de generalizacion.

Tabla N° 05. Configuracién de parametros de los modelos de CNN.

VGG19 MobileNet DenseNet

Hiperparametros

Valores
Optimizador Adam
Image Size 512 x 512
Pesos pres entrenados ImageNet
Funcion de pérdida categorical crossentropy
Epocas 20
Tamarnio de lote 32 20
Funcion de activacion Relu
Funcion de clasificacion Softmax
Taza de aprendizaje 1074

Fuente: Elaboracién propia

Los modelos de CNN fueron entrenados en una tarjeta GPU instalada en una

Workstation con las siguientes caracteristicas:

e Procesador Intel Core i19-9900K, Memoria RAM de 128 GB (4x32GB) 3200
MHz, tarjeta de video NVIDIA TITAN RTX 24 GB GDDR6 Profesional,
Disco duro de estado sélido (SSD) Sata de 1 TB M.2 y un disco duro rigido
de 7200RPM de 1 TB.

En la tabla 6, se muestra los resultados del entrenamiento de tres modelos de
redes neuronales convolucionales (VGG-19, MobileNet y DenseNet). Se
observa que VGG-19 y MobileNet alcanzan altos niveles de precision durante
el entrenamiento, con valores especialmente notables en MobileNet y
logrando un tiempo de entrenamiento bajo en comparacion a los otros

modelos. En términos de pérdida durante el entrenamiento, VGG-19 y
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MobileNet muestran valores mas bajos, indicando un mejor ajuste a los datos
de entrenamiento. Sin embargo, al examinar los resultados en el conjunto de
validacion, MobileNet destaca con una precision significativamente alta y una
pérdida baja, sugiriendo una mejor capacidad de generalizacion en datos no

vistos en comparacion con los otros modelos.

Tabla N° 06. Resultados de entrenamiento de los modelos CNN

VGG-19 MobileNet DenseNet

Tiempo entrenamiento 300.343 min | 149.728 min | 249.467 min
Precisién en 0.9950 0.9956 0.8390
entrenamiento

Pérdida en 0.0168 0.0238 0.5249
entrenamiento

Precision en validacion 0.9806 0.9973 0.9042
Pérdida en validacién 0.0868 0.0146 0.3370

Fuente: Elaboracion propia

4.3.2. ENTRENAMIENTO DE ALGORITMOS MACHINE LEARNING

Tras completar el entrenamiento de los algoritmos de CNN, se generd un
archivo en formato h5 que almacena las caracteristicas extraidas del dataset
de imagenes de entrenamiento, validaciéon y pruebas. Estas caracteristicas

provienen de la penultima capa del modelo de CNN entrenado.

Tabla N° 07. Cantidad de caracteristicas que se extrae en cada modelo de CNN

VGG19 MobileNet

DenseNet

Cantidad de caracteristicas 128 1024 1024

Fuente: Elaboracién propia
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Se estandarizaron las caracteristicas eliminando la media y escalando a la
varianza unitaria, para ello se utilizé la funcion StandardScaler de scikit-learn
en Python. La formula que aplica la funcion para realizar esta estandarizacion

es la siguiente:

z=x—-w/s
Donde:

e Xx, es el valor original de la caracteristica.
e u, esla media de las muestras de entrenamiento.

e s, es la desviacion estandar de las muestras de entrenamiento.

Esta férmula calcula el puntaje Z (z-score) para cada valor de la caracteristica,
restando la media y dividiendo por la desviacion estandar. Este proceso de
estandarizacion hace que la caracteristica tenga una media de cero y una
desviacion estandar de uno, lo que ayuda a que las caracteristicas estén en

una escala comun y facilita la comparacion y el procesamiento de los datos.

Al igual que una investigacion anterior @1, se aplicé un proceso iterativo busca
optimizar los hiperparametros del algoritmo SVM utilizando validacion
cruzada. Se exploro una variedad de kernels y valores de C (de 0.8 a 1) para
determinar la combinacién que maximiza la precision del modelo. Se ajusta el
SVM con cada combinacion, y mediante validacion cruzada con 10 folds, se
evalla su rendimiento. La seleccion de los hiperparametros se basa en la
mayor precision promedio obtenida en la validacion cruzada. Este flujo se

representa matematicamente como:

Dado un conjunto de kernels K y valores de C , se prueba cada combinacién
ki€ Ky c¢; € C.Se ajusta el SVM con el kernel k; y el valorde C = ¢;,y se
evalla su rendimiento mediante validacion cruzada, calculando la precision
promedio P;;. Se selecciona la combinacion con la maxima precision promedio
como la configuracion optima: (k*,c*) = argmax y, ek, ec Pij. Con esto se
busca encontrar los hiperpardmetros que maximizan la capacidad predictiva
del modelo SVM.
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En cuanto al algoritmo de regresion logistica (LR) para todos los casos se
aplicé la penalizacion L2, como lo menciona otra investigacién ®2), ofrece
regularizacién, controla el sobreajuste, reduce la varianza del modelo y puede
mejorar su rendimiento al manejar multicolinealidad y aumentar la robustez

ante datos atipicos, lo que lleva a un mejor rendimiento general del modelo.

Los algoritmos de machine learning fueron entrenados en CPU haciendo uso
de la capacidad de paralelismo de la Supercomputadora Manati del Instituto
de Investigaciones de la Amazonia Peruana, se us0 dos nodos de

procesamiento con las siguientes caracteristicas:

e 2 Procesadores Intel Broadwell 14-Cores E5-2680V4 2.4GHz, Memoria
RAM de 64 GB Memoria (8x8GB).

En la tabla 8 se presentan los resultados del entrenamiento de modelos SVM
utilizando diferentes extractores de caracteristicas y configuraciones de
kernels. Se observa que los tiempos de entrenamiento para VGG-19,
MobileNet y DenseNet son de 8.577 segundos, 7.104 segundos y 1642.696
segundos, respectivamente. Se destaca que MobileNet logra la mas alta
precision tanto en entrenamiento (0.9932) como en validacion (0.9916),
superando a VGG-19 en términos de precision. A pesar de que VGG-19
muestra una precision respetable en ambas métricas, MobileNet destaca con
valores mas altos en el conjunto de validacion. Esto indica que MobileNet tiene
una mejor capacidad para generalizar y hacer predicciones precisas sobre
datos no vistos en comparacion con VGG-19. Ademas, se observa que se
utilizaron diferentes kernels para cada modelo, con el kernel "rbf* para VGG-

19 y "linear" para MobileNet.

Tabla N° 08. Resultados de entrenamiento de SVM

SVM
Extractor de caracteristica VGG-19 MobileNet DenseNet
Tiempo entrenamiento 8.577s 7.104 s 1642.696 s
Kernel rbf linear linear
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Parametro de penalizacion (C) 1.0 0.8 0.9

Precisién en entrenamiento 0.8833 0.9932 0.3255

Precision en validaciéon 0.8977 0.9916 0.3317

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 9, se muestran los resultados del entrenamiento de modelos de
regresion logistca (LR) utilizando diferentes extractores de caracteristicas:
VGG-19, MobileNet y DenseNet. Los tiempos de entrenamiento para VGG-19
y MobileNet son de 6.049 segundos y 40.8 segundos, respectivamente. En
términos de precision, MobileNet muestra la mas alta precision tanto en
entrenamiento (0.9949) como en validacion (0.9926), superando a VGG-19.
Aunque VGG-19 logra una precision respetable en ambas métricas, MobileNet
destaca con valores mas altos en el conjunto de validacion. Esto sugiere que
MobileNet tiene una mejor capacidad para generalizar y hacer predicciones
precisas sobre datos no vistos en comparacion con VGG-19 en el contexto de
la regresion logistica. Es relevante destacar que el tiempo de entrenamiento
para MobileNet es considerablemente mayor que para VGG-19 en este
contexto, lo que indica una diferencia significativa en la eficiencia de

entrenamiento entre estos modelos.

Tabla N° 09. Resultados de entrenamiento de LR

LR
Extractor de caracteristica VGG-19 MobileNet DenseNet
Tiempo entrenamiento 6.049 s 40.8 s 22.060 s
Kernel - - -
Parametro de penalizacion (C) - - -
Precision en entrenamiento 0.8837 0.9949 0.335
Precision en validacion 0.898 0.9926 0.2746

Fuente: Elaboracién propia

4.3.3. PRUEBAS DEL MODELO HIiBRIDO
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Tabla N° 10. Resultados de la prueba de los algoritmos CNN y Machine learning

Modelo Precisién | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score
VGG-19 0.9662 0.9653 0.9991 0.9651
CNN | MobileNet 0.9882 0.9878 0.9997 0.9877
DenseNet 0.8613 0.8498 0.9961 0.8448
VGG-19+SVM 0.8977 0.8784 0.9974 0.8806
(RBF-1.0)
VGG-19+LR 0.8791 0.8597 0.9969 0.8625
MobileNet- 0.9916 0.9889 0.9998 0.9891
19+SVM
Hibrido | (linear-0.8)
MobileNet+LR 0.9926 0.9907 0.9998 0.9906
DenseNet 0.3317 0.2654 0.9823 0.2911
+SVM (linear-
0.9)
DenseNet+LR 0.3384 0.2746 0.9825 0.3021

Fuente: Elaboracién propia

La tabla 10, muestra la comparacion de métricas de evaluacion para todos los
modelos usando el dataset de pruebas que tiene 4244 imagenes de hojas. Se
observa que, en términos de precision, tanto MobileNet+LR como MobileNet-
19+SVM (linear-0.8) sobresalen con puntajes superiores, alcanzando valores
de 0.9926 y 0.9916, respectivamente. Estos modelos tienen la capacidad mas
alta para clasificar correctamente las muestras en comparacion con los

demas.

En cuanto a la sensibilidad, que refleja la capacidad de un modelo para
identificar correctamente las muestras positivas, MobileNet+LR y MobileNet-
19+SVM (linear-0.8) también obtienen los puntajes mas altos (0.9907 y 0.9889

respectivamente).
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La especificidad, indicador de la capacidad para identificar correctamente las
muestras negativas, es alta en general para todos los modelos vy
combinaciones de modelos, con puntajes cercanos o0 superiores a 0.996

siendo MobileNet+LR con un puntaje superior de 9998.

El F1-Score, que es una medida de precision y sensibilidad combinadas,
destaca nuevamente a MobileNet+LR y MobileNet-19+SVM (linear-0.8) como

los modelos con los puntajes mas altos (0.9906 y 0.9891 respectivamente).

Es importante destacar que MobileNet y las combinaciones de MobileNet, con
LR y SVM, demuestran un mejor desempefio en términos de precision y
capacidad para clasificar correctamente las muestras en comparacion con
otros modelos y combinaciones. Sin embargo, se observa un bajo rendimiento
en algunas combinaciones especificas, como DenseNet+SVM (linear-0.9) y
DenseNet+LR, donde se muestran valores inferiores en todas las métricas

evaluadas.
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Figura N° 08. Matriz de confusion de modelo hibrido MobileNet+LR
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Fuente: Elaboracién propia

4.4. CONTRASTACION DE HIPOTESIS

De acuerdo con la finalidad de la investigacion, se ha realizado un analisis
para observar si existen diferencias con la utilizaciéon de un modelo hibrido de
aprendizaje automatico supervisado en los procesos de identificacion de
alrededor de 40 especies de arboles forestales a partir de imagenes de sus
hojas. A continuacion, se presentan los analisis por cada hipotesis de

investigacion para este trabajo.
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4.4.1. Hipoétesis Especifical:

Se ha planteado para la hipétesis especifica 1, que la implementacion del
modelo hibrido de aprendizaje automéatico supervisado podria aumentar el
indice de precision en la clasificacion de especies de arboles forestales
amazoénicos. Los resultados muestran que, el modelo hibrido MobileNet+LR
alcanzé una precision del 0.9926, superando a los modelos CNN por un
promedio de 5.4 puntos porcentuales.

Los resultados respaldan la hipétesis planteada, sugiriendo que la
combinacion de MobileNet con regresion logistica (LR) ha demostrado ser
efectiva para mejorar la precision en la clasificacion de especies de arboles
forestales. Este modelo hibrido muestra una capacidad superior para
discriminar y clasificar correctamente las especies en comparacion con otros

modelos CNN evaluados en los mismos conjuntos de datos de prueba.

En conclusion, la estrategia de utilizar un modelo de extracciéon de
caracteristicas como MobileNet, combinado con un clasificador como
regresion logistica (LR), ha contribuido al aumento del indice de Precision, en
la clasificacion de especies de arboles forestales amazodnicos, respaldando

asi la hipétesis planteada
4.4.2. Hipétesis Especifica 2:

Se ha planteado para la hipotesis especifica 2, que la implementacién del
modelo hibrido de aprendizaje automatico supervisado podria aumentar el
indice de sensibilidad en la clasificacion de especies de arboles forestales
amazonicos. Los resultados muestran que, el modelo hibrido MobileNet+LR
alcanz6 una sensibilidad de 0.9907, superando a los modelos CNN por un

promedio de 5.64 puntos porcentuales.

Los resultados sustentan la hipotesis, ya que el modelo hibrido demostré una
sensibilidad superior al clasificar las especies de arboles forestales. La
combinacion de MobileNet con regresion logistica (LR) ha demostrado ser

eficaz para identificar correctamente las muestras positivas entre las especies,
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superando la capacidad de otros modelos CNN evaluados en el mismo

contexto de datos de prueba.

En conclusion, el uso del modelo hibrido ha contribuido al aumento del indice
de Sensibilidad, en la clasificacion de especies de &arboles forestales

amazoénicos, respaldando asi la hipotesis planteada.
4.4.3. Hipotesis Especifica 3:

Se ha planteado para la hipotesis especifica 3, que el uso del modelo hibrido
de aprendizaje automatico supervisado podria aumentar el indice de
especificidad en la clasificacibn de especies de arboles forestales
amazonicos. Los resultados reflejan que el modelo hibrido MobileNet+LR
alcanz6 una especificidad de 0.9998, y los modelos de CNN un rendimiento

inferior por solo 0.15 puntos porcentuales en promedio.

Esta observacion respalda la hipétesis planteada, ya que el modelo hibrido
demostro una alta especificidad en la identificacion correcta de las muestras
negativas dentro de las especies de arboles forestales. La combinacion de
MobileNet con regresion logistica ha mostrado ser eficaz para distinguir
adecuadamente las muestras negativas, superando la capacidad de otros

modelos CNN evaluados en el mismo conjunto de datos de prueba.

En conclusién, el uso del modelo hibrido ha contribuido al aumento del indice
de Especificidad en la clasificacibn de especies de arboles forestales

amazonicos, en linea con la hipétesis formulada.
4.4.4. Hipotesis Especifica 4:

Se ha planteado para la hipotesis especifica 4, que el uso del modelo hibrido
de aprendizaje automatico supervisado podria aumentar la métrica F1-score
en la clasificacion de especies de arboles forestales amazénicos. Los

resultados obtenidos muestran que el modelo hibrido MobileNet+LR alcanzé
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un F1l-score de 0.9906, superando a los modelos CNN por un promedio de

5.8 puntos porcentuales.

Esta observacion respalda la hipétesis formulada, ya que el modelo hibrido
demostré un alto Fl-score en la clasificacion de especies de arboles
forestales. La combinacion de MobileNet con regresion logistica ha mostrado
ser efectiva para proporcionar un equilibrio entre precision y sensibilidad en la
clasificacion, superando la capacidad de otros modelos CNN evaluados en el

mismo conjunto de datos de prueba.

En conclusién, el uso del modelo hibrido ha contribuido al aumento del F1-
score en la clasificacion de especies de arboles forestales amazonicos,

confirmando la hip6tesis planteada.
4.4.5. Hipobtesis General:

Después de analizar los resultados y contrastar con la hipotesis general
planteada, se concluye que la investigacion respalda la efectividad del modelo

hibrido en la clasificacién de especies de arboles forestales amazonicos.

En primer lugar, se observa que el modelo hibrido logré altos niveles de
precision, sensibilidad, especificidad y Fl-score en la clasificacion de las
especies. Esto sugiere que el modelo fue capaz de identificar con precision
tanto las especies de arboles forestales, asi como las muestras negativas. La
precision en la clasificacion de las especies alcanzé valores superiores a 0.99,
lo que indica una alta exactitud del modelo en la identificacion de las especies

de arboles.

En resumen, los resultados obtenidos respaldan la hipétesis general,
mostrando que el uso del modelo hibrido de aprendizaje automatico
supervisado proporciona una herramienta eficaz y precisa para la clasificacion
de especies de arboles forestales basada en caracteristicas de hojas. Esto
sugiere que el modelo hibrido podria ser valioso en aplicaciones practicas
para la identificacion precisa y eficiente de especies forestales.
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CAPITULO V: DISCUSION DE LOS RESULTADOS

La preservacion de los bosques es crucial para el equilibrio ecologico y la vida
en el planeta, especialmente en la Amazonia peruana, donde se estima la
existencia de 2,500 especies forestales, pero solo unas 600 estan reconocidas
oficialmente. La falta de informacion adecuada dificulta la identificacion
precisa de estas especies, lo que puede conducir a problemas como el trafico
ilegal y la deforestacion. Tradicionalmente, la identificacion de especies
forestales ha recaido en especialistas, pero con los avances tecnologicos, se
buscan métodos automatizados para clasificar especies basadas en

caracteristicas de hojas.

Las hojas son una fuente valiosa de informacion para la identificacion de
arboles y, aunque su uso es comun, la similitud entre las hojas de diferentes
especies puede dificultar la identificacion precisa. La inteligencia artificial ha
permitido el desarrollo de algoritmos de redes neuronales convolucionales
(CNN), SVM y regresion logistica (LR), que han demostrado ser efectivos en
la clasificacion de hojas. Estos métodos han superado la precision del 96% al

99%, lo que indica su fiabilidad en la clasificacion.

Varios estudios han destacado la efectividad de métodos de aprendizaje
automatico en la identificacion precisa de especies vegetales a partir de
imagenes de hojas. Se han propuesto enfoques como SVM, alcanzando una
precision del 99.58%, y se ha evidenciado que tanto SVM como CNN son
métodos efectivos para el reconocimiento de hojas. Otros trabajos ©), 6). @)y
©), presentaron software que identifica especies amazoénicas con una
precision de entrenamiento del 96.64%, y de prueba del 96.52%, usando
VGG-19 (10). Asimismo, se empled CNN para reconocer plantas ayurvédicas,
superando significativamente a un perceptréon multicapa. Un enfoque basado
en DenseNet, qgue combina CNN con varios clasificadores, logro precisiones
superiores al 98% en diferentes conjuntos de datos de hojas. Estos estudios
demuestran la fortaleza y eficacia de estas técnicas en la precisa identificacion

de especies vegetales a partir de sus hojas.
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En relacion con la hipétesis sobre la mejora en la clasificacion de las especies
de arboles forestales amazdnicos mediante un modelo hibrido de aprendizaje
automatico supervisado utilizando caracteristicas de hojas, los resultados del
modelo MobileNet+LR corroboran exitosamente esta premisa. Este modelo
especifico logréo un excepcional 99% de precision en la identificacion de
diferentes especies forestales a partir de caracteristicas de hojas. La
combinacion de MobileNet y Regresién Logistica demostré una capacidad
notable para discernir y clasificar con precision las diversas especies,
superando con creces las expectativas planteadas. Estos resultados validan
efectivamente la hipétesis inicial sobre la mejora de la clasificacion de
especies forestales amazonicas mediante el uso de un modelo hibrido basado

en caracteristicas de hojas y técnicas de aprendizaje automatico supervisado.

En conclusion, los resultados de este estudio confirman la efectividad
sobresaliente del modelo hibrido MobileNet+LR en la clasificacion de especies
de arboles forestales amazonicos a partir de caracteristicas de hojas. Este
enfoque logr6 una impresionante precision del 99%, lo que indica su
capacidad para identificar con gran precision las especies arboreas. Los
hallazgos refuerzan la hipotesis de que un modelo de aprendizaje automatico
supervisado, especialmente la combinacibn de MobileNet y Regresion
Logistica, puede mejorar significativamente la clasificacion de especies
basada en caracteristicas de hojas. Estos resultados abren oportunidades
para aplicar eficientemente técnicas de aprendizaje automatico en la
preservacion de la biodiversidad en la Amazonia, proporcionando
herramientas precisas y agiles para el reconocimiento y la gestion de especies
forestales, con posibles implicaciones en la conservacion y proteccion de

estos ecosistemas vitales.
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CAPITULO VI: PROPUESTA

La investigacion presentada en este estudio, que se enfoca en el desarrollo y
aplicacion de un modelo hibrido de aprendizaje automético para la
clasificacion de especies de arboles forestales utilizando caracteristicas de
hojas, plantea una contribucién significativa tanto en el &mbito cientifico como

en la conservacion de la biodiversidad.

Desde una perspectiva de conservacion de la biodiversidad, esta
investigacion busca aportar una solucién innovadora para la identificacién
precisa y rapida de especies forestales, un desafio critico en la preservacion
de los ecosistemas. La implementacion de este modelo hibrido de aprendizaje
automatico podria mejorar drasticamente la eficacia del reconocimiento de
especies forestales, lo que a su vez podria fortalecer las estrategias de
conservacion, monitoreo y gestion de los bosques amazonicos,
salvaguardando asi la biodiversidad y los habitats de las comunidades locales

e indigenas que dependen de ellos.

Desde la perspectiva académica, este estudio representa una valiosa
contribucion al campo de la clasificacion de especies forestales mediante
técnicas de aprendizaje automatico. La utilizacion de un modelo hibrido, como
la combinacion de MobileNet y Regresién Logistica, ofrece un enfoque
novedoso y prometedor en la identificacion precisa de especies forestales a
partir de caracteristicas de hojas. Los resultados y metodologia obtenidos aqui
pueden servir de base para investigaciones posteriores en la mejora y
expansiéon de modelos de clasificacion de especies forestales en otros

ecosistemas y regiones geogréficas.

Basandonos en los resultados y avances logrados en esta investigacion, se
plantea la propuesta de implementar este modelo hibrido en programas de
monitoreo de la biodiversidad y manejo forestal sostenible. La aplicaciéon
practica de este enfoque en el terreno podria fortalecer los esfuerzos de
conservacion, proporcionar informacion detallada sobre la diversidad de
especies forestales y contribuir a estrategias de gestion forestal mas efectivas.

Se sugiere ademas la realizacion de estudios complementarios para mejorar
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la versatilidad y robustez del modelo, adaptandolo a una mayor diversidad de
especies y entornos forestales. En dltima instancia, este proyecto tiene el
potencial de impulsar un cambio significativo en la forma en que se
comprende, gestiona y preserva la riqueza biolégica de los bosques

amazonicos y, por extension, de otros ecosistemas a nivel global.
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CAPITULO VII: CONCLUSIONES

Entre las conclusiones de este trabajo de investigacion, se tienen las

siguientes:

e Se ha desarrollado e implementado un modelo hibrido de aprendizaje
automatico supervisado, siendo el de mejores resultados el modelo
MobileNet+LR, que ha permitido clasificar eficientemente hasta 40
especies de arboles forestales amazédnicos a partir de las caracteristicas

de sus hojas en imagenes.

e De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede sefalar que el modelo
hibrido de aprendizaje automatico supervisado, logra mejorar el proceso
de clasificacion de las especies de arboles forestales amazonicos a partir
de las caracteristicas de sus hojas en imagenes, siendo el modelo
MobileNet+LR que destaca por sus indices de mejor resultado, de este

modo se cumple la Hipétesis General.

e Se ha demostrado que se obtiene un alto indice de Precision del 99.26%
con el uso del modelo hibrido de MobileNet+LR, incrementando asi la
capacidad de clasificacion de arboles forestales amazoénicos, por sobre

los modelos de CNN evaluados que en promedio llegan al 93.86%.

e Se ha demostrado que se obtiene un alto indice de Sensibilidad del
modelo hibrido de MobileNet+LR de 99.07%, incrementando asi la
capacidad de clasificacion de arboles forestales amazoénicos, por sobre
los modelos de CNN evaluados que en promedio llegan al 93.43%. Esto
nos destaca la eficiencia del modelo para clasificar correctamente a las 40
especies de arboles (en caso que lo sean, ejemplo: Reconocer

correctamente cuando es una hoja de la especie Cedrela odorata).

e Se ha demostrado que se obtiene un alto indice de Especificidad de
99.98% del modelo hibrido de MobileNet+LR, incrementando asi la

capacidad de clasificacion de arboles forestales amazonicos, por sobre
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los modelos de CNN evaluados que en promedio llegan al 99.74% pero
tienen bajos indices de Precision y Sensibilidad. Esto nos destaca la
eficiencia del modelo para clasificar correctamente cuando no es una de
las 40 especies de arboles (en caso que no lo sea, ejemplo: Reconocer
correctamente cuando no es una hoja de la especie Cedrela odorata y

pertenece a la especie Cedrelinga ceteniformis).

Se ha demostrado que se obtiene un alto indice de F1-score de 99.06%
del modelo hibrido de MobileNet+LR, incrementando asi la capacidad de
clasificacion de arboles forestales amazdnicos, por sobre los modelos de
CNN evaluados que en promedio llegan al 92.78%. Esto nos destaca que
el modelo tiene un alto rendimiento de clasificacion de 40 especies de

arboles forestales amazonicos, para el propdsito de la investigacion.
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CAPITULO VIlI: RECOMENDACIONES

Se recomienda continuar con la investigacion de modelos hibridos para la
identificacion de caracteristicas de imagenes de hojas, como desarrollar
la aplicacion del método hibrido sin técnicas de pre-procesamiento y

utilizando data de imagenes de hojas de herbarios.

Se recomienda impulsar futuras investigaciones de forma interdisciplinaria
con especialistas forestales, botanicos, ecélogos, bidlogos y otros, que se
encuentren relacionados al trabajo con especies arboreas, para lograr una
mejor complementacion de la investigacion, que permita una visibn mas
global de probleméticas especificas sobre la proteccidon, conservacion y
uso de especies forestales amazonicas de alta explotacion, como el
cedro, que en Peru se tiene 10 de las 19 subespecies identificadas a nivel

mundial.

Se recomienda para futuras investigaciones, realizar estudios sobre otras
partes de identificacion de las especies forestales amazodnicas, como la
textura del tronco, frutos, flores, semillas, y demas rasgos de identificacion

botanica.

Se recomienda impulsar futuras investigaciones para identificacion de
especies de fauna silvestre amazonica, como de la familia de felinos
(Jaguar, Tigre, Tigrillo, Leopardo, otros), teniendo en cuenta su
importancia para conservacion y la reduccion de la cazay trafico ilegal, de
la biodiversidad de los bosques amazoOnicos, que aumentan su

probabilidad de extincion.

Se recomienda continuar con investigaciones relacionadas a la aplicacion
y experimentacion de algoritmos de redes neuronales convolucionales del
campo de la Inteligencia Artificial, una disciplina que ha cobrado mayor
popularidad con el avance de la tecnologia que nos facilita su estudio.
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Anexo 1: Matriz de consistencia
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Investigacion Investigacion Investigacion de estudio estudio y recoleccion
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de arboles forestales | modelo hibrido de | automatico es experimental | Poblacién notas
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Anexo 2: Tabla de operacionalizacion de variables

Variable Definicién conceptual Definicién operacional Indicador Instrumento
Es el modelo desarrollado para | Se implementaran diferentes Tiempo de
) la clasificacion de especies de modelos de aprendizaje entrenamiento
Variable de Cuaderno de notas

independient
e

arboles forestales, que estara
implementado con algoritmos y
técnicas de aprendizaje

automatico supervisado
definidos previa
investigacion y estado de
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entrenamiento
Perdida en
entrenamiento
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Modelo supervisado, en cual se
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automatico aprender patrones y realizar la Perdida en
supervisado clasificacion o prediccion de validacion
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Se medira la tasa de Matriz de confusién
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Anexo 3: Instrumento(s) de recoleccion de datos

Ficha de observacion para la variable independiente: Modelo hibrido de

aprendizaje automatico supervisado

VGG-19 MobileNet DenseNet

Tiempo entrenamiento

Precision en entrenamiento

Pérdida en entrenamiento

Precision en validacion

Pérdida en validacion

SVM

Tiempo entrenamiento

Training Accuracy

Training Hinge Loss

Validation Accuracy

Validation Hinge Loss

LR

Tiempo entrenamiento

Training Accuracy

Training Hinge Loss

Validation Accuracy

Validation Hinge Loss




Ficha de observacion para la variable dependiente: Clasificacion de

especies de arboles forestales amazonicos a partir de las caracteristicas de

hojas

Modelo

Precisién

Sensibilidad

Especificidad

F1-Score

VGG-19

CNN | MobileNet

DenseNet

VGG-19+SVM

VGG-19+LR

MobileNet-

Hibrido | 19*SVM

MobileNet+LR

DenseNet
+SVM

DenseNet+LR




a. Arquitectura VGG-19

Anexo 4: Arquitecturas de las redes neuronales

Model: "VGG-19"

Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (InputLayer) [(None, 512, 512, 3)] 0
blockl convl (Conv2D) (None, 512, 512, 64) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, 512, 512, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 256, 256, 64) 0
block2 convl (Conv2D) (None, 256, 256, 128) 73856
block2 conv2 (Conv2D) (None, 256, 256, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 128, 128, 128) 0
block3 convl (Conv2D) (None, 128, 128, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 128, 128, 256) 590080
block3 conv3 (Conv2D) (None, 128, 128, 256) 590080
block3_conv4 (Conv2D) (None, 128, 128, 256) 590080
block3 pool (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 256) 0
blockd convl (Conv2D) (None, 64, 64, 512) 1180160
block4_conv2 (Conv2D) (None, 64, 64, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 64, 64, 512) 2359808
block4 conv4 (Conv2D) (None, 64, 64, 512) 2359808
block4 pool (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 512) 0
block5_convl (Conv2D) (None, 32, 32, 512) 2359808
block5 conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 512) 2359808
block5 conv3 (Conv2D) (None, 32, 32, 512) 2359808
block5_conv4 (Conv2D) (None, 32, 32, 512) 2359808
block5 pool (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 512) 0
flatten (Flatten) (None, 131072) 2]

fcl (Dense) (None, 128) 16777344
fc2 (Dense) (None, 128) 16512
output (Dense) (None, 48) 5160

Total params: 36,823,400
Trainable params: 36,823,400
Non-trainable params: 0

b. Arquitectura MobileNet




Model ! "Mobilewet*
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Arquitectura DenseNet
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Fuente: Towards Data Science. 2018. Disponible en:

https://towardsdatascience.com/understanding-and-visualizing-densenets-
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Anexo 5: Curvas de entrenamiento de modelos de CNN

5. Resultados de entrenamiento del modelo VGG-19

En figura a continuacién, se observa que la curva de la precision en el
entrenamiento y validacion del modelo VGG-19 aumenta rapidamente en las
primeras épocas Yy luego mantiene una pendiente minima de crecimiento. Asi
mismo se observa que en la validacion hay algunos picos de caida de la
precision.

Curva de la precision en el entrenamiento y validacion del modelo VGG-19
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura a continuacion, se observa que la curva de la funcion de pérdida
en el entrenamiento y validacion del modelo VGG-19 disminuye rapidamente
en las primeras épocas y luego mantiene una pendiente minima de descenso.
Asi mismo se observa que en la validacién hay algunos picos de aumento en

la pérdida.



Curva de la funcion de pérdida en el entrenamiento y validacién del modelo
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Fuente: Elaboracion propia

6. Resultados de entrenamiento del modelo MobileNet

En la figura a continuacion, se observa que la curva de la precisién en el
entrenamiento y validacion del modelo MobileNet aumenta rapidamente en las
primeras épocas Yy luego mantiene una pendiente minima de crecimiento. Sr
observa que la curva de entrenamiento y validacion hay una buena

concordancia o similitud por lo que esta logrando una buena generalizacion.

Curva de la precisién en el entrenamiento y validacion del modelo MobileNet
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En la figura a continuacion, se observa que la curva de la funcion de
pérdida en el entrenamiento y validacion del modelo MobileNet disminuye
rapidamente en las primeras épocas y luego mantiene una pendiente minima
de descenso. Asi mismo se observa que en la curva de entrenamiento y

validacion hay una buena concordancia.

Curva de la funcién de pérdida en el entrenamiento y validacion del modelo
MobileNet
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7. Resultados de entrenamiento del modelo DenseNet

En la figura a continuacién, se observa que la curva de la precision en el
entrenamiento y validacion del modelo DenseNet aumenta gradualmente
durante la mitad de las épocas y luego tiene un descenso significativo y en las
altimas épocas mantiene un crecimiento aceptable. Asi mismo se observa que
en la curva de entrenamiento y validacién hay una leve diferencia por lo que

esta logrando una generalizacién baja en el modelo.




Curva de la funcion de pérdida en el entrenamiento y validacion del modelo DenseNet
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En la figura a continuacion, se observa que la curva de la funcion de pérdida
en el entrenamiento y validacion del modelo DenseNet disminuye
progresivamente durante la mitad de las épocas y luego en las ultimas épocas
en el entrenamiento desciende hasta tener una pérdida baja. Asi mismo se
observa que en la curva de validacion se tiene un leve incremento, por lo que

no esta teniendo una buena concordancia.

Curva de la funcion de pérdida en el entrenamiento y validacion del modelo DenseNet
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Anexo 6: Matriz de confusion del dataset de pruebas

Matriz de confusién de VGG-19 usando dataset de prueba
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Matriz de confusion de MobileNet usando dataset de prueba

Etiqueta Real

anaueria_brasiiensis
aniba rosacedara 1090%
apulsia_leiacarp {2005
brosimum_parinarioides 1297
brazimum rusascens {000
Brosimum_utite 40005
catophyllum longitolim J000%
caraipa_utiiz 0007
carapa_guianensis 40005
caniniana_decanara {007
caryocar_glabrum 10%%
cearela_odorata {165
cedreiinga_cateniformis {0095
ceiba_pentandra 000%
ceiba_somauma {200
etanisia_racemoss J000%
dipteryx_micrantha 0005
eschweilera_<oriaces {0008
quazuma crinita <000%
hevea_guianensis 305%
hymenasa_courtaril -800%
hymenaea obiongifolia 090%
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Matriz de confusién de VGG-19+SVM usando dataset de prueba
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Matriz de Confusion - VGG-19 + SVM
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Etiqueta Predicha

Fuente: Elaboracion propia



Matriz de confusion de VGG-19+LR usando dataset de prueba
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Matriz de Confusion - VGG-19 + LR

000 060% 000% 1.65% 6.00% G69% L93% Q6% LIS 090% GO BSEN Q00 LES% Q0K 009% BT 040 GOO%H GGG LEYX G0N G00% DOV 000% 0GU% AGOW 000K Q00K 009X G0U% G00% 00O G00% GO0 LES% G00% 060% 0.00%|

branaueria_brasilensis'

b'aniba_rosaeodora’ o3 [0 cos 60on 0con 600N 109 L09% OG% D00% DOUX GO 034N Q0T 00K O50% DTN GIUX LU B34 ACCN

% L0F% G30% LOK% L0 000% 106% 007% 034 G34% 134% Q34% GUON 0.00% G.00% 0% 034% 060 1625

biapuleia_lelocarpa’ oo ooos [N ccos. cos aoom coon 455% ces 900% 000K 000K 157 009% 153% 00K 19 D00 066N G0G% GCS Q0% 000N G0N 7% 1535 060N 005 459% 009N COT% 1535 A0E% 000% 00E% COEK 103% 455% 060% 600%)

bibrosimum_parinarioides’ o5 00vs oces G co 1.64% 659% 600% 000% H00% 0G0% 0.00% 07% 09% 00% D0C% 00T BT (.60% A0 GG G00% 0% GO 059% QBO% OGO D0 (.07 0.00% GOU G0U% 00U AL GO X% 05 A00% Q% 60T

0.8

brbrosimum_rubescens® ooz 03 ocrs ocon [N 155% 5% 58% 060 900% 000% GO 039N G0 G0 D00 B B0 06 GBEN OCCH ACO 0K GO DOTX 00U 034% D0 007N GOIX OIS Q0% 096% 000 0405 GO CBE' 00 060% 0.0

brbrosimum _utile' —{oee 000% ocox 000% 230 [ 0oo% 0co% aces 900% 507% 607 DO DI 139% Q0% 80O 129% D% 174% DT DGO 000 G0N 007 D00 179% D% DO DI CH GL% 135% 00N D% BN 250% 006% 060 80|

brcalophylium_longifollum' e one

0.60% 100% 200% 000% 0.0% 081% Q0% 000% 000% 10T DO 060% 000 ALK ACON DA B0 DB DR ACS DO 10X 257 DOT Q0U% DO ALO% DA G0 B 168% 0% B0TY)

000 300w 0co% 0.00% 385% 0o a0o% 1

bicaraipa_utilis! <1275 500% 235% 000% 127% 600 127, 7% 000% BOT 0.00% Q00N GG 000% 177% Q00N 003 633% 0GI% 00K 007X 127% GOV 63F% A0 000% 000 SO 137% 177% 177% 380%

bicarapa_gulanensis! 0o 076% 0cow a70% aco% 76 0oox 0oo% [ 50o% 00% 076w 002X 000% 000X D0C% D00 O76% (.60% C.00% 0T 00% 00% BV DI QB0 DGR 00 076% AD0% OT6% COU% D2C% ALO% 0.00% G.O0% 0K Q0% 076% 227

b'eariniana_decandra’ —osox 600% 060w 600% aso% 0% 669w 000% acos S 0co% 000K 093% 000% G00 H00% 002K DO 000 G00% OEEK A00% 10T 0K DO DOIK DG TOK 00K CODX BT Q0% 217% 00O 0008 COO GBS 100% 060% 600N

bicaryocar_glabrum' ~{0so% 092% 069% 6525 000% 632% oo coex 52 acos [ 92X 059X Q0T G00K 00K 00T 25X 69K 275% D% 00N 0K GOON QI B0 275K D2 007K GO0 ASIX (G0 D0% G0N (.00 GI2% 36T 00K AC% H00%

bicedrela_odorata' =os% 000% 0o 600% 000N 600w Goo acow aco 500% 070% [0 5o 00D% 075% 00K 000K 000K DK GE% GOU% AGON 000K GODK 009K GO0 070% DG 07K CODX G.09% GO0 I50% 237% BOH GOTK CCH Q00K 060K 870N

b'cedrelinga_cateniformis! -160% 000% L67% 600w G33% 600% 660w as3% 00 0% 000 657% [ 007X 000% 00N 60K GOON 06 GOU% Q33% GS3% (0% GODK Q0T Q0% D% O0CK DO GIDR GOO% USI% 00% Q0% DOTH GOTH Z4TH QLUK 00V% 600N

biceiba_pentandra’ —Josox 000 06 60on 0con @00% 6o% Q00w acos 900w 0o 000% 009 JRNOCON 000N 000N 034 000% UG OCO% SN AOOK .0O% DO GO0 OOV L6P% 009N C.ODK 000N U GE0% GO 000% GO Q0CK 0O% A6 6.00%)

biceiba_samauma’ —{e% 000% 06o% 600% 000% G00% 000 256% A00% 200% 00 238% 256% 000 [INACON 5.15% 256% G0N GOU% GCC% GCO% 00 GOD% 009% D00 DGO D0C% DOD GOD% G.00% QL0 G4C% Q00N G GO LS4 000% 06w 256%| 0.6

biclarisia_racemosat ~{08% B69% 6 660 600N 600K Z68% Q00w Q6% 00 0 000 097 200w 000 [ 07 599 L6 GO0 GETR G0N LYK 208K 20K BN OGS 90O UOTN 0D GOTR GG DCT LU GO GO GBS QL0 06 60

bidipteryx_micrantha’ —Josos 060% 060% 00% L60% G00% 669 G0E% 00% 200w 000% 0.09% 104 000% 000 +55% [INOTN C.60% QOO LEC% GO GO GO D9 QBN OOT DOU 0T T COT% GOU% DTN GUOK GO0 G0 LOUK L04% 311% 800%)

reschweilera_coriacea’ =095 000% 06 1573 000% 132% G69% 00% 132% D00 606% 759% 099% Q0% 1.37% 000% 050% [ OGO 132% OCC% 132% 0.0O% QOO DO D00% GG 3573 007% GOI% OO 132% B00% 132% 00T 152% Q06 AG0% 060 600%)

biguazuma_crinita’ ~{ose G8C% 6o 000% 00% 00% G59% 600N G0% A00% 157 007 035 005% 00 000 0ocs 0a0 JRRIIC00% G 00N B0 G0 DO DU G0 DOC 0GT G GO GO0 35T L% DT GO 157 A00% Q6 600N

brhevea_guianensis' —Jos% 000 137% G00% 000W L69% G60% 187% 0CO% 900% L6 189N 0.99% 000% 1.69% 000 009% 090 000% [ 0CEr ACO% 00N Q0% DO 000% DTN DG DDIX G0 GO GOU% G5C% G0 0L BOE% OBE A00% 06 0.00%)
brhymenaea_courbaril! ={299% 007 06T 0.00% 020% B.09% GO G00% ACO% 900% Q% GOV 039 DO A00R 200% 007% 0% 009% 000 7 1100 09 DI 00U% QG 0O DITN CITN 0% ROV% BGC QLT DI BOTH 13T AT 00 0.09%)

brhymenaea_oblongifolia' ~{114% 060% 06o% 600% 1 14% 600 06o% 116% 0EO% 00% 402K GO 227 DOI DOV ALK 050K 0.00% 063K B60% 14T

009% 0.00% 003% D00% D% DGOX 009N 1.14% 1.14% G00% 30% OO 000% G0N GGEX 000% 063% 0.00%)

Etiqueta Real

biiryanthera_elliptica’ ~{oso% 1125 067% 600% G0% 600X Q60% G00% AG0% 330% 000K A0Y% 039% 000X 900% a0k 060% 132% 060 6oo% accs acos [ 5% 263% 000% 00X 1375 00X GIX 132X 00E% 300N 000K 00Ts GOOK GGG A00% 6% 600N,

biiryanthera_grandis' 209% 000% 062% 600% Q0% 600K COO% G0N Q00N 00N Q02K GOOX 233% DOI% D00% 000N 009% 0.0 069% 6oo% aocs acom 233w [IEA 65% D00 000X D00 00D 233X G.00% G0% 60% 0N 0T GOT% Q% AGDM 233% GO0Y

biryanthera_laevis® —|156% 000% 060 600% 156% G00% 156K 3126 LI6K 156% 000K 000K 154K 000X 000% 312% 009% 000% 060% 00 0ccs a00% noow 156w [ 1565 0CoX 156 156% 3565 000% G0N 156% 00N 000K GO GO (00K A1 000N

iryanthera_tricoris! ~oevX 231% 06 6Co% 600k G0 339% 110K 0% 300% L10% G0IK 039K Q09K A00% A00% 057 3K Q6% 00% a0 a0 aao oo & o o o00x oo 10x oo 230% 130% acow e o s 110% aces 110w 0.4

b'maquira_coriacea’ —Ja59% 000% 0o% 600% 000K 117X 09K G0EN GC0% D00% 1545 000K 003X Q0IK G00% H00% 0GD% 139% 000% 00w 00os acox 0cow 6o 159 00os [ 000 0% 600X G0N 6O D0% 159% 000K COTK 159 6% 0CEN 600N
blacotea_aciphylla' —J0so% L4Y% 060w G00% G0OW 00X L6O% G0N Q0% 900% 000% 00% D99% L% 000K 000% 00N A48 000 A00% 00e% 0% dams Lay 00w 000% 0o [N 0% G.09% 000% GOU GO Q00K 0005 GO 0OER L% 0L 000
bormosia_coccinea® aos L1s% 116 600% 000% 600 GO GOO% L16% O00% H00% 116% DO 00F% 000% G00N 1.33% G.00N C60% B00% 0CC% 000N 0.0% 600% 059% 000% 0o 900 JRC00% 0.00% GLO% A00% 0CO% BOTH BOGK COS% 118% 06PA 600N

blosteophioeum_platyspermum’ —{0%% 195% 060 600% Q00% G00K 269% GO0% 065% 300% D00% Q0% 085% D00% OO0 00T Q0% G45% L60% GO0 AGCH GEs% 100% 600 009% 085% 000 900 00 M0 0% 065% 0% LUK 063% QOO OBE% QOIS 160 863

'0toba_QlyCyCarpa’ =66 235% GG 600% 00 GOTY GO0 00 QLU 900% 00U GOJ% 0374 CUTN A0 O00% DT GO GS9% C4N% OCCM ACO% 0534 .09 0o 0as% acere 000m 007w avs [IE 67 360 00% 00 GO Q06 9% 06U 000N

‘otoba_parvifolia’ ~osn 2

7% Q673 G007 GO0 GO G9% GOUR GCU% 20N DGTR GOT I GOT% 0.5% O0UH DOTA GITN U6 GO0 LT QU 0% GOV 039% Q00 06 95% 097 G .77 [0 5% G0N 00T GO0 GEGA Q0% 9% 5.3

biparahancomia_peruviana® —{0s2% G00% 057% 600% 134% GO0 ST GO0 GG0% G0 GG Q9K 0T Q0T 37 GO0 00K GITN G69% GOO% QLT ACC AU QI 134N 83 057 000% 097 009 00w oo JRENacon o575 oo 388% 293% asT 400,

bipseudoimedis

_laevis' =0o3% 000% 0o 000 G0N G0N G0N GEON AGON 200% BN L1EN B3R D0TH OCON ALO% BN G.00% 0% GOCY GC% AGON G0N GODN 0% G00% 0o 000 009 Goo 000w oo acc oo Goos Goe% A0eN B0Us G0N

bisimaruba_amara’ ~f08% G09% Y% 600 G00% G.00% G69% G00% GO0 200K Q03K 09X Q35X Q0T 00O QX% 00IH G0N GE9% GO GGG ACOM 000% QOO 009% D00% 0% 200N 099 .09 090 au o83 aco LG 0% aocw 0w 00 800
bisioanea_floribunda’ ~{es2% 000% 060% G00% G0% 167 187 GGU% Q00 00K DK% GIX 97X COU 000K 00K GOT% 337 G00% GO0 QCCK Q00K Q0% QUK 009K B0 QUK D00 099N 099X 599% aoes 25o% 0o 000 [ERLc s oo aco a0
brswietenia_macrophyllat o5 600% 044% 600% 020K GO0 6% 600% CON 346% AKX OANS 15K DO7% 137% 040% 600 DRI (66% GAK 046 0O 6% B0 044% D00 06O% 900K 00 003 00 At 3 acon oo oo IR acex ocon o) ro.2
bivatairea_erythrocarpa’ —Joso% 134 119% 000% 600k G00% 35T% 2.38% 000% 200K B30 DOUN % QBI% 000K G0 119% 00T D% G0N QCC% OCO% 476% 00 119% 119% 060% DO 0AIN DO 0% 119% D00% ALO% 0.07% G0N Q5K

D'virola,_flexuosa’ —{E0% D00% 060% G00% €00% 600N G69% GO0 050% D00% DG 00D DTSN Q0% 000 000K 188% G0N C.60% GO GLC% 00 D00% 4% 0034 O0UN AGU% 900 09N .00 COT BOT% DC% GLON 000% GO0 06 Q00N

bvirola_pavonis® Heex oex oesx. soon

i
§

069% GA% G7% 343% 007K 04T 093% 000 000 G0OK 000% G.90% £.69% 0.00% A60% 000% 0A7% GATH 007% 0O DU DT 10T 000X 000% Q4% DCC% 000N 0.00% BATH O

aoo

S EEEEEEE SRR EEEEEEEEENEEEEENEEEEENEEEEE
$ 3 8358233585585 5 3 § 3§88 £ E g : £ £S5 E 8 =2 8E 5 £ 8§ 2 3
3 3 258 ¢£35¢85¢g83c2fE 58 s3fes gty ag el
5 32s2 2 s 0888 € 0303 i N EEaR e8RS 3E TS
d g8 88 o8 E 382238380222 s eS8 3 E g G
s 2z s EsiigiesreigEoagsfsigez2
§ 8 3 § » % £t 8§ 3 2 v 2 S5 8 2 2 ¢ e £ § g ¢ 2 838 % 8§ £ »
iisgg"; f3ifgriigiiicsrrsiiisEiiigifogs
s £ 3 = 3 i s § 2 2 s s 5 3 8
3 g g £ - > 22
3 ] a = 3 2 o
g B
H
H

Etiqueta Predicha 00

Fuente: Elaboracion propia



Matriz de confusion de MobileNet+SVM usando dataset de prueba
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Matriz de Confusion - MobileNet + SVM
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Matriz de confusién de MobileNet+LR usando dataset de prueba

Matriz de Confusion - MobileNet + SVM
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Matriz de confusion de DenseNet+SVM usando dataset de prueba
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Matriz de Confusion - DenseNet + SVM
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Matriz de confusién de DenseNet+LR usando dataset de prueba
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Matriz de Confusion - DenseNet + LR
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Anexo 7: Cdadigo fuente para el procesamiento del datasets

El cédigo contiene las funciones de eliminacién de fondo, extraccion de objeto de
interés, redimensionamiento y rotacion desde una carpeta de imagenes.

import os

from rembg import remove, new_session
from PIL import Image

import os

import cv2

import numpy as np

model name = "isnet-general-use"
session = new_session(model name)

resize_with_padding(original image, target_size):

original_height, original_width = original_image.shape[:2]

scaling factor = min(target size[@] / original width,
target_size[1l] / original_height)

new_width = int(original width * scaling factor)

new_height = int(original height * scaling factor)

resized_image = cv2.resize(original image, (new_width, new height))

canvas = np.zeros((target size[1], target _size[0], 4),
dtype=np.uint8)

x_offset = (target_size[@] - new_width) // 2

y _offset = (target_size[1l] - new_height) // 2

canvas[y_offset:y offset+new_height, x offset:x offset+new width] =
resized_image

return canvas

get_bboxes(contour, label='Hojas'):
X, Y, W, h = cv2.boundingRect(contour)
aumento = 50
X -= aumento
y -= aumento
+= 2 * aumento
+= 2 * aumento

max(x, 0)
max(y, 0)

= np.array([
X)

Y,

y + h



D

return box

get_largest_contour(image):
gray = cv2.cvtColor(np.array(image), cv2.COLOR_BGR2GRAY)
contours, _ = cv2.findContours(gray, cv2.RETR_EXTERNAL,
.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
if contours:
largest _contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
return largest_contour
else:
return

fill background with_black(image):
alpha_channel = image[:, :, 3]
image[alpha_channel == 0] = [0, @, 0, 255]

return image

remove_ fondo(img, target size):
img_np = np.array(img)

output = remove(img np, session=session)
largest _contour = get largest contour(output)

box = get_bboxes(largest_contour)
output = output[box[1]:box[3], box[©]:box[2]]

if box[2] - box[@] > box[3] - box[1]:
output = np.rot90(output)

output = resize_with_padding(output, target_size)
output = fill background_with_black(output)

return output

procesar_carpeta_entrada(entrada, salida):
for directorio raiz, directorios, archivos in os.walk(entrada):
for archivo in archivos:

ruta_entrada = os.path.join(directorio_raiz, archivo)
ruta_salida = os.path.join(salida,
os.path.relpath(ruta_entrada, entrada))

if os.path.exists(ruta salida):




os.makedirs(os.path.dirname(ruta_salida),
exist ok=

try:
remove_fondo(ruta_entrada,ruta_salida,target_size=(2
048, 2048))
except (IOError, OSError):
print(f"ELl archivo {ruta_entrada} no es una imagen
valida y no se procesara.")
except Exception as e:
print(f"Error al procesar el archivo
ruta_entrada}: {str(e)}")

print("Imagen procesada: ", ruta_salida)

directorio_entrada =

directorio salida =

procesar carpeta entrada(directorio entrada, directorio_salida)




Anexo 8: Cdadigo fuente para ejecutar la prediccion del modelo hibrido

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Model
from rembg import remove, new_session
from PIL import Image

import os

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import joblib

model _name = "isnet-general-use"
session = new_session(model name)

LABELS_PATH = "labels.txt"

resize_with_padding(original_image, target_size):

original height, original width = original_image.shape[:2]

scaling factor = min(target_size[@] / original_width,
target_size[1l] / original_height)

new_width = int(original width * scaling_ factor)

new_height = int(original height * scaling factor)

resized_image = cv2.resize(original_image, (new_width, new_height))

canvas = np.zeros((target size[1], target size[0], 4),
dtype=np.uint8)

x_offset = (target_size[@] - new_width) // 2

y offset = (target size[1l] - new_height) // 2

canvas[y_offset:y offset+new_height, x offset:x offset+new _width] =
resized _image

return canvas

get_bboxes(contour, label='Hojas'):
X, Y, W, h = cv2.boundingRect(contour)
aumento = 50

-= aumento

-= aumento

+= 2 * aumento

+= 2 * aumento

max(x, 0)
max(y, 9)

= np.array([
X,

Y,




X + W,
y + h
1

return box

get largest contour(image):
gray = cv2.cvtColor(np.array(image), cv2.COLOR_BGR2GRAY)
contours, _ = cv2.findContours(gray, cv2.RETR_EXTERNAL,
.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
if contours:
largest _contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
return largest_contour
else:
return

fill background_with_black(image):
alpha_channel = image[:, :, 3]
image[alpha_channel == 0] = [0, @, @, 255]
return image

remove_fondo(img, target size):
img_np = np.array(img)

output = remove(img np, session=session)
largest_contour = get largest contour(output)

box = get bboxes(largest contour)
output = output[box[1]:box[3], box[0]:box[2]]

if box[2] - box[@] > box[3] - box[1]:
output = np.rot90(output)

output = resize with_padding(output, target _size)
output = fill background with black(output)

return output

preprocessing(img):
image = remove_fondo(img, target_ size = (512, 512) )
output_image = Image.fromarray(image)

processed_image_path = "temp/image_without_background.png"
output_image.save(processed_image_path)

with open(LABELS PATH, 'r') as file:
labels = file.read().splitlines()




return processed_image_path, labels

def make prediction(img, cnn_model, cnn_feature_extractor_model,
1r _model, svm model):
processed _image path, labels = preprocessing(img)

img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(processed_image path,
target _size=(512, 512))

img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)

img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0)

img_array_preprocessed = preprocess_function(img_array)

features =

cnn_feature extractor _model.predict(img array preprocessed)
svm_prediction = svm_model.predict(features)
lr _prediction = 1lr_model.predict(features)

prediction = cnn_model.predict(img_array_preprocessed)
predicted class index = np.argmax(prediction, axis=1)
predicted label = labels[predicted class index[0]]

svm_prediction_text = ''.join([chr(int(code)) for code in
svm_prediction[@]])

lr_prediction_text = ''.join([chr(int(code)) for code in
1r _prediction[@]])

return svm_prediction text, 1lr_ prediction_text, predicted label,
processed image path

def select_classification_method(slected_model):
if slected model == "VGG-19":
model = "vgglo"
preprocess_function = getattr(tf.keras.applications,
model) .preprocess_input
elif slected model == "MobileNet":
model = "mobilenet"
preprocess_function = getattr(tf.keras.applications,
model) .preprocess_input
elif slected model == "DenseNet-121":
model = "densenet"
preprocess_function = getattr(tf.keras.applications,
model) .preprocess_input

MODEL_CNN_PATH = os.path.join(model, "512x512/model.h5")

MODEL_CNN_FEATURE_EXTRACTOR_PATH = os.path.join(model,
"512x512/feature_extractor.h5")

MODEL_LR PATH = os.path.join(model, "512x512/1r model.pkl")




MODEL_SVM_PATH = os.path.join(model, "512x512/svm_model.pkl")

return MODEL_CNN_PATH, MODEL_CNN_FEATURE_EXTRACTOR_PATH,
MODEL_LR_PATH, MODEL_SVM_PATH, preprocess_function

classification_method="MobileNet"

MODEL_CNN_PATH, MODEL_CNN_FEATURE EXTRACTOR_PATH, MODEL LR _PATH,
MODEL_SVM_PATH, preprocess_function =
select classification method(classification method)

cnn_model=tf.keras.models.load model(MODEL_CNN_PATH)
cnn_feature_extractor_model=tf.keras.models.load_model (MODEL_CNN_FEATUR
E_EXTRACTOR_PATH)

1r _model=joblib.load(MODEL_LR_PATH)

svm_model =joblib.load(MODEL_SVM_PATH)

path_IMG="caryocar_glabrum.a32_ 20211026 _072324.]jpg"
img = Image.open(path_IMG)

svm_prediction, 1lr prediction, predicted label, processed image path =
make prediction(img, cnn_model, cnn_feature_extractor_model, lr_model,
svm_model)

print("svm_prediction",svm_prediction)
print("lr_prediction",lr_prediction)
print("cnn_prediction",predicted label)




