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Resumen. El cultivo de Manihot esculenta Crantz, conocida popularmente en la
provincia de Misiones como mandioca, es muy importante ya que el aporte de
hidratos de carbono de sus raices complementa la canasta familiar, asimismo el
requerimiento por parte de la industria de la raiz de la mandioca se incrementa
dia a dia gracias al uso de la fécula de mandioca en la elaboracion de productos
aptos para celiacos. En Misiones se cultivan distintas variedades de mandioca,
cada una de estas posee cualidades que la hacen aptas para distintos fines. A sim-
ple vista las plantas de mandioca son similares para todas las variedades, pero los
expertos del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria de Misiones se en-
cuentran trabajando en la generacion de un registro tinico de variedades que sirva
como guia para los productores. En este trabajo se plantea el uso de técnicas de
deep learning para identificar mediante una imagen de la hoja o del tallo de una
planta de mandioca la variedad correspondiente. Para esto se desarroll6 una apli-
cacion moévil utilizando el modelo de aprendizaje por trasferencia MobileNet con
Tensorflow, mediante la misma se logro clasificar de manera correcta el 92 % de
las imagenes de tallos y el 81 % de imagenes de hojas de mandioca.

1 Introduccion

La mandioca (Manihot esculenta Crantz) es un arbusto perenne originario de Amé-
rica Tropical que se cultiva en varias regiones de Africa, América y Asia, se adapta a
suelos pobres y acidos, es tolerante a sequias y constituye el alimento principal para
trecientos millones de personas [1]. En Argentina, especificamente en la region noreste
(NEA), comprendida por las provincias de Chaco, Corrientes, Formosa y Misiones se
concentra la produccion de mandioca del pais, con una superficie implantada que al-
canza las 40.000 ha.
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La provincia de Misiones es la principal productora de mandioca de Argentina, en
la misma se concentra el 62,5 % de la superficie implantada del pais [2]. Este cultivo
posee un valor comercial importante ya que las raices, ricas en almidén, forman parte
de muchas de las recetas que se consumen diariamente en las mesas familiares misio-
neras. Por otra parte, las hojas y ramas se utilizan como alimento econémico para el
consumo animal, principalmente ganado. Asimismo, las raices se utilizan en la indus-
tria como materia prima para la extraccion de fécula de mandioca o almidon, ingre-
diente principal de la tradicional chipa misionera y producto fundamental en recetas de
alimentos aptos para celiacos por la ausencia de gluten [3].

Los diversos usos mencionados de la mandioca y la facilidad de produccion provo-
caron que el cultivo de la misma se extienda a todos los departamentos de la provincia
de Misiones, es asi que con el correr de los afios se distribuyeron entre productores
distintas variedades o cultivares provenientes de otras regiones productoras sin conocer
fehacientemente las cualidades de cada variedad. Entre los productores es habitual que
las variedades se identifiquen mediante el nombre de las personas que las distribuyeron
o por caracteristicas fenotipicas de la planta como el tamafio y el color, ésta situacion
provoca que existan distintos nombres para identificar una misma variedad [4] [5].

La falta de identificacion fehaciente de las variedades de mandioca provoca que se
desconozcan datos importantes del cultivar como es la susceptibilidad a enfermedades,
el ritmo de crecimiento, la concentracion de almiddn en las raices, los rindes por hec-
tareas de cultivo, la calidad de las estacas o semillas y en relacion al consumo humano
el sabor, el aspecto y el tiempo de coccion de las raices [4]. En este sentido, investiga-
dores del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) se encuentran desa-
rrollando un registro unico de las variedades de mandioca cultivadas en Misiones que
integra informacion genética y morfologica de las plantas [6]. Este registro es la base
fundamental para asesorar a los productores sobre qué variedades cultivar en funcién
del mercado al que destinan la produccion.

La identificacion de una variedad de mandioca se puede realizar mediante analisis
morfoldgico en funcidn de las formas de las distintas partes de la planta; fisiologico a
partir de la forma de crecimiento; organoléptico a partir de informacioén sensorial y;
mediante analisis genético [6]. Entre las formas de identificacion de cultivares la que
habitualmente utilizan los productores es la morfoldgica, ésta requiere de suficiente
experiencia para observar las caracteristicas relevantes de las hojas, ramas y raices que
identifican a una variedad. La existencia de cultivares que tienen caracteristicas seme-
jantes y el uso de nombres duplicados para una misma variedad hacen que la tarea de
identificacion sea compleja, por estas razones es frecuente que los productores recorran
varios kilometros hasta las sedes del INTA con muestras de raices, ramas y hojas con
el objetivo de que un experto realice la identificacion.

Los inconvenientes a la hora de identificar las variedades de un cultivo no se limitan
solo a la produccion de mandioca, existen cientos de investigaciones que abordan el
mismo problema, muchas de éstas son recientes, ya que en las mismas se utilizan sis-
temas de vision artificial que mediante el uso de imagenes de ciertas partes de las plan-
tas permiten identificar con resultados excelentes las variedades de un cultivo. Ejem-
plos de esto son la clasificacion de variedades de papa [7], de trigo [8], de cebada [9],
de ciruelo japonés [10], de guarana [11], de canola [12] y de flores de petunia [13]. En
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relacion al cultivo de mandioca existen distintos desarrollos que utilizan vision artifi-
cial, pero estan destinados a la identificacion de enfermedades, no a la identificacion
de variedades. Entre éstos se encuentra la aplicacion de métodos de deep learning para
detectar enfermedades en las hojas [14], el uso de dispositivos moéviles para capturar
imagenes de hojas y obtener un indice de severidad vinculado a distintas enfermedades
mediante métodos de machine learning [15], el diagndstico de la enfermedad del mo-
saico evaluando diferentes métodos de clasificacion y analizando imagenes en funcion
de las caracteristicas de la forma y el color de hoja [16] y el reconocimiento de sintomas
de la enfermedad mancha marrén en funcion del color basado en redes neuronales arti-
ficiales e imagenes de las hojas [17].

Los sistemas de vision artificial utilizados en las investigaciones mencionadas se
encargan de la adquisicion, el procesamiento y la clasificacion de imagenes de cultivos
que se adquieren mediante dispositivo Opticos, como camaras digitales o escaneres y se
procesan con el objetivo de extraer las caracteristicas relevantes de las partes de la
planta que permiten diferenciar las variedades. La identificacion de las variedades, en
funcion de las caracteristicas relevantes de la planta, se puede realizar mediante distin-
tas técnicas de inteligencia artificial, entre éstas, se destacan las redes neuronales arti-
ficiales que simulan el proceso de aprendizaje humano por lo que necesitan ser entre-
nadas con imagenes de ejemplo de las variedades para que, posteriormente, reconozca
las caracteristicas aprendidas en nuevas imagenes, generando sistemas de aprendizaje
automatico o machine learning [18]. La evolucion del machine learning generd nuevos
métodos de adquisicion de conocimiento englobadas dentro del aprendizaje profundo
o deep learning, estos métodos tienen la capacidad de identificar automaticamente las
caracteristicas discriminantes de las imagenes utilizando varias capas de redes neuro-
nales artificiales [19].

En funcion de las dificultadas mencionadas sobre la identificacion de las variedades
de mandioca cultivadas en Misiones y a partir de los excelentes resultados obtenidos
en la identificacion de variedades de otros cultivos utilizando sistemas de vision artifi-
cial se plantea en este trabajo el desarrollo de un prototipo de sistema de vision artificial
que utilice técnicas de deep learning y se ejecute en dispositivos méviles para identifi-
car las variedades de mandioca cultivadas en Misiones mediante fotografias de hojas
y/o tallos capturadas con la cdmara del movil. El prototipo se constituye como una he-
rramienta de cooperacion para los expertos del INTA que se encuentran trabajando en
el registro unico de variedades de mandioca, ademas es una alternativa de identificacion
de bajo costo, facil instalacion, que no requiere de internet para funcionar y que permite
a los productores identificar en segundos las variedades de mandioca que cultivan.

El articulo continua con la seccion 2 donde se describen las caracteristicas relevantes
de la planta de mandioca y las variedades cultivadas por los productores misioneros.
En la seccion 3 se introducen los conceptos relacionados con deep learning que son la
base para el desarrollo del prototipo de sistema de vision artificial para la clasificacion
de las variedades de mandioca. En la seccion 4 se detallan los recursos empleados, las
pruebas que se realizaron de la solucion propuesta y los resultados que se obtuvieron.
En la Gltima seccion se resumen las conclusiones y se presentan propuestas de trabajos
futuros.
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2  Cultivo de mandioca en Misiones

El arbusto perenne que se observa en la Fig. 1 se denomina Manihot esculenta Crantz
y se conoce con el nombre de mandioca en Argentina y Paraguay, en Brasil como
macaxeira o aipim, en los paises de América Central como yuca y en paises de habla
inglesa como cassava [4]. La mandioca se cultiva en regiones tropicales del mundo en
las que se encuentran las condiciones ideales para su produccion, que son: temperaturas
anuales que oscilan entre 20 °C y 27 °C, precipitaciones anuales de entre 600 mm y
2000 mm y, suelos de diferentes tipos como los francos arenosos o arcillosos [1].

‘1“"{; / ':QA)V o
5{% N N
Fig. 1: Planta de mandioca. Fuente: /1]

La mandioca se propaga mediante las estacas-semillas que se obtienen de los tallos
o ramas. En Misiones la recoleccion y almacenamiento de las ramas se realiza a partir
el mes de junio cuando las plantas ya se encuentran sin hojas [20]. Finalizadas las he-
ladas y en el periodo que comprende finales de agosto y finales de octubre se siembran
las ramas almacenadas como estacas-semillas. La raiz de la mandioca se cosecha desde
el mes de marzo hasta principios de agosto, la misma es rica en hidratos de carbono por
lo que aporta energia al igual que el maiz, la cafia de azlcar o el arroz, convirtiéndola
en el alimento de consumo basico de mas de trescientos millones de personas [1].

En Misiones se cultivan distintas variedades de mandioca, que segun el cultivar se
utilizan para consumo humano, elaboracion industrial de fécula o consumo animal. En
la Tabla 1, se observan las variedades identificadas por los expertos del INTA y que
son objeto de estudio para este trabajo.

Tabla 1: Variedades de mandioca cultivadas en Misiones registradas por el INTA

Codigo Nombre Uso

1 Paraguaya Cerro Azul Consumo humano

3 Ramaceda Chaco Industria

6 Amarilla Marcelo Industria

9 Amarilla Cerro Azul Consumo humano

10 Amarilla Molina Forraje, consumo animal
12 IAC 90 Industria

16 Rocha Consumo humano

37 Verde Oliva Consumo humano

40 Roja Pulpa Amarilla Forraje, consumo animal
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La forma habitual de identificacion de las variedades de mandioca por parte de los
productores misioneros es mediante la observacion de las caracteristicas morfologicas
de las hojas y del tallo, esta tarea es compleja ya que requiere tener en cuenta la com-
binacion de varias caracteristicas. Las caracteristicas diferenciadoras de las variedades
que se deben observar en las hojas son el color de las mismas que puede ser verde,
verde marrén o verde claro; la forma de los 16bulos que componen la lamina foliar que
puede ser ovoide, eliptica, lanceolada, recta, pandurada o lineal pandurada y; el color
del peciolo que puede ser rojo, rojo verdoso, verde rojizo y verde. Por otra parte, las
caracteristicas diferenciadoras de las variedades que se deben observar en el tallo o
rama son el grosor del mismo y el color, que puede ser rojo claro, rojo oscuro, marrédn,
verde oscuro, verde claro o amarillo [21].

3  Deep Learning

El aprendizaje automatico o machine learning es el subcampo dentro de la inteligen-
cia artificial que mayor crecimiento alcanz6 en los ultimos afios promovido por los
avances obtenidos en el uso de técnicas de aprendizaje profundo o deep learning [19].
Estas técnicas impulsaron el desarrollo de soluciones de vision artificial a partir de la
eficiencia en la clasificacion y en la generacion automatica de caracteristicas relevantes
de las imagenes que posee la arquitectura de las redes profundas de convolucion [22].

A los avances antes mencionados se sumo el lanzamiento de librerias destinadas al desa-
rrollo de sistemas de vision artificial utilizando técnicas de deep learning. Entre éstas se
destaca la libreria de codigo abierto TensorFlow que fue liberada por Google en 2016
y es la misma que utiliza ésta compafiia en la investigacion y produccion de sus solu-
ciones vinculadas con inteligencia artificial [22].

La implementacion de TensorFlow como nticleo de las principales soluciones de vision
artificial, como la que se plantea en el presente trabajo, tiene como base la posibilidad de
utilizar dicha libreria con lenguajes de programacion populares como Python y JavaScript
[23]. Ademas, la arquitectura flexible de TensorFlow permite el uso de una unica API para
la implementacion de clasificadores de imagenes con una o mas CPU o GPU de escritorio,
servidor o dispositivo mévil con sistema Android e i0S. Asimismo, en la plataforma de la
libreria se ofrecen tutoriales que explican paso a paso como realizar las instalaciones y con-
figuraciones necesarias para la generacion de clasificadores de imagenes.

La generacion de un modelo de reconocimiento de imagenes de variedades de mandioca
puede demandar hasta semanas de entrenamiento y requerir el uso de hardware con gran
capacidad de computo tanto en CPU como GPU. Para acelerar este proceso y generar cla-
sificadores de imagenes utilizando hardware estandar TensorFlow ofrece el uso del apren-
dizaje por trasferencia, esta técnica reduce considerablemente el entrenamiento tomando un
modelo completamente entrenado para un conjunto de categorias como ImageNet, y reen-
trenando los pesos existentes para las nuevas categorias de imagenes [22]. Los modelos mas
utilizados para aplicar aprendizaje por trasferencia para la generacion de clasificadores de
imagenes son Inception y MobileNet. En investigaciones realizadas recientemente se demos-
tr6 que para el desarrollo de aplicaciones moviles de clasificacion de imagenes, como la que
se plantea en este trabajo, se obtienen mejores resultados utilizando MobileNet [24] [25].
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La arquitectura optimizada de MobileNet se compone de capas convoluciones separables
en profundidad para construir redes de convolucion livianas disefiadas con el fin de maximi-
zar la precision en funcion de los recursos limitados disponibles en dispositivos méviles [26].
En la implementacion de las redes MobileNet se configura el tamafio relativo del modelo
como fraccion de la MobileNet mayor, este puede ser: 1.0, 0.75, 0.5 0 0.25 y la resolu-
cion de imagen de entrada, que puede ser: 128, 160, 192 o 224 px, teniendo en cuenta
que a mayor resolucion se requiere mayor tiempo de procesamiento a cambio de mejo-
ras en la precision de la clasificacion de las imagenes.

4  Solucion propuesta

Las muestras de hojas y tallos de mandioca que se utilizaron en este trabajo fueron
proporcionadas por expertos del INTA Misiones y corresponde a las nueve variedades
de mandioca descriptas en la Tabla 1. Los expertos del INTA clasificaron y rotularon
las muestras que se fotografiaron segtin la variedad correspondiente.

La configuracion de captura de imagenes se conformd con tres elementos principa-
les: una camara digital, una fuente de iluminacion artificial y una estructura que se uti-
liz6 para fijar la cdmara y la fuente de iluminacion. La estructura se construy6 con 4
columnas de madera de 60 cm de alto, sus dimensiones se definieron en funcién de
pruebas preliminares. Las imdgenes se capturaron por medio de una camara digital Ni-
kon coolpix p510 de 16 Mpx, resolucion de 4608 x 3456, zoom Optico de 2x y rango
focal de 4.3-180 mm. La misma se colocd a 60 cm de las hojas y los tallos, como se
observa en la Fig. 2.

Fig. 2: Estructura para la toma de muestras. Fuente: Elaboracion propia

Las hojas y tallos se iluminaron artificialmente mediante dos lamparas led de color
blanco frio, con temperatura de color de 6000 K y potencia de 4 W. No se utilizé la
fuente de luz artificial de la camara, es decir flash, ya que la iluminacioén que esta pro-
vocaba sobre las hojas y tallos generaba sombras alrededor de las mismas. Las lamparas
se colocaron en el extremo superior de dos columnas de la estructura y se direccionaron
hacia el centro de la base de la misma, donde se colocaron las hojas y tallos sobre un
fondo blanco. Esta disposicion permitio que la iluminacion sobre las hojas y tallos fuera
homogéneas, logrando uniformidad en las fotografias.
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Las imagenes se almacenaron en formato jpg dentro de la memoria extraible de la
camara, posteriormente se las trasfirié a una computadora dentro de carpetas rotuladas
con el nombre de la variedad. Con el fin de agilizar las posteriores operaciones se las
redimensioné del tamafio original de 4608 x 3456 px a 640 x 480 px. No se aplicd
ningun tipo de mejora de brillo, contraste, saturacion u otra propiedad. Se obtuvieron
5400 imagenes en total, 2700 de hojas y 2700 de tallos, es decir 300 de cada una de las
9 variedades. En la Fig. 3 se aprecian ejemplos de las hojas correspondientes a las
nueve variedades en estudio, en tanto que en la Fig. 4 se aprecian ejemplos de tallos
de las mismas nueve variedades.

i |

| | \

A: Ramaceda chaco B: Paraguaya C: Amarilla cerro azul D: Amarilla Marcelo
E: Amarilla F: Roja pulpa G: Verde oliva H: Rocha I: Tac-90
molina amarilla

Fig. 3: Ejemplos hojas de las nueve variedades de mandioca. Fuente: elaboracion propia
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A: Ramaceda B: Paraguaya C: Amarilla cerro azul D: Amarilla marcelo

E: Amarilla F: Roja pulpa G: Verde oliva H: Rocha I: Tac-90
molina amarilla

Fig. 4: Ejemplos tallos de las nueve variedades de mandioca. Fuente: elaboracion propia
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Las 2700 imagenes de tallos se dividieron en dos conjuntos, el de entrenamiento y el
de evaluacion. El conjunto de entrenamiento se conformé con 1800 iméagenes divididas
en nueve carpetas rotuladas como “Paraguaya Cerro Azul”, “Ramaceda Chaco”, “Amari-
lla Marcelo”, “Amarilla Cerro Azul”, “Amarilla Molina”, “IAC 90”, “Rocha”, “Verde
Oliva”, “Roja Pulpa Amarilla”, en cada una de éstas se colocaron 200 imagenes del grupo
de estudio correspondiente. El conjunto de evaluacion se conformé con las 900 image-
nes restantes, 100 imagenes de cada grupo de estudio. La misma distribucion se utilizo
para las 2700 imagenes de hojas.

Para reentrenar el modelo de clasificacion de imagenes se utilizé Tensorflow 1.7 con
Python 3.5.5. En funcion de los resultados obtenidos en otras investigaciones [24] [25] se
opto por el modelo de aprendizaje por trasferencia MobileNet, ya que con el mismo se ob-
tienen mejores prestaciones en cuanto a tiempos de respuesta y porcentajes de aciertos uti-
lizando dispositivos moviles. Para evaluar la capacidad de clasificacion de MobileNet en
funcion de sus caracteristicas configurables se utilizd MobileNet 1.0 con imagenes de 224
px y MobileNet 0.5 con imagenes de 224 px tanto para las imagenes de hojas como para las
de tallos. El software necesario para reentrenar se instalé en una notebook con procesador
i5-3230M de 2.6 GHz, 8 GB de RAM DDR3, SSD 240 GB y Windows 10 64 bits.

El reentrenamiento de los modelos con las imagenes de los tallos de mandioca se realizd
en 300 iteraciones. Con la configuracion MobileNet 1.0 e imagenes de 224 px se obtuvo un
archivo del modelo de 16,3 MB en 210 s de entrenamiento, en tanto que con la configura-
cion MobileNet 0.5 e imagenes de 224 px se obtuvo un archivo del modelo de 5,24 MB en
142 s de entrenamiento.

Los dos modelos reentrenados se evaluaron con las imagenes del conjunto de evaluacion
en la notebook anteriormente descripta. Para el modelo generado con la configuracion Mo-
bileNet 1.0 e imagenes de 224 px se obtuvo 96 % de clasificaciones correctas con una ve-
locidad de prediccion promedio por imagen de tallo de 810 ms. En tanto que para el modelo
generado con la configuracion MobileNet 0.5 e imagenes de 224 px se obtuvo 94 % de
clasificaciones correctas con una velocidad de prediccion promedio por imagen de tallo de
350 ms.

En funcion de los resultados obtenidos en la clasificacion se selecciond MobileNet 1.0
ya que si bien demora en promedio 460 ms mas por imagen de tallo que MobileNet 0.5,
obtiene 2 % mas de clasificaciones correctas con una diferencia despreciable de tiempo y
tamafio de archivo. Definido el modelo que mejor se ajusta a la clasificacion de tallos de
mandioca se procedio a la adaptacion del mismo para la ejecucion en dispositivos moéviles,
recordando que éstos poseen limitaciones importantes, por lo que se deben considerar todos
aquellos procesamientos previos tendientes a reducir el modelo. Para optimizar el modelo
se lo adaptd para que solo realice operaciones de inferencia, ya que las de entrenamiento no
son necesarias en el dispositivo. Mediante el proceso de optimizacion se logrd reducir 28
KB.

A partir del modelo optimizado se generé un APK de 37,3 MB mediante el proyecto
TFmobile de Android Studio, provisto por Tensorflow. El APK se instalo en un LG G4
HS815 equipado con un Qualcomm MSM8992 Snapdragon 808 de 6 niicleos, 4 nicleos
de 1.4 GHz Cortex-A53 y 2 nucleos de 1.8 GHz Cortex-A57, 3 GB de RAM y Android
Marshmallow.
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Con la aplicacién funcionando en el dispositivo mévil se evalud el modelo seleccionado
utilizando las imagenes del conjunto de evaluacion. Como se observa en la Fig. 5, en la
parte inferior de la aplicacion se encuentra la imagen en tiempo real que captura la camara
del moévil y en la parte superior el nombre de la variedad de mandioca reconocida junto al
valor de clasificacion, siendo 1.0 el méximo y 0 el minimo. Se obtuvo 92 % de clasificacio-
nes correctas, con un promedio de 1150 ms de respuesta por imagen, es decir 340 ms mas
y 4 % de clasificaciones correctas menos que usando el modelo de clasificacion en la no-
tebook.

Fig. 5: Clasificacion de tallos de mandioca mediante aplicacion mévil

Por otra parte, el reentrenamiento de los modelos con las imagenes de las hojas de man-
dioca se realizo en 1500 iteraciones. Con la configuracion MobileNet 1.0 e imagenes de 224
px se obtuvo un archivo del modelo de 16,5 MB en 320 s de entrenamiento, en tanto que
con la configuracion MobileNet 0.5 e imagenes de 224 px se obtuvo un archivo del modelo
de 5,4 MB en 210 s de entrenamiento.

Los dos modelos reentrenados se evaluaron con las imagenes del conjunto de evaluacion
en la notebook anteriormente descripta. Para el modelo generado con la configuraciéon Mo-
bileNet 1.0 e imagenes de 224 px se obtuvo 86 % de clasificaciones correctas con una ve-
locidad de prediccion promedio de 850 ms por imagen de hoja. En tanto que para el modelo
generado con la configuracion MobileNet 0.5 e imagenes de 224 px se obtuvo 74 % de
clasificaciones correctas con una velocidad de prediccion promedio de 375 ms por imagen
de hoja.

En funcion de los resultados obtenidos en la clasificacion se selecciond MobileNet 1.0
ya que si bien demora en promedio 475 ms mas por imagen de hoja que MobileNet 0.5
obtiene 12 % mas de clasificaciones correctas con una diferencia despreciable de tiempo y
tamafio de archivo. Definido el modelo que mejor se ajusta a la clasificacion de hojas de
mandioca se procedio a la adaptacion del mismo para la ejecucion en dispositivos moviles.
Para optimizar el modelo, al igual que para el de tallos, se lo adapt6 para que solo realice
operaciones de inferencia. Mediante el proceso de optimizacion se logr6 reducir 36 KB.

A partir del modelo optimizado se generé un APK de 37,8 MB mediante el proyecto
TFmobile de Android Studio. El APK se instald en el mismo dispositivo utilizado para el
modelo de tallos, un LG G4.
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Con la aplicacién funcionando en el dispositivo mévil se evalud el modelo seleccionado
utilizando las imagenes del conjunto de evaluacion. Como se observa en la Fig. 6, en la
parte inferior de la aplicacion se encuentra la imagen en tiempo real de la hoja que captura
la camara del movil y en la parte superior el nombre de la variedad de mandioca reconocida
junto al valor de clasificacion, siendo 1.0 el maximo y 0 el minimo. Se obtuvo 81 % de
clasificaciones correctas, con un promedio de 1210 ms de respuesta por imagen, es decir
360 ms mas y 5 % menos de clasificaciones correctas que usando el modelo de clasificacion
en la notebook

Fig. 6: Clasificacion de hojas de mandioca mediante aplicacion movil

5 Conclusiones

Los resultados obtenidos en las pruebas realizadas utilizando distintas configuraciones
para el modelo de aprendizaje por trasferencia MobileNet con las imagenes de tallos de
mandioca como asi también con las imagenes de hojas de mandioca de las nueve variedades
identificadas por el INTA Misiones y cultivadas en la citada provincia, permitieron estable-
cer que mediante el uso de un sistema de vision artificial instalado en un dispositivo movil
es posible identificar las diferentes variedades de mandioca cultivadas en Misiones con un
porcentaje mayor al 90 %.

Se observo que con la configuracion del modelo MobileNet de tamaiio 1.0 e imagenes
de 224 px se obtuvieron mejores resultados tanto para las hojas como para los tallos de
mandioca que con el modelo MobileNet con tamafio 0.5 e imagenes de 224 px. Asimismo,
se observod que con MobileNet 1.0 se generan archivos de modelo de mayor tamafio y el
tiempo de prediccion es mayor que con MobileNet 0.5 pero que estos valores son despre-
ciables a la hora seleccionar el modelo ya que por la diferencia de tiempo y tamafio de ar-
chivo se obtienen mayores porcentajes de clasificaciones correctas.

Se comprobo que mediante el uso de imagenes de los tallos de la mandioca se logra
identificar con mayor porcentaje de aciertos las variedades cultivadas que con las ima-
genes de las hojas. Es asi que con el dispositivo movil se obtuvo 92 % de clasificaciones
correctas para los tallos y 81 % para las hojas de la mandioca, es decir un 11 % mas de
aciertos. Es importante destacar que los tallos se encuentran disponibles durante todas
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las estaciones del afio, en tanto que las hojas solamente durante un periodo de tiempo,
lo que permite utilizar la aplicacion en cualquiera de las temporadas para identificar las
variedades de mandioca.

El prototipo de aplicacion moévil desarrollada mediante el uso de técnicas de deep
learning permite que tanto los productores como los expertos del INTA cuenten con
una herramienta de apoyo, que no requiere de conexion a internet para funcionar, para
la identificacion de las variedades cultivadas y, ademas, coopera con la generacion del
registro unico de variedades de mandioca en Misiones. Como trabajo futuro, se plantea
la digitalizacion de mas muestras de hojas y tallos con fondos heterogéneos, como asi
también la posibilidad de obtener muestras que provengan de otras provincias produc-
toras. Asimismo, con el reciente lanzamiento de Tensorflow 2.0 se evaluaran otros mo-
delos para intentar incrementar el porcentaje de aciertos para imagenes de tallos y hojas.
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