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Resumen. El presente trabajo plantea la implementacion de un algoritmo basado
en Deep Learning para la identificacién de plantas medicinales. El proposito es
que el usuario le pueda indicar al sistema que plantabuscar e inmediatamente se
active la bisqueda de esta o bien que cuando se le muestre una plantadevuelva
una respuestadonde se haga una descripcion de la plantacon sus caracteristicas.
Esto se logré mediante el desarrollo de una red neuronal de aprendizaje profundo,
a través del entrenamiento con una coleccién de corpus (base de datos) propia
Se busca que el sistemade reconocimiento sea implementado afuturo en un robot
recolector de basura, donde sus dos funciones principales sean recolectar
desechos e identificar plantas medicinales.

Palabras clave: red neuronal convolucional, CNN, aprendizaje profundo,
inteligencia artificial.

Plant Sorter Using Deep Leaming

Abstract. The present work propose the implementation of an algorithm based
on Deep Learning for identification of medicinal plants.The porposeis that user
can tell the systemwhich plant look for and inmediately it active the search for
it or that when plant is shown it return a response where will show a description
about the plant with its characteristics.This achieved through the development of
a neural network of deep learning , through a training with a collection of corpus
(database) own it. The aim is that the recognition systemto be implemented in a
future in a garbage collection robot, where its two functions are wastecollection
and identify medicinal plants.

Keywords: convolutional neural network, CNN, deep learning, artificial
intelligence.

1. Introduccion

Actualmente, con el usode técnicas de aprendizaje profundo, se buscaautomatizar
tareas en diversas areas de estudio; campos como la medicina, industria automotriz o
alimenticia se han visto beneficiados [1]; la bot&nica no es la excepcion, en los Gltimos
afios se han implementado técnicas de clasificacién con enfoques de estudio [2], de
produccion agricola [3] e identificacién de enfermedades que puedan padecer los
cultivos [4, 5].
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Partiendo de lo anterior, las Redes Neuronales Convolucionales, son un modelo
donde las neuronas corresponden a campos receptivos que buscan simular la
composicion de las neuronas de la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico.

La red se compone de miltiples capas; en el principio se encuentra la fase de
extraccion de caracteristicas compuesta de neuronas convolucionales y de reduccién;
conforme avanzan las iteraciones del algoritmo se disminuyen sus dimensiones
activando caracteristicas cada vez mas complejas; para llegados al final se utilicen
neuronas sencillas las cuales realizan la clasificacion.

En estetipo de arquitecturas se han logrado avances importantes en el campo de la
Inteligencia Artificial, al proveer diferentes estructuras y mejorar los algoritmos de
aprendizaje permitiendo mayor flexibilidad en los modelos de clasificacion [6].

Sin embargo, este no es el Unico modelo que se emplea actualmente para que las
maquinas sean capaces de aprender. Otros algoritmos son los arboles de decision, las
reglas de asociacion, los algoritmos genéticos, las redes bayesianas o el aprendizaje por
refuerzo [7].

Por otra parte, actualmente el uso de farmacos se ha utilizado para tratar cualquier
enfermedad en las personas, sin embargo, estos farmacos se ha demostrado que pueden
generar efectos secundarios en las personas, por ejemplo, problemas en los rifiones,
pancreas, acides, entre otras. Sin embargo, la comunidad en general ha olvidado el
tratamiento tradicional de antafio, estos tratamientos se basan en remedios con plantas
medicinales, las cuales se ha olvidado sobre sus propiedades curativas y aun mejor que
no casusa problemas secundarios en las personas.

El presente trabajo muestra la implementacion de un algoritmo convolucional
clasificador de plantas medicinales con ayuda de Deep Learning.

2.  Contexto general para la clasificacion de iméagenes

La clasificacion de imagenes consiste en asignar a una imagen una etiqueta de un
conjunto definido de categorias en funcion de sus caracteristicas.

Factores como la escala, condiciones de iluminacion, deformaciones u ocultamiento
parcial de objetos hacen de la clasificacion de imagenes una tarea compleja, a la que se
ha dedicado un gran esfuerzo para desarrollar sofisticadas técnicas de reconocimiento
de patrones, que no siempre producen los resultados esperados.

Desde el punto de vista del aprendizaje automatico, la clasificacion de imagenes es
un problema de aprendizaje supervisado, en el que los algoritmos clasificadores
generan un modelo a partir de un Dataset o conjunto de imigenes previamente
categorizadas. El modelo obtenido se utiliza posteriormente para clasificar nuevas
imagenes.

Para estos algoritmos las imagenes son matrices tridimensionales cuyas dimensiones
sonel ancho,alto y la profundidad de color, siendo el contenido de cada posicién de la
matriz un valor numérico que representa la intensidad de color de cada pixel de la
imagen digital [8].

2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas mas ivamente en paralelo
de elementos simples, inspirados en el modelo biolégico del ser humano [9],
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actualmente existen diferentes modelos de redes neuronales, por ejemplo, las redes
bayesianas, el perceptrdn multicapa, redes recurrentes, convolucionales, entre otras.
siendo esta Ultima, tema de interés en este trabajo

2.2. Redes neuronales conwlucionales

Son un tipo particular de red neuronal inspirada en el funcionamiento de la corteza
visual del cerebro. Estas redes estan disefiadas para resolver problemas de vision
artificial como el reconocimiento de patrones,aunque pueden tener otros usos como la
clasificacion de textos o el procesamiento de lenguaje natural.

Al igual que las redes neuronales “convencionales”, reciben una entrada que
transforman a través de unaserie de capas de neuronas, pero en este caso la entrada es
una imagen representada en forma de matriz tridimensional dadas por ancho, alto y
profundidad de color, siendo esta ultima la que contiene los valores numéricos de los
pixeles respecto al tono que maneja. Las capas de neuronas también se organizan de
manera tridimensional, y el resultado de las distintas transformaciones llevadas a cabo
en la red es la clase o categoria a la que pertenece dicha imagen.

Una CNN (Red Neuronal Convolucional por sus siglas en inglés Convolutional
Neural Network) es un conjunto de capas de procesamiento, de modo que puede verse
como undiagrama secuencial de bloques [10], se obtienen apilando miltiples capas de
caracteristicas. Una capa esta formada por K filtros lineales seguida de una funcion de
respuesta no lineal.

Se caracterizan por el procesamiento de imagenes, sin embargo, a menudo es
ventajoso explotar la estructura de la imagen. Por ejemplo, los pixeles que estan muy
juntos en la imagen (pixeles adyacentes) tienden a estar fuertemente correlacionados
mientras que pixeles que estan muy separados en la imagen tienden a ser débilmente
correlacionados o no correlacionados [9].

Existen cuatro operaciones principales que conforman las redes convolucionales,
estas se describen a continuacion.

2.3. Capa conwlucional

Las capas convolucionales se entienden como un conjunto de filtros cominmente
llamados campos receptivos [10]. Su principal propdsito es extraer caracteristicas de
una imagen. Dicho conjunto de filtros son entrenables y realizan producto punto con
los valores de la capaprecedente. En la practica, los valores de los filtros son aprendidos
para su activacion al encontrar ciertas caracteristicas. Cuando son colocados en cascada
se obtienen diferentes niveles de abstraccion [11].

Permiten reducir el nimero de elementos que conforman la red y detectar
caracteristicas que poseen las imagenes. Considerando lo anterior, se sabe que las capas
convolucionales son de gran utilidad en el analisis de imagenes permitiendo reducir la
complejidad del sistemay al mismo tiempo, extraer rasgos Utiles de las mismas [12].

En la convolucion se realizan operaciones de productos y sumas entre la capa de
partida y los filtros con lo que se genera un mapa de caracteristicas. Las caracteristicas
extraidas corresponden a cada posible ubicacién del filtro en la imagen original. Este
proceso tiene la ventajade que el mismo filtro puede extraer la misma caracteristica en
cualquier parte de la entrada, reduciendo el nimero de conexiones y de parametros a
entrenar en comparacién con una red multicapa de conexion total [13].
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Cada capa convolucional consta de 4 pardmetros principales:

— Numero de filtros N.

— Dimensién M X M: Campos receptivos que recorren toda la imagen de entrada
a la capa.

— Stride: Representa el salto de cada filtro, sisu valor es 1 saltara de pixel en
pixel hasta recorrer toda la imagen.

— Pad: Representa el espacio a partir del cual comienza a recorrer cada campo,
este determina el volumen de salida de cada capa [10].

Capa de partida
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Fig. 1. Muestra el proceso de convolucién en una imagen.

De manera general, una capa Convolucional recorre una matriz (pixeles contenidos
en la imagen) aplicando un filtro que es una matriz mas pequefia, obteniendo las
caracteristicas de la imagen aplicando multiplicaciones, generando una nueva matriz
mas pequefiaque conforme las iteraciones avanzan, se profundiza en las caracteristicas
de la imagen como se muestra en la figura 1.

2.4. Rectificador lineal de unidad

Son utilizados después de cada convolucion actuandocomo de funcién de activacion
en términos de redes neuronales tradicionales. Son una operacion que reemplaza los
valores negativos por cero y su proposito es agregar no linealidad al modelo,
eliminando la relacion proporcional entre la entrada y salida [11].

Su funcién matematica se expresa de la siguiente manera:
h = max(0,x), @

donde todos los identificadores inferiores a 0 seran convertidos en 0 mientras los
positivos se conservan [10].

El comportamiento por defecto y mas habitual es que mientras la entrada tenga un
valor por debajo de cero, la salida seré cero, pero cuando laentradase eleva porencima,
la salida es unarelacion lineal con la variable de entradade la forma f (x) =x. La funcion
de activacion ReLU ha demostrado funcionar en muchas situaciones diferentes, y
actualmente es muy usada, graficamente se puede observar en la figura 2.
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T3 5 5 4
Fig. 2. Muestra el comportamiento de la funcion de activacion graficamente.

2.5. Pooling

Es la capa utilizada para reducir las dimensiones, con el objetivo de disminuir los
tiempos de procesado reteniendo lainformacion mas importante [11], a suvez consigue
reducir el sobreajuste (overfitting) en la red y algo de invarianza a la traslacion. Como
se muestra en la siguiente imagen la capa pooling se comporta conservando el valor
mayor tras aplicar un filtro con una matriz, con lo que se crea una nueva matriz.

En la figura 3 se muestra unamatriz de 4 X 4 que ejemplifica lo que se conoce como
capa de partida misma que es un estado posteriora pasar por la capa convolucional, el
filtro conel que seevalu6 es de untamafio 2 X 2, es decir la imagen se reducird en una
de 2 X 2 pixeles al ya tener la capa de reduccién siendo evaluadas en total 4 secciones
en la capa previa.

Capa de partida
1 0o 2 3 Capa de reduccién
4 6 6 B8 6 8
—>
3a 1 1 0 a 4
1 2 2 4

Fig. 3. Muestra el funcionamiento de la capa de reduccion (Pooling).

2.6. Capa totalmente conectada (Dense Layer)

Capa totalmente conectada realiza la clasificacion basada en las caracteristicas
extraidas por las capas de convolucién y las reducidas por pooling. En estacapa todos
los nodos estan conectados con la capa precedente [11].

En la figura 4 se muestra el funcionamiento de estacapa, la primera capa de entrada
es el resultante de la Ultima reduccion por parte de la capa de pooling, la capa oculta
funciona como clasificador, a partir de la cual se encuentran las incidencias que
determinen cual es el resultado de la clasificacién, por Gltimo, se encuentran la capa
de salida.
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Fig. 4. Representacion grafica de una capa clasificatoria.
2.7.  Funcionamiento de lared conwlucional

Las capas de convolucion y las de pooling se encargan de extraer caracteristicas
mientras que la capa totalmente conectada actia como clasificador. Para el
funcionamiento de este modelo debemos proceder al entrenamiento.

Esto implica:

1) Inicializar todos los pardmetros o pesos con valores aleatorios.
2) Utilizar unaimagen de entrenamiento y utilizarla en el modelo.
3) Calcular el error total de las probabilidades resultantes del modelo.

4) Propagar hacia atras para calculare el error de gradiente de todos los pesos en
la red y utilizar gradiente descendiente para actualizar estos valoresy
minimizar el error de salida [11].

2.8. Bwaluacion del nivel de clasificacion en una red neuronal

Meétrica Accuracy. Esta métrica trabaja en relacion con la funcién que se utiliza para
juzgar el rendimiento del modelo, matematicamente se define de la siguiente manera:
TP +TN
TP +TN + FP + FN (%) @

donde TP son los Positivos Verdaderos (Clasificaciones esperadas durante el
entrenamiento), FP son Falsos Positivos (Cuando se clasifica como pertenecientea una
categoria a la que no pertenece), TN Negativos Verdaderos (Cuando un elemento
perteneciente no es clasificado donde se esperaba) y FN Falsos Negativos (Cuando un
elemento no perteneciente no se clasifica en alguna clase a la que no pertenece) y P
proporcion de aciertos definida de la siguiente manera: s/n, donde s es el nimero de
aciertos obtenidos y n se refiere al nimero de pruebas realizadas (de iteracion del
algoritmo) [14].

Funcion de perdida Categorical Crossentropy. Una funcién de pérdida (funcion
objetivo, o funcién de puntuacion de optimizaciéon) es uno de los dos pardmetros
necesarios para  compilar un  modelo; cuando usa la  funcion
categorical crossentropy, Sus objetivos deben estar en formato categérico
(por ejemplo, sitiene 10 clases, el objetivo para cada muestra debe ser un vector de 10
dimensiones que seatodo ceros, excepto un 1 en el indice correspondienteala clase de
la muestra). Para convertir objetivos enteros en objetivos categdricos.
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Matematicamente, la funcion categorical crossentropy esta definida
entre una distribucién aproximada y una distribucion verdadera; esto quiere decir que
mide el nimero promedio de bits necesarios para identificar un evento de un conjunto
de posibilidades, si se usa un esquema de codificacién basado en una distribucion de
probabilidad dada por g, en lugar de la distribucion "verdadera" p expresada en la
siguiente ecuacion:

H(p,q) = — Z p(0) log(q(x)), €)

donde p esta definido por una condicion OR que contiene un vector dado de 1 a N
donde en cada elemento representala posicion dada al valor “17”, q representa las filas
para la distribucion y x es la entrada recibida [15].

3. Marco metodolégico

Previo a la implementacion del algoritmo de red se pens6 en como deberia estar
estructuradala CNN a implementar por lo que se optd por el modelo que se muestra en
la Fig. 5.

Capa de Maxpooling Capa de Maxpooling
Capa convolucional Capa convolucional

Capa de salida

Capa dlasificadora
256 neuronas

Capa de entrada

Fig. 5. Muestra la arquitectura de la red neuronal a utilizar.

Basandonos en la imagen anterior, se describird a detalle el algoritmo a seguir para
conseguir una correcta clasificacion.

Capa de entrada. Esta capa mostrada en la figura anterior identificada con color
morado es equivalente a las imagenes que se contendran en el Corpus, ademas se
describen algunos pasos de procesamiento de estas a fin de obtener una mejor
clasificacion, esto con ayuda de Keras.

Procesamiento de imagen con Keras

Tamarfio estandarizado. A fin de reducir la carga de trabajo al procesadorse redujo el
tamafio de todas las imagenes que entraran al algoritmo a un tamafio de 150 X 150
pixeles.

Funcion rescale. Considerando que los valores posibles en un formato de color RGB
sonde 0 a 255, seimplementd estafuncion con la finalidad de reducir el amplio rango
que se puede obtenerde tonalidad entre un pixel y otro, dandoles valores que van de 0
a 1 segln eltono que adquiera cada pixel. Esto se muestra en la figura 6.
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Fig. 6. Ejemplo de cambio de tono con la funcién Rescale.

Funcidn shear_range. Esta ayuda a que aleatoriamente se seleccionen imagenes para
inclinar su posicién, esto para tener un mayor rango de clasificacién y a suvez teneren
cuenta que es posible que exista variacién dada por el medio donde se tome o por la
posicion de la cdmara. Esto se muestraen la figura 7.

Fig. 7. Ejemplos de la funcién shear_range.

Funcién zoom_range. selecciona aleatoriamente algunas entradas a fin de hacer un
acercamiento que permita tener mas muestras distintas a partir de una imagen. Como
se muestra en la figura 8.

Fig. 8. Ejemplo en el que se muestra la aplicacion de la funcién de zoom_range en la buganvilia.

Funcion horizontal_flip y vertical_flip. Estas ayudana invertir la posicién de la imagen
para que cuando al algoritmo se le muestre incluso una imagen de cabeza pueda
identificar la especie de planta a la que pertenece como se muestra en la figura 9.

Fig. 9. Muestrael reposicionamiento que sufren las imagenes previo a ser introducidas a la red
neuronal para su entrenamiento.

Funcidn flatten. Sirve para aplanar la imagen, es decir darle a la imagen el formato
necesario para trabajar como unacapa totalmente conectadaque se pueda trabajar con
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la capa Convolucional que la recibird, es decir, se le indica al algoritmo que se esta
trabajando con imagenes 2D.

Capas conwlucionales. En la figura 5. estas capas se identifican con color rosa, la
primera deellas cuentaconun tamafio de 3 X 3 pixeles mismos que irdn recorriendo la
matriz de la capa de entrada; este proceso se realizara en 32 iteraciones por entrada
recibida.

La segunda capa consta de un tamafio de 2 X 2 pixeles, en este caso se
convolucionara la matriz obtenida por la capa de reduccién; esta realizard su funcién
durante 64 iteraciones por entrada recibida.

Como producto de cada capa convolucional, se generard una nueva matriz por cada
una, donde en base a la matematica expuesta en el marco teérico, seirdn resaltando las
caracteristicas de cada imagen.

Capas de pooling (Maxpooling). Se propuso utilizar dos capas de estetipo, cada una
después de una capa convolucional, se buscacon ello evitar el sobre ajuste de la red y
a su vez reducir la carga computacional que aumenta a medida que se avanza en el
algoritmo.

Para esto se hizo usode la funcidn MaxPooling con la que en basea una matriz de
tamafio 2 X 2 pixeles, se toma el valor mas relevante que contenga ese espacio de
pixeles y se envia a una nueva matriz.

La primera de estas capas se ubica después de la primera convolucion y la otra
después de la segunda convolucion; esta Ultima se toma como entrada para la capa
clasificadora que se describira a continuacion.

Capa de clasificacion. Una vez que ya se han obtenido las caracteristicas mas
sobresalientes en las capas anteriores, se procede a ir separando categéricamente cada
unade las imagenes con las que se ha de entrenar el algoritmo. Para esto se implementé
esta capa que consta de 256 neuronas.

A fin de evitar el sobre entrenamiento de la red, se desactivan aleatoriamente el 50%
de las neuronas utilizadas; con ello se busca que la red no se acostumbre a seguir un
solo camino para la clasificacion obligandola a alternar rutas para llegar al mismo
resultado.

Ademas de esto con Keras se le agrega la funcion Softmax, misma que le dice al
algoritmo que tiene que buscar la probabilidad mas alta de que la imagen analizada
pertenezca a una categoria en especifico.

Capa de salida. Esta Ultima capa esta definida como el nimero de clases con la que se
estarealizando la clasificacion, es decir, se tendran tantas capas de salida como especies
de plantas que se deseen clasificar.

Entrenamiento de la red neuronal conwolucional

La arquitectura definida anteriormente se implementé en el lenguaje de
programacién Python. A fin de obtener una clasificacion optima se incluyeron los
siguientes parametros:

— Namero de épocas:En total el algoritmo recorrera 20 veces el corpus de
imagenes.
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— Namero de Iteraciones: Se definié un estandarde 1000 iteraciones por
épocas y por cada iteracién seanalizan 32 imagenes.

- Validacion del algoritmo: Al final de cada épocase realizan 300 iteraciones
donde se obtienen del directorio de validacion las imagenes que contiene a
fin de determinar qué tan eficiente ha sido la clasificacion.

Ahora bien, se utiliza la funcién categorical_crossentropy a fin de minimizar la
funcién de perdida y se registra el porcentaje de aciertos en la clasificacién aplicando
la métrica accuracy para sabercomo estaaprendiendo la CNN. Para la actualizacion de
pesos se utiliza el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0005.

Solo restautilizar la funcién save para guardar el modelo y la funcion sabe_weigths
para guardar los pesos, estos se guardaron con extension .h5 para poder consumirlos
posteriormente en una aplicacién.

Con el modelo de la Red Neuronal queda ejecutar el script en Python y esperar el
modelo entrenado como se muestra en la figura 10. donde se ve la época en que esta
entrenandoy el nimero de iteraciones transcurridas, ademas de mostrar el valor de la
funcion de perdida (variable loss)y el porcentaje de aciertos (variable acc) dado por la
métrica accuracy, como podemos notar en la primera iteracion el valor es bastante
elevado para la funcién de perdida y el porcentaje de aciertos bastante bajo-mismos que
mejoraran sus nameros con el avanzar de las épocas.

Epoch 1/20
2018-11-13 10:05:06.636077: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:141] Your CPU supjq
ensorFlow binary was not compiled to use: SSE4.1 SSE4.2 AVX

2018-11-13 10:05:06.659872: I tensorflow/core/common_runtime/process_util.cc:69] Creating new
r op setting: 2. Tune using inter_op_parallelism_threads for best performance.
14/1000 [ - ETA: 17:26 - loss: 3.6768 - acc: 0.4914]

Fig. 10. Entrenamiento de la red.

4.  Pruebas y resultados

Para probar el modelo se desarrollé una aplicacién de consola con el lenguaje de
programacion Pythony con ayudade Keras, en la que se consumieron los archivos de
modelo.h5 y pesos.h5.

—  Las predicciones se guardan en un arreglo cuya dimensién es equivalente al
numero de especies a clasificar (En este caso 11).

— La clasificacion obtenida se expresa con un “1” y los demas espacios del
vectorserellenan con “0”, donde la posicion del vectores equivalente al orden
establecido por los directorios que contienen las imagenes.

— Se evaluaron el namero de clasificaciones correctas obtenidas y se modific6
el algoritmo hasta obtener la mejor clasificacién posible.

A fin de determinar que la clasificacion realizada por el algoritmo era aceptable, se
realizd la siguiente prueba cargdndole imagenes diferentes a las utilizadas durante el
entrenamiento por lo que se obtuvieron los siguientes resultados (ver Tabla 1).

Se desarroll6 una interfaz web a partir de la cual se pueden visualizar los resultados
obtenidos por el clasificador de manera clara como se muestra en la Fig. 11. donde se
aprecia una sencilla interfaz con la que iniciaremos la bldsqueda al pulsar el botén de
busqueda intensiva ubicado en la parte superior.
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Tabla 1. Resultados de las pruebas a las que se sometié el algoritmo.

Imagen de

prueba Resultado obtenido

Planta

pred: Bugambilia

Buganvilla

[1. ©. 8. ©. 6. 8. 8. 8. ©. 0. ©.]

pred: Arnica

Armica

[@. 1. 8. ©@. 8. ©@. ©0. 8. 8. 8. 0.]
Lengua de pred: Lengua
suegra ; [0. 0. 1. 0.

pred: Manzanilla
Manzanilla

[e. ©. @. 1. @.

pred: Mastuerzo

Mastuerzo

[6. 8. ©. ©. 1.

red: ¥. de sapo

[6. 8. 0. ©. .

pred: Sauco

[6. §. 6. 0. 0.

Savile

pred: Siempreviva
Siempreviva

[. B. ©. ©. 0. 0. 0. 0. 0. 1. 0.]

red: Y. de burro

Yerba de
burro

[0. 8. ©. 0. 0. 6. 8. 0. 0. 0. 1.]
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Busqueda intensiva

Fig. 11. Muestra la pantalla de bienvenida al clasificador.

Posteriormente se empiezan a tomar fotos y se van almacenando las incidencias
hasta que finalmente se nos envia un resultado de la busqueda (imagen izquierda)
contrastada con unaimagen precargada (derecha) donde ademas se describe de manera
sencilla la planta identificada como se muestra en la figura 12.

Fig.12. Se muestrala interfaz con resultado posterior a haber determinado que se ha encontrado
una sabila.

En la parte del backend el programa ejecuta dos acciones, la primera es tomar fotos
del entorno haciendo uso de la libreria OpenCV y la segunda es identificar la planta
ejecutando el algoritmo de la red neuronal explicado en la seccion del procedimiento;
lo anterior se hace mediante la ejecucion de dos hilos que trabajan simultaneamente,
mientras con uno se toman muestras del entorno el otro las toma para su analisis (ver
Fig. 13.).

Foto tomada
d: sabila
sabila

tomada
d: sabila
Foto tomada
Foto tomada

Fig. 13. Acciones realizadas por el software.
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En cuanto al grado de acierto del clasificador se han monitorizado 2 valores durante
el entrenamiento de la red neuronal que son la funcién de perdida y la métrica accuracy
donde nuestra funcién de perdida obtuvo un valor del 0.4196 siendo el mejor valor
obtenido debido a que en los primeros experimentos superabalas 3 unidades seguln la
métrica implementada, nuestro clasificador identifica con un 84% de eficiencia como
se muestra en la figura 14.

loss: ©.4196 - acc: 0.840

Fig. 14. Resultados obtenidos de la funcién de perdida y la métrica implementada.

5.  Conclusion vy trabajos futuros

A continuacién, se muestra la Tabla 2. En ella se realiza la comparativa de los
resultados obtenidos con trabajos analizados en el estado del arte.

El primero es el resultado de esta investigacién con 84.07% de clasificacion, con 11
plantas analizadas de formas completa, el segundo tiene una clasificacion de 79.60 %
con 27 especies analizando Unicamente las hojas.

El tercer proyecto muestra un rango de efectividad de 93.08%, sin embargo, este
proyecto se enfoca Unicamente en la identificacion mediante hojas.

El dltimo proyecto muestra un porcentaje de clasificacion del 92.64 % trabajando
Unicamente con la planta de café y su madurez.

Tabla 2. Comparacion del trabajo realizado y similares.

Clasificador Porcentaje de acierto
Clasificador de plantas medicinalesen la region de Jocotitlan 84.07%
Leavesrecognition system usinga neural network 79.60%
Neural Network Application on Foliage Plant Identification 93.08%

En conclusién, el trabajo propuesto evidencia una mejor clasificacién, no obstante,
como trabajo futuro se pretende mejorar haciendo uso de mas plantas medicinales y
posteriormente implementarlo en un robot recolector de basura.
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