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UNIVISLIDAD NACIONIL B MOGUITUA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA
COMISION ORGANIZADORA

RESOLUCION DE COMISION ORGANIZADORA
N° 430-2017-UNAM

Moquegua, 06 de Setiembre de 2017

VISTOS, el Informe N° 204-2017-EPIS/UNAM-FILIAL ILO de 05 de Setiembre de 2017, Oficio N° 323-
2017-VIPAC-CO/UNAM de 06 de Setiembre de 2017, Acuerdo de Sesién Extraordinaria de Comisién
Organizadora de fecha 06 de Setiembre de 2017, y;

CONSIDERANDO:

Que, el parrafo cuarto del articulo 18° de la Constitucién Politica del Estado, concordante con el articulo
8° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, reconoce la autonomia universitaria, en el marco normativo,
de gobierno, académico, administrativo y econémico, que guarda concordancia con los articulos 6°, 7°, 8°,
9° v 10° del Estatuto Universitario;

Que, el Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, aprobado con
Resolucién de Comisién Organizadora N° 190-2016-UNAM de 05 de Agosto de 2016, establece en el
Articulo 12°, que el proyecto de tesis es un trabajo de investigacién individual que presentan los
estudiantes del Gltimo afio académico, egresados o bachilleres al Director de la Escuela Profesional, con
la finalidad de resolver un problema objeto de estudio, asimismo, precisa en el Articulo 15° que todo
proyecto de tesis debe tener un asesor, quien deberd ser docente ordinario de la Escuela Profesional o en
forma facultativa un docente contratado en la especialidad en el area que se investiga. El jurado
dictaminador del proyecto, sera designado por el Comité Asesor y el Director de la Escuela Profesional,
Al mismo que estara compuesto por tres miembros elegidos entre los docentes ordinarios y/o contratados,
gpnforme se indica en los articulos 18, 19° y 20° del precitado Reglamento;

Que, mediante Informe N° 204-2017-EFISI/UNAM-FILIAL ILO de 05 de Setiembre de 2017, el Mg. Ing.
Carlos Alberto Silva Delgado, Director de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e
Informatica, solicita a Vicepresidencia Académica la aprobacién del proyecto de tesis denominado:
“Aplicacién de algoritmos inteligentes para: Reconocimiento automético de enfermedades foliares de
cultivo de palta”, presentado por el Bachiller Gregorio Tomés Castro Alvarez, el mismo que fue
declarado apto segun acta de aprobacién de proyecto de tesis para optar el titulo profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informéatica de 15 de Agosto de 2017, solicitando se emita el acto resolutivo;

Que, con Oficio N° 323-2017-VIPAC-CO/UNAM de 06 de Setiembre de 2017, la Dra. Maria Elena
Echevarria Jaime Vicepresidencia Académica de la Universidad Nacional de Moquegua, solicita al Dr.
Washington Zeballos Gdmez Presidente de la Comisién Organizadora — UNAM, la emisién de acto
resolutivo de reconocimiento de aprobacién de proyecto de tesis, asi como la designacién de asesor y
miembros del jurado dictaminador, conforme se precisa en el Reglamento de Grados y Titulos de la
Universidad Nacional de Moquegua:

Que, en Sesion Extraordinaria de Comision Organizadora de fecha 06 de Setiembre de 2017, se acordd
por UNANIMIDAD, Aprobar el Proyectc de Tesis en referencia presentado por el Bachiller Gregorio
Tomas Castro Alvarez, asimismo se acordd designar como Asesor de Tesis al Mg. Ing. Carlos Alberto
Silva Delgado y a los miembros del jurado dictaminador de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas e Informitica de la UNAM, encargados de evaluar el trabajo de investigacion, conforme a la
propuesta remitida;

Por las consideraciones precedentes y en uso de las atribuciones que le concede la Ley Universitaria N’
30220, el Estatuto de la Universidad Nacional de Moquegua y lo acordado en Sesién Extraordinaria de
Comisién Organizadora de fecha 06 de Setiembre de 2017;

SE RESUELVE: )

ARTICULO PRIMERO.- APROBAR, el Proyecto de Tesis denominado: “APLICACION DE
ALGORITMOS INTELIGENTES PARA: RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE
ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA”, presentado por el Bachiller
GREGORIO TOMAS CASTRO ALVAREZ, conforme a lo expuesto a la parte considerativa de la
presente resolucion.

ARTICULO SEGUNDO.- DESIGNAR, al MG. ING. CARLOS ALBERTO SILVA
DELGADO como Asesor del proyecto de tesis aprobado en el articulo primero de la presente
resolucion.
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ARTiQULO TERCERO.- DESIGNAR, al Jurado Dictaminador del Proyecto de Tesis:
“APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA: RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA”, presentado por el
Bachiller GREGORIO TOMAS CASTRO ALVAREZ, conforme al siguiente detalle:

»  M.Sc. HUGO EULER TITO CHURA . B PRESIDENTE
»  Mg. ANIBAL FERNANDO FLORES GARCIA : PRIMER MIEMBRO
»  Mgr. ALEX PETER ZUNIGA INCALLA : SEGUNDO MIEMBRO

ARTICULO CUARTO.- ENCARGAR, a los profesionales designados el cumplimiento de
lo establecido en el Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, asimismo,
Vicepresidencia Académica deberd adoptar las acciones académicas necesarias, para el cumplimiento de
la presente resolucién.

Registrese, Comuniquese, Publiquese y Archivese.

MWCMM/

R. WASHINGTON ZEBALLOS GAMEZ
PRESIDENTE

4

I . KUONG CORNEJO
SECRETARIO GENERAL

Presidencia
ViPac

EPISI
Interesado

Arch. (2)
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INFORME N°204-2017-EPISI/UNAM-FILIAL ILO

| 3663
. . | 1 e - ekl

A :  DRA. MARIA ELENA ECHEVARRIA JAIME | vore- e SFED wd b

Vicepresidenta Académica - UNAM e S
DE :  MG. CARLOS ALBERTO SILVA DELGADO

Director de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica

UNAM - Filial llo
ASUNTO :  SOLICITO APROBACION DE PROYECTO DE TESIS MEDIANTE ACTO RESOLUTIVO
REFERENCIA :  INFORME N° 005-2017-HETCH/UNAM-FILIAL ILO

ACTA DE CONFORMIDAD DE PROYECTO DE TESIS

FECHA :  llo, 05 de Setiembre del 2017.

Mediante el presente me dirijo a usted, para expresarle un cordial saludo y en
virtud al documento de la referencia presentado por el Jurado Revisor de Tesis del candidato a Titulo
Profesional Sr. GREGORIO TOMAS CASTRO ALVAREZ Bachiller de la Escuela Profesional de Ingenieria
de Sistemas e Informatica, donde se aprueba por UNANIMIDAD el Proyecto de Tesis titulado
“APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA: RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE
ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA", proyecto que debera ser ejecutado en un plazo
maximo de dos afios conforme indica el Reglamento de Grados y Titulos.

Los miembros del JURADO REVISOR DE TESIS, estan integrados de acuerdo al
siguiente detalle:

MSC. HUGO EULER TITO CHURA PRESIDENTE

MG. ANIBAL FERNANDO FLORES GARCIA PRIMIER MIEMBRO
MSC. ALEX PETER ZUNIGA INCALLA SEGUNDO MIEMBRO
MGR. CARLOS ALBERTO SILVA DELGADO | ASESOR

En tal sentido solicito a través de su despacho la aprobacion mediante ACTO
RESOLUTIVO, del proyecto de Tesis titulado: “APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA:
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA",

Sin otro particular me suscribo de usted no sin antes testimoniarle los sentimientos
de mi especial consideracion y estima personal.

EMIL;

VICEPRESIDENCIA

Prov. N
Facha: ccceesnensasannonnees
a:
Atentamente, T — ..Pasa
Para: .
UNIVERSIDAD & S % S—— {.q
Mg ing. Carbd Ajbe o Siiva Delgado Firma

Dir de Escucla eam— )
Ingenieria de Sistemas e informatica
CASD/Resp

Imll/Sec.
. Archiva

Urb. Ciudad Jardin S/N Distrito de Pacocha — Provincia de Ilo
/ E-mail: Web: www.unam.edu.pe
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Dr. WASHINGTON ZEBALLOS GAMEZ
PRESIDENTE DE LA COMISION ORGANIZADORA
UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA

Presente.-
ASUNTO : APROBACION DE PROYECTO DE TESIS, ASESOR, JURADO REVISOR DE TESIS
Y REFERENCIA : INFORME N° 204-2017-EPISI/UNAM-FILIAL ILO

Mediante el presente es grato dirigirme a usted, para saludarlo cordialmente y a la vez
manifestarle que visto el documento de la referencia, presentado por el Mg. CARLOS ALBERTQ SILVA DELGADO,
Director de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistema e Informética, solicita la emision de |a respectiva resolucion
segun el siguiente detalle:

1.- Aprobar el Proyecto de Tesis “APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA : RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DE ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA”, del Bachiller Gregorio Tomas Castro
Alvarez se adjunta el Acta de Aprobacion del Proyecto de Tesis.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA

2.- Asesor del Proyecto de Tesis: SECRI;EAS :gIGEN s
e Asesor . Mg. Carlos Alberto Silva Delgado DO
3.- Jurado Revisor: 06 S ET. 2017
» Presidente © MSc. Hugo Euler Tito Chura Haora: .........,,“,H'mm:f‘;%%
e  Primer Miembro . Mag. Anibal Fernando Flores Garcia .

s  Segundo Miembro : Mgr. Alex Peter Zufiiga Incalla

Por lo expuesto, solicito a través de vuestro despacho la aprobacién mediante acto
™ resolutivo del Proyecto de Tesis, Asesor y Jurado Revisor.

Agradeciendo la atencion al presente, hago propicia la ocasion para reiterarle los
uNIVERSIDASERlimientas de miespedalconsideracion y estima personal.

SECRETARIA GENERAL e+ e i "
numing: [ e ON v 4000
FROVEO ! | 7924 | Atentamente, PRESIDENCIA - UNAM  Proy, 2UUJ
N — L ios: N T4 ONILMOCpggoa:  5&
FECRA 3 2 4q /’/.?' l NIVERSIDAD NACIONAL DF MOOUECLA FOHO’Z....H. .................... ase.a ovene e e
"“‘@ ey Fechaf] § SET.2017......Para: SE5Q0... RF...
.’T‘i"‘{“ i CORSLEN. .. DREAMTLARS N . ...
A A ArRARERLIAARAAAAREARA AR RARRSRANRA RN NS By
e g, T ORSGRAORIER ] et
Adjunto (03) folios + 0F; j,--_“ |
‘C_:..r’ :
MEEUVIPAC N o e e e
masm./sec
Cc.: Archivo.

Moquegua, Prolongacién Calle Ancash S/N Telefax 053 — 461227 053 — 463514 Anexo (202) 053-461471

wwww.unam.edu.pe

Vice_presidencia@unam.edu.pe



INFORME N°-2017-HETCH/UNAM- FILIAL ILO

A : MG. CARLOS ALBERTO SILVA DELGADO
Director de Escuela Profesional Ingenieria de Sistemas e Informatica
UNAM Filial llo
DE : MG. HUGO EULER TITO CHURA f Sy -
Jurado Dictaminador - Presidente del Proyecto de Tesis
ASUNTO  :  CONFORMIDAD DELPROYECTODETESIS | =« |
| i
REFERENCIA ACTA DE CONFORMIDAD | ' g
Lrora: )L 0S wor i
; il MREG........., |
FECHA : llo, 15 Agosto del 2017 - KL TR —
ey T

Por medio del presente me dirijo a usted, para saludarlo de manera muy
cordial con la finalidad de elevar el documento de la referencia, el mismo que indica que es APTO el

proyecto de tesis denominado: "APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA:
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ENFERMEDADES FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA"
presentado por la Bachiller GREGORIO TOMAS CASTRO ALVAREZ.

En tal sentido, solicito se efectle el tramite regular para la emision de la

Resolucion para la ejecucion del Proyecto.

Es todo cuanto informoga,usted, para su conocimiento y demas acciones que
estime conveniente.
Atentamente,

ADJUNTO:
. Acta de conformidad del proyecto
01 File

CASD/Resp
Imil/Sez,
€e. Archive
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ACTA DE CONFORMIDAD DE PROYECTO DE TESIS

En la ciudad de llo, en el Auditorio de la UNAM Filial llo, siendo las 14:00 horas del dia martes 15 de Agosto
del 2017, estando designado como jurado dictaminador e integrado por los sefiores docentes: MSc. HUGO
EULER TITO CHURA (Presidente), MG. ANIBAL FERNANDO FLORES GARCIA (Primer Miembro), MSc.
ALEX ZUNIGA INCALLA (Segundo Miembro), y candidato al Titulo Profesional de Ingeniero de Sistemas e
Informatica.

e BACHILLER TOMAS CASTRO ALVAREZ

Seguidamente los jurados proceden a la revision del perfil del Proyecto de Tesis de Titulado: "APLICACION
DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA: RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ENFERMEDADES
FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA" el jurado revisor de Tesis emite observaciones del proyecto las
cuales fueron levantadas por el candidato al Titulo Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informética.

Terminando el acto de revision los miembros del Jurado Dictaminador dictamina APTO para su emision del

acto Resolutivo aprobatorio del Proyecto de Tesis.

Siendo las 16:20 horas del mismo dia, se dio por terminado la sesion y firmado los miembros del jurado

dictaminador,

/| 7
JURADO PICTAMINADOR

TR 4 3 T ey o5 —— = N AL il (M
JU INADOR
IMER MIEMBRO
4

SEGUNDO MIEMBRO

Urb. Ciudad Jardin $/N Distrito de Pacocha -llo
E-mail: Web wwww unam.edu.pe
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1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

Titulo

“APLICACION DE ALGORITMOS INTELIGENTES PARA:
RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE ENFERMEDADES
FOLIARES DE CULTIVO DE PALTA".

Tipo de Investigacion
Tipo Descriptivo, Explicativo y Experimental

Area de Investigacion

Nombre de Autor
G. Tomas

Localidad |
Provincia M

Asesor

Mg. Carlos Alberto
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I PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

2.1 DESCRIPCION DE LA REALIDAD PROBLEMATICA

En la actualidad las enfermedades foliares de Palta es un tema que
preocupa al Pais y la Regiéon de Moguegua no es ajeno a ello. Con
relacién a la Regién Moquegua los Agricultores de Palta no cuentan
con ayuda de herramientas tecnolégicas para reconocimiento de
enfermedades foliares de Palta, por ende, los Agricultores tienen
desventajas, ya que al tener las hojas/foliares de palta una

enfermedad generara al Agricultor lo siguiente:

= Disminuye la produccién de la palta
= Disminuye las gananmas
=  Aumenta Ios gastos economicos

= Nose gdentlﬁt;a Ja enfermedad en el momento oportuno

Dificultando al Agncultor el logro de sus objetivos planificados
durante el inicio de cultivo de Palta.

La produccion de frutos disminuye, tanto en cantidad como en
tamafio, hasta desaparecer totalmente.

Las enfermedades foliares puede mfectar hojas de cualquier edad

march|tez de ello deriva su denominaciéon de tristeza, que se
caracteriza por tener las hojas mas pequefias de lo normal, de un
color verde palido y al mismo tiempo puede tener gran cantidad de
frutos pequefos que no desarrollan. También presenta defoliacién,

ramas secas Yy finalmente el arbol muere.

Pagina 2
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2.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

2.2

2.2.2

Interrogativa General

“» ¢Cual es la eficiencia del algoritmo para reconocimiento
automatico de enfermedades foliares mediante imagenes del
cultivo de palta de la region Moquegua utilizando algoritmos?

Interrogativa Especifica

% ,Como Construir una base de datos de imagenes de
enfermedades foliares del cultivo de palta?

% ¢Cuales son los patrones representativos a seleccionar en las
imagenes de enfermedades foliares en la palta?

< ¢Como entrenar los algoritmos de clasificacion péra~-realizar la
tarea de reconocimiento de enfermedades foliares?

< ¢Qué algoritmo es mas eficaz en la tarea de reconocimiento de
enfermedades foliares en imagenes del cultivo de plata
utilizando los patrones identificados? '

2.3 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

una foto a foliares d‘e palta mfnedlatamente tendré el resultado oel
tipo de enfermedad que tiene las hojas/foliares.

De igual manera el aplicativo tendra grandes ventajas tales como:

* |dentificacion de las enfermedades en el momento oportuno
= Reduce gastos econémicos
*  Aumento de ganancias

= |ncremento de la produccién de la palta

Pagina 3
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De igual manera indicar que la implementacion del presente
Proyecto, ayudara a los Agricultores de la Ciudad de Moguegua a
lograr su objetivo planificado.

El control de las enfermedades es una de las actividades que tiene
gran importancia, debido al costo que significa la aplicacién de los
métodos para combatir una enfermedad.

Cabe indicar que la Region Moquegua se ha constituido como uno
de los principales productores de Palta a nivel Nacional y cuenta
con un enorme potencial agricola por sus condiciones climaticas.
Estas caracteristicas le dan ventajas comparativas a la Region
para siembra de este producto, pero que deben de ser
complementadas con otras capacidades que se potencien o
desarrollen para gque su oferta exportable sea competitiva y
sostenible (Plan Operativo de la Palta (POP) - Moquegua).

2.4 OBJETIVOS
2.4.1 Objetivo General

Determinar la eficacia del algoritmo para  reconocimiento
automatico de enfermedades en cultivos de palta medlante
|mégenes utlllzando Algoritmos

- Construir una base de datos de lmégenes de enfermedades
foliares del cultivo de palta.

“» Seleccionar patrones representativos en imagenes de

enfermedades foliares en la palta.

% Entrenar los algoritmos de clasificacion.

% Determinar cual es el algoritmo de mayor eficacia en la tarea de

reconocimiento de enfermedades foliares en imagenes del cultivo

de palta utilizando los patrones identificados.

Pagina 4
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2.5 HIPOTESIS
2.5.1 Hipotesis General
El reconocimiento automatico de enfermedades foliares en el
cultivo de palta mediante imagenes se realiza de forma eficaz
utilizando algoritmos.
2.5.2 Hipotesis Especifico
%+ La construccion de una base de datos de imagenes de
enfermedades foliares del cultivo de palta permitira realizar el
reconocimiento automatico de enfermedades foliares del cultivo
de palta. :
enfermedades foliares del cultivo de palta son significativos en
términos estadisticos. '
% Los erg;;;renamientos de los algoritmos de clasificacion son
signiﬁcgﬁvos en términos estadisticos.
% Los af@qritmos se!eccionadqs utilizando los  patrones
identificados son eficaces. ‘

il MARCO TEORICO

34 ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

......

~ (Hetzroni, Miles, Engﬁlﬁ;ﬁammer. & Latin, 1994): su siste;r'ié‘trat_a‘hde
monitoreo de hojas de lechuga. La captura de las imagenes fue
hecha por una camara de video analdgica, y solo después las
imagenes fueron digitalizadas. El primer paso del algoritmo
propuesto en este trabajo es la segmentacion de las imagenes en
hojas y el fondo. En el siguiente paso un nimero de caracteristicas
de tamafio u color son extraidas desde ambas representaciones

RGB y HSI. Estos parametros son finalmente alimentados a una red
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neuronal y a un clasificador estadistico, el cual es utilizado para

determinar la condicion de la planta

(Pydipati, Burks, & Lee, 2005) realiza una comparacion de dos
diferentes aproximaciones para detectar y clasificar tres tipos de
enfermedades de citricos. El autor realiza una coleccion de 39
caracteristicas de textura y crea cuatro diferentes subconjuntos de
estas caracteristicas para utilizarlas en dos diferentes
aproximaciones de clasificaciéon. La primera aproximacion estuvo
basada en un clasificador de minima distancia de Mahalanobis,

utilizando el principio del vecino mas cercano. El segundo acer-

J)))))).)J)))))))))

camiento utilizaba funciones de bases radiales (RBF) un clasificador

basado en res ’-neuronal entrenado con el algoritmo de

de la cIaSIﬁcaclon hpnen un desemperio similar gy-también sutilizando

lo mejor de los cuatro subconjuntos, los que contienen diez
caracteristicas de texti.ira de color y saturacion.

(Huang, 2007) propone un método para detectar y clasificar tres tipos
diferentes de enfermedades que afectan a la varledad de planta de
orquidea Phalaenops:s El procedlmleﬁ‘to de segrnentamon adoptado
por el autor es significativamente mas sofisticado que los hallados en
otros érticulos, y eéfé%ééompug‘sto por cuatro pasos: remébién del
| "recipiente de la planta utilizando un clasificador ‘bayesiano,
ecualizacion de la imagen utilizando una transformacién exponencial,
una estimacion tosca para la localizacion de la region afectada por la
enfermedad y la ecualizacion de la sub imagen centrada en la
locacién tosca. Construyen caracteristicas de color y textura
extraidas de una matriz de co-ocurrencia de los niveles de gris de la
imagen (Haralick, Shanmugan, & Dinstein, 1973). Finalmente estas

caracteristicas son alimentadas a una red neuronal artificial de

s = = SRR S e
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topolégica Multilayer Perceptron con una capa oculta, la cual realiza

la clasificacion final.

(Sanyal, Bhattacharya, Parui, Bandyopadhyay, & Patel, 2007),
aborda el problema de detectar y clasificar seis tipos de deficiencias
de mineral en cultivos de arroz. Primero, el algoritmo extrae un
numero determinado de caracteristicas de textura y color. Cada una
de las caracteristicas (textura y color) es enviada a su propia
especifica red neuronal Multilayer perceptron. Ambas redes
neuronales tienen una capa oculta, pero el numero de neuronas en la
capa oculta es diferente (40 neuronas para textura y 70 neuronas
para el color). Los resultados devueltos por ambas redes neuronales
son combinados, flexiblemente para la clasificacion final. Una
aproximacion mux;;is;i:[nilar es utilizada por el mismo autor en otro
articulo (Sanya» é@iﬁétel 2008), pero en este caso el objetivo es
identificar dos ilpos de enfermedades (explosién ¥ mancha marrén)
que afectan a los cultwos de arroz.

(Al Bashish, Braik, & Bani-Ahmad, 2010) el método que ellos
presentan fratan de identificar cinco diferentes enfermedades de
plantas. Los autores no;és;.i:)eciﬁcan las especies de plantas utilizadas
en Iaé’fpfuebas y las ifﬁégenes fueron capturadas in situ. Después
una etapa de pre- procesam:ento para llmplar la imagen, es aphcada

“el algoritmo de agrupamiento de K-medias con el objetivo de dividir la

imagen en cuadro grupos. De acuerdo a los autores, al menos uno
de los grupos deberia de corresponder a una de las enfermedades.
Después que, para cada agrupamiento un numero determinador de
caracteristicas de color y textura mediante el llamado en el trabajo
meétodo de co-ocurrencias, el cual opera con imagenes en el formato
HSI. Estas caracteristicas son proporcionadas a una red neuronal
multilayer perceptrén con diez capas ocultas, las que realizan la

clasificacion final.
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(Meunkaewjinda, Kumsawat, Attakitmongcol, & Srikaew, 2008)
proponen un metodo para identificar y clasificar enfermedades que
afectan a la vid, El método utiliza muchas representaciones de color
(HSI, L*a*b*, UVL y YCbCr) a lo largo de la ejecucién de la
investigacion. La separacion de las hojas y el fondo de las imagenes
son realizadas por una red neuronal multilayer perceptron, el cual es
ensamblado con una libreria de color construida a priori por medio de
un mapa no supervisado y auto organizado SOM. Los colores
presentes sobre la hoja son luego agrupadas por medio de un no
entrenado y no supervisado Selforganizing map. Un algoritmo
genético determina el nimero de cluster a ser adoptad0§ en cada
caso. Las regiones de salud y de enfermedad son posteriormente
separadas por un clasificador basado en Maquinas de Soporte
Vectorial. Por ultimo algunas manipulaciones y Ia imagen
segmentada es utilizada por una Maquina de Soporte Vectorial
multiclase, lfa,iﬁcuat realiza la clasificacion entre costra moho o no
enferma. S '

(Youwen, Tianlai, & Yan, 2008) propone un método péra identificar
dos enfermedades que pueden manifestarse en las hojas de pepinos.
La segmentacién en regiones saludables y regiones enferfnas es

textura son extraidas. Posteriormente estas caracteristicas sirven de
insumo del clasificador basado en la Maquina de Soporte Vectorial, la
que realiza la clasificacion final. Los autores indican que sus
resultados obtenidos por la aplicacion de la Maquina de Soporte
Vectorial son mejores que los obtenidos utilizando redes neuronales
artificiales.

(Yao et al., 2009) el sistema propuesto tiene como objetivo identificar

y clasificar tres tipos de enfermedades que afectan los cultivos de

“
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arroz. El algoritmo primero aplica una transformacion de color
particular a la imagen tradicional en RGB, resultando en dos canales
(y1, y2). Entonces la imagen es segmentada por el método de Otsu,
después las regiones enfermas son aisladas. Las caracteristicas de
color forma y textura son extraidas, el ultimo del espacio de color
HSV. Finalmente las caracteristicas son enviadas a una Maquina de

Soporte Vectorial que es la encargada de realizar la clasificacion.

(Camargo & Smith, 2009b) ElI método propuesto trata de identificar
tres diferentes tipos de enfermedades que___afectan a las plantes de
algodon. Los autores utilizaron no solo imééenes de hojas sino que
incorporaron a su estudio imagenes de frutos y tallos. La
segmentacién de la imagen es realizada utilizando una técnica
desarrollada por los autores (Camargo & Smith, 20093), despues que
un numero de caracteristicas es extraidas de"ié regiones afectadas
por la enfermeda&%;f«posteriormente estas caracteristicas son
utilizadas para allmentar una Maquina de Soporte Vectorial. El
método uno contra “uno fue utilizado para permitir a Ia Maquma de
Soporte Vectorial manejar la clasﬁ"cacubn de multiples clases. El
autor cgncluye que las caracteristicas de la textura tienen

potencialmente mejores caracteristicas de discrinﬁjnacién.

”(Zhang; & Zhang, 2010) propusieron un método para reconocer tres
%@ilpos de enfermedades de las hojas de pepinos. Como muchas otras
propuestas, la separacion entre sanas o enfermas es realizada con
un procedimiento simple de umbralizacién. En la siguiente una
variedad de caracteristicas de color, forma y textura son extraidas.
Estas caracteristicas son enviadas a una Maquina de Soporte
Vectorial con funciones de Base Radial como Kernels (RBF), la que

realiza la clasificacion final.

Pagina 9

)))))))))))))))))")')))))))).)))))))))))))))))))))))



3.2 BASES TEORICAS
Support Vector Machines (Maquina de Soporte Vectorial)

Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas de
clasificacion y regresién. Dado un conjunto de ejemplos de
entrenamiento (de muestras) podemos etiquetar las clases y entrenar
una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una
nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que
representa a los puntos de muestra en el espacio, separando las
clases a 2 espacios lo mas amplios posibles mediante un hiperplano
de separacion definido como el vector entre los 2 puntos, de las 2
clases, mas cercanos al que se llama vector soporte. Cuando las
nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en

funcién de los espacios a los que pertenezcan pueden ser
clasificadagia Uing o'la2

tra clase.

SVM construye un ‘_’i'rplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede
ser utilizado en problemas de clasificacion o regresién. Una buena

separacion entre Ias clases permitira una clasificacion correcta.

Las Méqumas de Soporte Vectonal (MSV) son una moderna y
efectiva tecmca de IA que ha tenido un formidable desarrollo en los
Jitimos  afios, a continuacion se presentarapf los fundamefntos
tedricos que definen estos sistemas de aprendizaié.

Uno de los conceptos fundamentales en esta técnica es el algoritmo
Vector de Soporte (VS) es una generalizacion no-lineal del algoritmo
Semblanza Generalizada, desarrollado en la Rusia en los afios
sesenta. El desarrollo de los VS trae consigo el surgimiento de las
Maquinas de Soporte Vectorial. Estas son sistemas de aprendizaje
que usan un espacio de hipétesis de funciones lineales en un
espacio de rasgos de mayor dimensién, entrenadas por un algoritmo
proveniente de la teoria de optimizacion.

e e e e ey
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Los datos son mapeados por medio de un kernel Gaussiano u otro
tipo de kernel a un espacio de caracteristicas en un espacio
dimensional mas alto, donde se busca la maxima separacion entre
clases. Esta funcion de frontera, cuando es traida de regreso al
espacio de entrada, puede separar los datos en todas las clases
distintas, cada una formando un agrupamiento. El concepto de
"Machine Learning" se refiere al aprendizaje de una estructura
proporcionada por un conjunto de datos (Brian Sanchez ,2013).

A !
X, X 'H

Clasificacion por redes neuronales

Se basan en el uso de redes neuronales artificiales que, se supone,
imitan a las redes neuronales reales en el desarrollo de tareas de
aprendizaje. Una neurona artificial es un objeto loégico (se trata de
software no de hardware) que recibe diversas entradas, hace una
suma ponderada de las mismas y produce una salida a partir de la

aplicacion de una funcién umbral a la media ponderada.
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Si conectamos las salidas de unas neuronas como entradas de otras
obtenemos una red neuronal. Uno de los ejemplos més tipicos de red
neuronal es el la Back Propagation Neural Network que aparece en
el siguiente grafico (Friedman, Geiger, & Goldszmit, 1997).

BPN Topology

i
I

Ihpot values :l Lhput layet
1
i

Output values

teledeteccion seria una por cada banda utilizada para clasificar), una
capa oculta que realiza la mayor parte del calculo y una capa de
salida con tantas neuronas como posibles clases existan. En
teledeteccion esta salida suele consistir en un valor numeérico entre 0
y 1 para cada clase, cuanto mayor sea este valor mas verosimil
resulta que el pixel pertenezca a la clase en cuestion

Para trabajar con una red neuronal existen varias fases:

e e e e o Ty
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« Entrenamiento. Se le introducen a la red la respuesta
espectral de pixeles cuya clase se conoce y se compara la
salida con la realidad. A partir de esta comparacion se
modifican los coeficientes de ponderacion de todas las
neuronas para gque se obtenga la respuesta adecuada (se
trata de un procedimiento automatico) es decir un 1 en la clase
correcta y ceros en las incorrectas

» Estabilizacion. Al principio del entrenamiento, los factores de
ponderacion cambian muy deprisa, pero conforme este se
desarrolla (y si las areas de entrenamiento se han
seleccionado. correctamente) se estabilizan (no se ITIOdIf ican,
aunque se vuelvan a introducir los plxeles de entrenamlento)
En este momento finaliza la fase de entrenamiento

. CIasnf caclén Se introducen las respuestas espectrales de los

1),

Se trata en definitiva de un método de clasificacién no paramétrico

robusté‘fque da buenos atesultados cuando las respuestas espectrales

»»»»»
he

conjunto de coeficientes de ponderaclén que const;tuyen un con]unto

de parémetros que deben ajustarse a unos datos de entrada y salida.

Por tanto en cierto modo es equivalente a una regresion.
Aprendizaje profundo (deep learning).

El aprendizaje profundo es parte de un conjunto mas amplio de
métodos de aprendizaje automatico basados en aprender
representaciones de datos. Una observacién (por ejemplo, una
imagen) puede ser representada en muchas formas (por ejemplo, un
vector de pixeles), pero algunas representaciones hacen mas facil

aprender tareas de interés (por ejemplo, ";es esta imagen una cara

B e e e e e e e =
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humana?") sobre la base de ejemplos, y la investigacion en esta area
intenta definir qué representaciones son mejores y como crear

modelos para aprender estas representaciones.

Varias arquitecturas de aprendizaje profundo, como redes
neuronales profundas, redes neuronales profundas convolucionales,
y redes de creencia profundas, han sido aplicadas a campos como
vision por computador, reconocimiento automatico del habla, y
reconocimiento de sefiales de audio y musica, y han mostrado

producir resultados de vanguardia en varias tareas.

Random forest (Bosques Aleatorio)

Uno de los métodos mas populares usados por los ciéntiﬁccs de
datos es el algorltmo Random Forest, uno de los mejores algontmos
de clasifi cagén, capaz de organizar grandes cantidades de datos con
exactitud.

Random forest es una combinacién de arboles predictores en la que
cada arbol depende de los valores de un vectgt aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucién para cada uno de

estos. EI algorit ’a para inducir un random forest fue desarrollado por

Leo Brelman y Adele Cutler, siendo Random forests su marca de
fabrlca.

cccccccc

““Esie algontmo meJora la precision en la clasificacion mediante la

incorporacion de aleatoriedad en la construcciéon de cada clasificador
individual. Esta aleatorizacion puede introducirse en la particion del
espacio (construccion del arbol), asi como en la muestra de
entrenamiento. El Random Forest comienza con una técnica de
aprendizaje automatico estandar llamada “arbol de decisiones”, que,
en cuanto al conjunto, corresponde a un aprendizaje. En un arbol de

decision, una entrada se introduce en la parte superior y hacia abajo
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a medida que atraviesa el arbol de los datos, los cuales se acumulan
en conjuntos mas pequenos.

Principales beneficios:

= Precision.

= Funciona de manera eficiente con bases de datos de gran
tamario.

= Maneja miles de variables de entrada sin necesidad de
borrado.

= Da estimaciones de qué variables antes en la

clasificacion.

= Genera stimacion objetiva inter

etodos eficaces para estimal
- generados se pueden |

interacciones de variables.
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Flgura 08 Datos de entrenamlento.

------

«««««

presencia o ausencia de una caracteristica partlcular no ests
relacionada con la presencia o ausencia de cualquier otra
caracteristica, dada la clase variable. Por ejemplo, una fruta ﬁﬁede
ser considerada como una manzana si es roja, redonda y de

alrededor de 7 cm de diametro. Un clasificador de Bayes ingenuo

J

vvvvv

“otras caracteriistlcas By
Estimacion de parametros y modelo de eventos

Todos los parametros del modelo (por ejemplo, clases prioris y
caracteristicas de las distribuciones de probabilidad) se puede
aproximar con frecuencias relativas del conjunto de entrenamiento.
Estas son las estimaciones de maxima verosimilitud de las
probabilidades. Una clase priori se puede calcular asumiendo clases
equiprobables (es decir, priori = 1/ (numero de clases)), o mediante el
calculo de una estimacién de la probabilidad de clase del conjunto de

Pagina 16
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3.3

entrenamiento (es decir, (el priori de una clase dada) = (nimero de
muestras en la clase) / (numero total de muestras)). Para la
estimacion de los parametros de la distribucién de una caracteristica,
se debe asumir una distribucién o generar modelos de estadistica no

parameétrica de las caracteristicas del conjunto de entrenamiento.

Las hipotesis sobre las distribuciones de caracteristicas son llamadas
el modelo de eventos del Clasificador Bayesiano Ingenuo. La
distribucion multinomial y la distribucion de Bernoulli son populares
para caracteristicas discretas como las encontradas en la
clasificacion de documentos (incluyendo el filtrado de spam). Estas
hipotesis conducen a dos modelos distintos, que a merjudo se
confunden. Cuando se trata con los datos continuos, una hipotesis
tipica es que los valores continuos asocxados con cada clase se
distribuyen segun una Distribucién normal.

Palta

Uno de los principa e ‘tes de la industria de esta variedad durante

los ultimos 20 afios ha sido su predominio sobre la variedad Fuerte
en los pnnmpaies paises productores de palta de calidad. La amplia
aceptacién de palta en casi todos Ios mercados mund|ales ha
fortalecido Ia demanda Una de lasﬁmayores virtudes de palta es su

prolen,gada astacmn de cosecha, ha perrnltldo aumentar el consurno

“mundial (AGROBANCO PERU ,2011).

DEFINICION DE TERMINOS

Algoritmo: Conjunto ordenado de operaciones sistematicas que

permite hacer un calculo y hallar la solucién de un tipo de problemas.

Regresion: es un proceso estadistico para estimar las relaciones
entre variables. Incluye muchas técnicas para el modelado y analisis

de diversas variables, cuando la atencion se centra en la relacién
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entre una variable dependiente y una o mas variables independientes

(o predictores).

Palta: La palta es el nombre que recibe un arbol del continente
americano y su fruto. El arbol, de la familia Lauraceae, se denomina

Persea americana.

SVM: Las maquinas de soporte vectorial, (Support Vector Machines,
SVMs) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje.

IV MARCO METODOLOGICO

LUGAR DE EJECUCION

El presente proyecto se realizara en los ~,Iaboratoriosﬂ( de la
Universidad Nacional de Moquegua, en Iéica;;‘era Profesional de
Ingenieria de Slstemas e Informatica, Departamento de
Moquegua :

TIPO Y DISENO

La presente il%i)esﬁgacidn es de tipo explicativo y experimental.
Descriptivo porque se describiran los 'prvincipales patrones
identificados en las imagenes de enfermedades foliares del cultivo
de péita Epricativo porque se %determinara como se reiélcionan

para determinar los mejores parametros para el algoritmo de palta.

4.2.1 NIVEL DE INVESTIGACION

La investigacion es un trabajo; Descriptivo, Explicativo y
Experimental

4.3 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES
4.4 \Variable Independiente

Algoritmo de clasificacion: de imagenes de enfermedades del

cultivo de palta.

Pagina 18



..................‘O...........‘.........0.......

- Caracteristicas: cualitativas y cuantitativas que aportan
informacion para el diagnéstico del cultivo de palta.

4.41 Indicadores
Caracteristicas:

< Color
< Forma

>
...

Presencia de cuerpos extrafios

>
..0

Estado de las ramas
Algoritmos de clasificacion:

*,
...

Naive Bayes
Random forest

-,
.‘0

por redes neuronales
or Machines

- ., o
RS X I X

Tasa de acierto > 90% el algoritmo es eficaz.
4.6 POBLACION Y MUESTRA

La Poblacion

La poblacion esta conformada por la totalidad de los cultivos de palta,
en la region Moquegua.

s i oo 0 ————— ]
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Muestra

El tamafio de la muestra estd calculado al 95% de confianza y un
margen de error de 0.05, con el siguiente estadistico para poblacién y
varianza desconocida:

Z2«P+Q
Tt

Leyenda:

n = Tamafio de muestra
Z = Certeza estadistica deseada (95% de co

pertura (0.5)

Reemplazando valores, se tiene
n=384.16

Se realizara un muestreo sistematico de grilla sobre la ubicacion

geografica de los cultivos de palta hasta recolectar un total de 384
muestras que contengan 192 ejemplares sanos y 192 con
enfermedades.

e MBS S Sl e ]
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4.7.2 Metodologia de reconocimiento de patrones
4.7.2.1 Matematicas

Este tipo de metodologias hacen uso de las propiedades comunes
de los patrones y se basan en las reglas de clasificacion
formuladas en un marco matematico. Ademas, este enfoque se
divide a su vez en otras dos categorias: las deterministicas y las
estadisticas. Entre los métodos deterministicos podemos
encontrar, por ejemplo, los algoritmos de aprendizaje iterativo
tales como los algoritmos utilizados para elﬁe_r,;trena:miento de
redes neuronales. Por ofra parte, dentro de los métodos
estadisticos-'pOdemos encontrar a los clasifi cadoi‘es basados en

DE CARACTERES MANUSCRITOS ON-LINE (EN LINEA)

,,,,,,

USANDO LA FUNClON SPLINE OCTUBRE 2004 ) (Correa).

4.7.2.1.1 Etapas para ,e];;ﬁtfg‘c;bnOcimiento de patrones

De manera general, cuando se mtenta resolver algun problema
que implique el reconocnmlento de patrones se deben de tomar en

cuenta las Slgwéntes etapas (MEDINA OCTUBRE 2004 )(TOBAR
Octl.lbre 2007)

»»»»»»»

> Adqulsucmn de datos

» Reprocesamiento.
» Extraccion de caracteristicas.

» Reconocimiento.
Adquisicion de datos

Para poder realizar el reconocimiento es necesario, realizar o
implementar alguna etapa de adquisicion de los datos que

describen al patron que se desea clasificar. Esto implica que, el

e —
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metodo que se utilizara para realizar la adquisicion de los datos,
dependera de la naturaleza del patrén. Por ejemplo, si se desea
desarrollar un sistema para reconocer caracteres, esta etapa se
podria realizar con la ayuda de una camara digital o utilizando un

escaner.
Preprocesamiento

Una vez que ya se cuenta con los datos que describen a cada uno
de los patrones, es mas conveniente realizar una etapa de
preprocesamiento sobre cada uno de ellos en. lugar de ser dados
como entrada del sistema tal y como fueron ebtenldos durante la
etapa de adquisicion de datos.

El realizar un preprocesamiento sobre los datos tiene varias

ventajas; la p g‘-jpal de ellas es que puede redumr la
dimensionalidad de los datos, lo cual mejora substam:lalmeate la
gjecucion del .Ifslstema, sobre todo cuando se utiliza una
metodologia cogiigala de redes neuronales. Dentro de esta etapa
se puede preproéégér el patron de ehff'é'd'a de tal forma que todos
los patrones tengan el mismo tamafio (escala) conaguaendo con
esto que el sistema sea mvarlante al escalamiento. Ademas de
esto tamblén se busca lograr que el s;stema sea invariante a la

- traslacion. anné“o un sistema es mvariante a Ia traslacion y al

escalamlento de los patrones, se dice que el srstema cuenta con
un conocimiento previo.

Extraccion de caracteristicas

Uno de los principales problemas en el reconocimiento de
patrones, es encontrar una manera optima de representar la
informacién original que describe a cada uno de los patrones. Este
problema es conocido como extraccion de caracteristicas. Este

proceso de extraccidbn de caracteristicas trata de reducir la

e —
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cantidad de informacién (reduccion de dimensionalidad) que
representa a cada uno de los patrones, obteniendo de esta forma,
un vector de caracteristicas que represente de la mejor manera
posible al patrén original.

La extraccion de caracteristicas debe de cumplir con las siguientes
condiciones:

.

% La dimensionalidad del vector de caracteristicas debe de ser
menor que la del patron original.

<+ Las caracteristicas deben representar una codificacion éptima

de la entrada, perdiendo la informacién que no sea muy

importante. S

Especialméﬁte‘;*éﬂando se realiza el reconocimiento de paf’fones
utilizando redes neuronales la extraccion de; caracter[stlcas debe
tratar de obtener un vector de caracteristlcas con una
dimensionalidad mucho n’gggpr a la del patron original, puesto que,

un vector con una dlmensianalldad mas pequefia que sea dado
como entrada a la red neuronal tiene varios beneficios. En primer

lugar, la cantgdad de pesos que deben de ser aprendldos es

menor, y en segundo lugar al 1ener menos pesos el tiempo de

Finalmente, una vez que se han realizado las etapas de
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas, se procede a

realizar el objetivo principal del sistema: el reconocimiento.

De manera general, la etapa de reconocimiento consiste en
obtener una salida del sistema como respuesta a un conjunto de
estimulos dados como entrada (patrones).
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4.8 DISENO EXPERIMENTAL Y EVALUACION DE LA EFICACIA DE

,,,,,

LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Sensibilidad

Indica la capacidad reconocer de forma efectiva el estado de los
cultivos de palta que si presentan una enfermedad mediante el
analisis de imagenes.

Especificidad

Indica la capacidad reconocer de forma efectiva el estado de los
cultivos de palta que no presentan una enfermedad mediante el

analisis de imagenes.

Precision

Indica la capacidad de dar el mismo resultado en mediciones

diferentes realizadas en las mismas condiciones.

Tasa de falsa ace tacnon (rate of false acceﬁfance‘ - FAR)

- _ nmumero de falsas aceptaciones
B numero de impostores

Tasa de falso rechazo (rate of false rejection - FRR)

niimero de __fai-&'ésﬁéﬁazos
FRR = ———

umero de rostros evaluados

Tasa de igual error (equal error rate -ERR)

G numero de falsas aceptaciones + numero falsos rechazos

numero total de entradas

Prueba T para la diferencia de proporciones

El estadistico de prueba que permite contrastar a partir de dos
muestras aleatorias e independientes es siendo p la estimacién
de obtenida del total de observaciones.
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Si se consideran las proporciones como medias y se aplica la
prueba t utilizada para comparar medias poblacionales los
resultados no son fiables ya que la estimacion del error tipico que
realiza el programa no coincide con la del estadistico de prueba.
Contingencia) y realizar el contraste de independencia Chi-
cuadrado.

.. ... = == LSS
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5.1 Recursos humanos.

NOMBRES CARGO

MG. CARLOS ALBERTO SILVA
DELGADO

ING ARMANDO RUEDAS ALF#

G. TOMAS CASTR
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VI RESULTADOS ESPERADOS

Se espera obtener como resultado una tasa de acierto mayor al 90% en el
reconocimiento automatico de enfermedades foliares del cultivo de palta. Este
objetivo involucra el desarrollo de un sistema de clasificacion, con sub médulos para
la adquisicion de imagenes, pre procesamiento de las imagenes, extraccion de
caracteristicas, comparacion y clasificacion de la imagen mediante algoritmos (sana
o enferma). '
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VIll ANEXOS

8.1 Arquitectura para la clasificacién de enfermedades

La arquitectura propuesta para la implementacion de la aplicacién “Reconocimiento
de enfermedades foliares del cultivo de palta” consiste de un servidor para la
aplicacion y base de datos. Ademas se podra acceder a la aplicacién desde
diferentes dispositivos. La FIGURA 1 muestra el diagrama de Arquitectura
Propuesto

8.2 Flujo de procesos para la clasicacién de enfermdades -

&

La FIGURA 2 resume el flujo del proceso para la construccion del sistemas de
reconocimiento de enfermedades foliares del cultivo de palta

e
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Entrenamiento Reconocimiento

Imagen de prueba

o

Pre procesamiento

aaa

L EEE e

- Pre procesamiento

Extraccion de

=

8.3 Objetivos Especificos
8.3.1 Base de datos de Enfermedades foliares

La base de datos de imagenes contempla la recoleccion de imagenes de hojas con
enfermedades y hojas sanas, La base de datos debe contemplar una interfaz de
usuarios, ademas de contemplar la indexacion de imagenes mediante.
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8.3.3 Entrenamiento de los algoritmos

Diagrama

La FIGURA 5 muestra el proceso de entrenamiento para el modelo de clasificacion.

Derive Estimate
model accuracy

8.4 Fortalezas y Debilidades

Fortalezas

e

e
<<<<<

aaaaaa

Debilidades
+ Escasa informacion, respecto a estudios similares.
% Desconocimiento de las enfermedades de la palta, puesto que no esta
relacionado con la carrera profesional de ingenieria de sistemas e

Informatica.

e e R e
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PRODUCCION REGIONAL DE PALTA MOQUEGUA 2007 — 2011 (Tm

PRODUCCION (Tm)
2008 2009 2010 2011
REG. MOQUEGUA 2,005 2,6B6 3,124 3,114 3,144
Prov. Mcal. Nieto 1,123 1,407 1,608 1,667 1,455
Moquegua 517 612 618 611 518
Samegua 379 510 634 577 540
Torata 209 268 261 375 295
Carumas 8] (o] o 10 9
Cuchumbaya 9 9 32 34 33
San Cristébal 9 9 62 60 61
l?‘ov. Gral. Sanchez Cerro 881 1,279 1,516 1,447 1,689
Omate 731 o989 1,136 1,065 1,281
Coalaque 55 192 231 221 202
Quinistaquillas 76 77 1 i iz | 104 109
Pugquina L (o] 8 8 8
La Capilla 5 o 12 12 12
Matalaque 37




