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1. INTRODUCCION

Las enfermedades de las plantas son unos de los factores que mas afectan a los cultivos
alimentarios, lo que causa pérdidas significativas a los agricultores y amenaza la seguridad
alimentaria.

La propagacion enfermedades de las plantas ha aumentado drasticamente en los ultimos afios. La
globalizacion, el comercio y el cambio climatico, asi como la menor capacidad de recuperacion de
los sistemas de produccion debido a la intensificacion de la agricultura durante afios contribuyen a
ello [1].

En algunos casos es relativamente facil hacer el diagndstico de la enfermedad, debido a que los
sintomas de la misma son tan caracteristicos y exclusivos, que no hay posibilidad de error, por
ejemplo: El hongo Fusarium presente en buena parte de las zonas productoras, en el cual se observa
Amarillamiento y marchitez de hojas, ramas, tallos o peciolos [2, 3]. EI hongo Cladosporium, que
inicia su ataque en hojas bajeras, observandose manchas cloréticas (amarillas), las manchas se van
expandiendo hasta producir quemazon de la hoja [4].

Sin embargo, muchas de las enfermedades que se encuentran en las plantas requieren de un
diagnostico preciso del patdgeno o patdgenos que los causa, bien sea porque los sintomas que se
producen en la planta sean variables o imprecisos que pueden dar lugar a confusion de la muestra
o por el contrario diferentes patdgenos causen un sintoma similar en la misma planta [1]. Por lo
cual se plantea un estudio comparativo de técnicas y métodos para detectar las enfermedades de

Antracnosis y Phytophthora infestans en los cultivos de tomate, platano y mora.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En Colombia el area sembrada de frutas se ha expandido durante estas Gltimas décadas, lo que ha
originado una alternativa de ingresos para los cafeteros del departamento de Risaralda, en especial
los diferentes municipios como Apia, Mistratd, Pereira, entre otros. Por medio de convenios con
universidades, municipios, agricultores y el comité de cafeteros se impulsa la siembra de frutas de
la region. Asi mismo, Risaralda ha buscado posicionarse en el campo tecnolégico para adaptarse a
los cambios y condiciones que exige el mercado agricola y a su vez establecerlo como fuente
economica del sector; pero han sucedido graves pérdidas en la produccién de los cultivos y en la
seguridad alimentaria en Colombia como también en otros paises, causado por las epidemias de
enfermedades en las plantas, reduciendo significativamente la calidad y cantidad de los productos

agricolas [5].

Por esta razén, se han desarrollado diferentes investigaciones sobre el reconocimiento de
enfermedades en plantas, donde se han planteado metodologias basadas en vision por computador
y aprendizaje de maquina: La técnicas de K-Means, red neuronal pre-entrenada y otra técnica son
los histogramas de color RGB, TSL, Lab donde se calcula una distancia estadistica para obtener
un funcién de separacion entre la enfermedad; los métodos de orientation code matching (OCM),
maquinas de soporte vectorial (SVMs) para detectar y reconocer las enfermedades en sus primeras

etapas.

Sin embargo, las enfermedades de las plantas se proliferan debido a que no estan en condiciones
ambientales aptas, donde dependen de variables como la humedad relativa, temperatura ambiente,
incidencia de luz y cantidad de lluvia; la cual aparecen las enfermedades mas comunes en los
cultivos de fruta en Colombia como: la Antracnosis, causada por el hongo Fitopatdgeno
Colletotrichum, que puede afectar diversos tejidos de las plantas, como tallos, hojas, flores y frutos.
El Phytophthora infestans, €l cual es un parasito presente en plantas y produce la enfermedad del

Tizon tardio.

Ademas, el problema radica los métodos tradicionales para identificar y diagnosticar las

enfermedades en las plantas, se basa en la observacion a simple vista del profesional y técnico
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capacitados, pero este proceso es lento y tedioso por lo tanto esté ligado a que se genere varios
errores humanos y que no siempre se detecte la enfermedad en su etapa méas temprana de desarrollo.

Por tal motivo, se propone implementar una metodologia basada en vision por computador que
pueda detectar en su etapa méas temprana las enfermedades en los cultivos de fruta utilizando un
método de aprendizaje supervisado; empleando una base de datos de los cultivos de las frutas del

departamento de Risaralda.

Asi las diferentes entidades adscritas del ministerio de agricultura podrian implementar esta
metodologia para la prevencién de las enfermedades Antracnosis y Phytophthora Infestans, para
el cuidado en los cultivos de fruta en el momento adecuado y ademas, da la solucion practica al
problema de la deteccion temprana de enfermedades en los cultivos sin necesidad de que el

supervisor este constantemente monitoreando.
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3. OBJETIVOS

A. Objetivo general

Evaluar una metodologia de aprendizaje supervisado para la deteccién de enfermedades,

Antracnosis y Phytophthora Infestans en cultivos de fruta.

B. Objetivos especificos

e Seleccionar una poblacién significativamente estadistica de frutos sembrados en la region
que presenten las enfermedades de Antracnosis y Phytophthora Infestans.

e Escoger una base de datos que contengan las imagenes de las enfermedades de Antracnosis
y Phytophthora Infestans.

e Implementar la metodologia para la deteccion temprana de las enfermedades utilizando
Aprendizaje Supervisado.

e Validar estadisticamente el funcionamiento del prototipo experimental.
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4. ESTADO DEL ARTE
Muchas de las investigaciones que se han realizado en los campos de vision por computador,
aprendizaje de maquina, procesamiento digital de imagenes y de sefiales y reconocimiento de
patrones, se han utilizado para el reconocimiento de rostro, de huellas dactilares, de caracteres,
enfermedades, etc. También en la industria se encuentra que la visién por computador y el

Aprendizaje de Maquina han aportado grandes avances para el control de calidad.

En 1993, el trabajo realizado por los autores TV Price, R Gross, Wey J Ho y CF Osborne,
compararon los métodos de procesamiento de imagenes para cuantificar la severidad del roya en
la hoja del café. Probaron dos técnicas diferentes para la captura de los datos, la primera técnica
consistia en capturar las imagenes por una camara de carga acoplada (CCD) en blanco y negro, en
la segunda, se capturaron las imagenes con una camara CCD de color. En ambas técnicas, la
segmentacion se realizd estableciendo un umbral. donde se concluyé que los sistemas que fueron
tratados con el procesamiento digital de imagenes tuvieron un mejor desempefio que los anélisis
visuales, principalmente en casos con sintomas mas graves. También analizaron que la imagen de
color tenia un mayor potencial en la discriminacion entre el follaje que estaba afectado y no
afectado [5].

Luego en [6] en el afio de 1994 se tratd de observar el estado de las plantas, este trabajo consistia
en la deteccion y el diagndstico de los desordenes en el crecimiento de las plantas cultivadas en un
ambiente controlado. Capturando las imagenes por medio de una camara analoga, posteriormente
se digitalizaban las imégenes, donde se identificaban las deficiencias de Hierro, Zinc y Nitrdgeno
de las hojas de lechuga. Ademas, se realizd una segmentacion entre la hoja y el fondo. fondo,
extrayendo las caracteristicas de color y tamafio para pasarlas del espacio de color RGB a HSI,
posteriormente estos parametros se entrenaron en una Red Neuronal para determinar en qué

condicion estaba la planta.

En 1997, los autores Tucker y Chakraborty, propusieron un método que tuvo como objetivo
identificar y caracterizar, el tipo de lesion y el porcentaje del area enferma afectada en las hojas de
girasol y avena. Evaluaron la utilidad y adaptabilidad del software de las dos enfermedades, la
Alternaria de Tizon de Girasol y la Roya de la hoja de Avena. En la segmentacion de las imagenes


https://www.researchgate.net/researcher/2037123166_TV_Price
https://www.researchgate.net/researcher/2013150014_R_Gross
https://www.researchgate.net/researcher/2109890546_Wey_J_Ho
https://www.researchgate.net/researcher/2039163964_CF_Osborne
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del umbral varia de acuerdo con la enfermedad que se esta analizando, ya sea tizén o roya. Luego
clasifican la enfermedad dependiendo de las caracteristicas del area afectada por la enfermedad, si
es tipo a es Tizon o b si es la Roya. En esta investigacion se tuvo buenos resultados, pero se les
presentaron algunos problemas en el clasificador, ya que no se identificaron de forma correcta las
lesiones del tizén por el software de imégenes, dando lugar a una sobreestimacién del nimero de
lesiones, debido a que la iluminacion no era la apropiada cuando estaban capturando las fotos [7].
En 1998, la Universidad Cape Town del departamento de Microbiologia, los autores Artin y
Rybicki, propusieron técnicas de andlisis de imagenes para cuantificar los sintomas causados por
el virus de la raya de maiz (MSV). Compararon los resultados obtenidos mediante la evaluacion
visual, utilizando un paquete de software comercial y empleando un sistema personalizado
desarrollado por ellos mismos. Luego llegaron a la conclusion que el software comercial y los
personalizados tenian aproximadamente el mismo rendimiento, y que ambos métodos alcanzaron
una precision mejor que el enfoque visual con porcentajes de acierto del 2,3% y 4,4
respectivamente [8].

Otra funcidn principal de la vision por computador y el aprendizaje de maquina enfocada la industria
agronoma, es la de automatizar los cultivos, monitoreando la siembra y la recoleccion de los frutos sin
estar presente el agricultor. Por lo tanto, en el afio 2000, los autores Prasher y Landry trabajaron en la
aplicacion de redes neuronales artificiales en el reconocimiento de imagenes y clasificacion de cultivos
y malezas; Aunque sélo con los indices de color de la imagen no eran suficientes para entrenar la red
neuronal, se utiliz6 también la forma de las plantas. Para la prueba capturaron 40 imagenes de maiz y
40 de las malas hierbas; el entrenamiento de la red neuronal se realiz6 con 20 imagenes, con un

resultado del clasificador del 100% en las plantas de maiz y un 80% en la deteccion de las malezas [9].

Asi mismo, en el afio 2003 el autor Guillermo Sampallo también trabajo en el area de la deteccion de
hojas; el cual desarrollé un sistema experto, basado en 10 reglas, para reconocer 8 tipos de hojas de
plantas, de la cual extrajo 10 ejemplares de cada hoja, la adquisicion se realizé a traves de un escaner
de pagina en escala de grises, para el reconocimiento de las hojas se seleccionaron las siguientes
caracteristicas: Area, perimetro, circularidad, firma, densidad superficial e histograma, luego fueron

evaluadas, con estos valores y su rango de variacion, posteriormente se construy6 una base de datos.
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En este caso se verifico que el reconocimiento no produce resultados falsos dentro del conjunto de los

objetos seleccionados [10].

En 2005, los autores Pydipati, T. F. Burks, W. S. Lee propusieron y evaluaron un método de analisis
de textura denominado método de co-ocurrencia de color (CCM) para clasificar la hojas enfermas
y sanas de los citricos. Primero recogieron 39 caracteristicas de textura y crearon cuatro
subconjuntos diferentes de esas caracteristicas utilizando dos enfoques para el clasificador. El
primer enfoque fue el clasificador Mahalanobis que utiliza el principio del vecino mas cercano. El
segundo enfoque fue la red neuronal de funciones de base radiales (RBF) entrenados con el
algoritmo de backpropagation. El clasificador estadistico y el anélisis textural de CCM logré
precisiones de clasificacion de mas del 95% para todas las clases cuando utilizaron las
caracteristicas de tono y textura de saturacion. Del mismo modo, la red neuronal tuvo una precision
de mas del 90% para todas las clases cuando utilizaron las caracteristicas de matiz y saturacion. El
clasificador estadistico de Mahalanobis y el clasificador backpropagation de redes neuronales se

desempefiaron igualmente bien al utilizar diez tonalidades y caracteristicas de textura [11].

En ese mismo afio, en la Universidad Nacional de Colombia se realizé un proyecto que caracteriza
y clasifica el café usando visidn por computador. El software clasifica los frutos de café en once
categorias dependiendo de su estado de madurez, y estan descritos por forma, tamafio, color y
textura de un fruto de café, en total extrajeron 208 caracteristicas. Luego, se realiz6 una reduccion
de caracteristicas de 208 a 9, esto se pudo realizar debido a los dos métodos de seleccion de
caracteristicas, uno es univariado y otro multivariado. El conjunto final de caracteristicas se evalu6
con tres técnicas de clasificacion: Bayesiano, redes neuronales y clustering difuso, usando el
clasificador Bayesiano se obtuvo un error de clasificacion del 5,43 %, con redes neuronales el error
de clasificacién fue de 7,46 % y por Gltimo obtuvieron un error de 19,46 % usando clustering difuso
[12].

En 2007, en Taiwan se utilizé técnicas de procesamiento digital de imagenes y redes neuronales
para la deteccion y clasificacion de tres tipos diferentes de enfermedades que afectan las plantulas
de orquideas Phalaenopsis. Las areas afectadas se segmentaron mediante una transformada

exponencial con un pardmetro ajustable, la metodologia esta compuesta por cuatro pasos, el
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primero es la extraccion de los vasos de la planta con la utilizacion de un clasificador de Bayesiano,
luego se ecualizdé la imagen mediante la transformada exponencial, después estimé
aproximadamente la ubicacion del area enferma, y por Gltimo se ecualizo la subimagen centrada
en esa localizacion rugosa. A continuacion, se extraen una serie de caracteristicas de color y textura
del &rea de la lesion por medio de la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM). Finalmente,
esas caracteristicas se someten a una red neuronal artificial con una capa oculta, que realiza la
clasificacion final. La metodologia efectivamente detecto y clasifico estas lesiones de plantulas de
Phalaenopsis con una precision del 89,6% y la capacidad de deteccidn del sistema, sin clasificar el
tipo de enfermedad, es del 97,2% [13].

En 2008, en la Universidad de Tecnologia de Suranaree, proponen un trabajo para identificar y
clasificar las enfermedades que afectan a las hojas de la planta de uva. Se utiliz6 varias
representaciones de color como la HSI, Lab, UVL y YCbCr. Para la separacion entre las hojas y el
fondo se realiz6 por medio de un método de la red neural de MLP, que se une con la biblioteca de
color construida a priori mediante un mapa de auto-organizado sin supervision (SOM) para
reconocer los colores de la hoja de uva. EI SOM modificado con algoritmos genéticos para la
optimizacion determina el nimero de agrupacion que se adoptaran en cada caso. Las areas
enfermas y saludables son separadas por una Maquina de Soporte Vectorial (SVM). La imagen
segmentada es filtrada por medio de una wavelet de Gabor que permite al sistema analizar las
caracteristicas de color de la enfermedad foliar méas eficientemente, la imagen segmentada se
somete a una SVM multiclase, la cual realiza tres clasificaciones: enfermedad de la costra,

enfermedad de la roya y ninguna enfermedad. [14].

En 2009, EI método que propuso la Universidad de Warmia y Mazury tiene como objetivo analizar
el color de las hojas de 3 especies de leguminosas (hojas de haba, guisante y altramuces amarillos),
entre cuatro tipos de deficiencias de minerales como el nitrogeno, fésforo, potasio y magnesio.
Para el andlisis de color, las imagenes se convierten a los espacios de color HSI y Lab. Las 3
especies de plantas presentaron una respuesta mas fuerte al nitrégeno y magnesio. La deficiencia
de potasio tuvo el efecto mas significativo sobre los cambios en el color de las hojas de frijol,

mientras que el lupino amarillo respondio en mayor grado a la deficiencia de fosforo. Estas
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diferencias se cuantifican mediante distancias euclidianas calculadas en ambos espacios de color
[15].

Ademas, detectar enfermedades en las plantas también hay estudios para identificar qué tipo de
fruto es, como el trabajo realizado por los autores Juan Anthony Baez P4ez y Henderson Bermudez
Rincén en el 2010, donde su principal objetivo fue el detectar las naranjas maduras en el arbol por
medio de técnicas de vision artificial. La metodologia que se utilizo fue la siguiente: Se cred una
base de datos con 240 imagenes adquiridas en diferentes condiciones de luz, luego convirtieron las
imagenes a un espacio de color conveniente (HSV, HLS, YCrCb...), después se segmentaron
mediante histogramas aplicando el método de Otsu y para extraer las regiones de interés utilizando
el anlisis de Blobs. el algoritmo propuesto por los autores es efectivo bajo condiciones iluminacién

diferentes para reconocer las naranjas en el arbol [16].

En [17] se propone un método para detectar las deficiencias de nitrégeno y potasio en plantas de
tomate en el afio 2011. El algoritmo comienza con extraer las caracteristicas de color y textura de
las hojas con técnicas y métodos tales como el porcentaje de histograma de intensidad y el
porcentaje de histograma diferencial, transformada de Fourier y la descomposicion de paquetes
Wavelet. La seleccion y combinacion de las caracteristicas se llevé a cabo mediante un algoritmo
genético para obtener la mejor informacion para diagnosticar la enfermedad. Los experimentos
mostraron que la exactitud de este sistema de diagndstico es superior al 82,5% y que puede

diagnosticar la enfermedad de 6 a 10 dias antes de que los expertos pudieran determinarla.

En 2013, Bannari Instituto de Tecnologia de Amman de la India, se propuso un nuevo algoritmo
para la deteccién de Bacterial Leaf Scorch (BLS) en las areas infectadas de la planta, por lo tanto,
al hacer analisis temprano con lleva a la eliminacion de la propagacién de la enfermedad. El
esquema que utilizaron fue la segmentacion de las hojas de la planta por agrupamiento utilizando
el clasificador por K-means y el histograma en el espacio de color RGB para obtener los diferentes

centros de los conglomerados y asi segmentar la region de interés (ROI) [18].

En el 2014 en [19], proponen un modelo para identificar la severidad de la enfermedad del Anillo

del punto en la cafia de azucar utilizando técnicas de procesamiento de imagenes. Para realizar la
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segmentacion se utiliza el canal a del espacio de color Lab. Las manchas de enfermedades se
extraen con la maxima desviacion estandar del punto segmentado que se utiliza para la deteccion
del tipo de enfermedad y con el descriptor GLCM, con esta informacion se entrena el modelo SVM
que permite clasificar el fenomeno. Este modelo propuesto es capaz de determinar los tipos de
enfermedades por manchas con una precision del 80% y un promedio de estimacion de la severidad
del error de 5,73.

En 2015, los autores Yogesh Dandawate, Radha Kokare de India, realizaron un estudio que se
enfoca en aportar insumos para el Sistema de Apoyo a la Decisién (DSS), que se desarrolla para
proporcionar asesoramiento a los agricultores, donde se clasifican las imagenes de las hojas de soja
como sanas y enfermas utilizando la SVM, se compone de cuatro pasos principales: adquirir las
imagenes, extraer la hoja del fondo, analisis estadistico y por ultimo utilizar un clasificador.
Después de adquirir las imagenes, se transforman al espacio de color RGB a HSV para extraer la
ROI con el multi-thresholding de la imagen original y la rotacién como lo son SIFT y SURF. El

resultado experimental puede clasificar las hojas con una exactitud media del 93.79 % [20].

En 2016, en la Universidad Autonoma del Caribe, se desarroll6 dos algoritmos para la
identificacion del café idéneo para produccién, uno de acuerdo al estado de maduracion y otro para
detectar la plaga de la broca. Primero se extraen caracteristicas de colores, especificamente de los
modelos de color RGB, HSI y Lab. Para el proceso de reconocimiento e interpretacion, se utiliza
una red neuronal artificial (RNA) que clasifica los frutos en maduros o verdes. Por otro lado, en el
algoritmo de deteccion de broca se segment6 la imagen estableciendo un umbral, para poder
detectar el orificio dejado por esta plaga sobre el fruto de café. El clasificador por redes neuronales

propuesto tuvo una eficiencia de 97% al detectar los estados de madurez de los frutos de café [21].

Como se pudo observar existen diferentes métodos y técnicas para reconocer dichos patrones en
las imégenes que ayudan a la problematica planteada, obteniendo buenos resultados y ofreciendo

un sinfin de aplicaciones para la automatizacion de los cultivos.
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5. MARCO TEORICO

En la actualidad los sistemas de reconocimiento y deteccidn de patrones, se pueden clasificar en
dos tipos: Los que hacen uso de sensores como los infrarrojos, de proximidad, térmicos, entre otros
y el otro tipo son los que se basan en camaras oOpticas, utilizando diferentes técnicas de vision por
computador, con el fin de que un sistema de procesamiento pueda entender el mundo exterior,
distinguiendo las propiedades y la forma del mundo tridimensional, a partir de una o varias
imagenes en segunda dimension [22].

Por tal motivo es necesario entender y utilizar métodos de la vision por computador para el
reconocimiento de las enfermedades en las hojas de las plantas, con el fin de diferenciar el color y
la textura que produce la enfermedad de la hoja. Estas caracteristicas se pueden aprovechar para
detectar estos patrones, por lo que la literatura propone usar técnicas de analisis de sefiales como

la transformada rapida de Fourier, y la transformada wavelet, entre otras.

5.1. Vision por Computador

Campo de la ingenieria enfocado a la interpretacion del mundo fisico por medio de una
computadora a partir de imagenes extraidas. Mediante técnicas y métodos adecuados, se analiza el
tipo de informacién para ofrecer soluciones a problemas que estén presentes en la escena. Se
compone de un conjunto de procesos destinados a realizar el procesamiento de las imagenes
digitales [22].

e EI primer proceso, consiste en la adquisicidn de las imégenes digitales a partir de un tipo
de sensor éptico.

e El segundo proceso, consiste en la etapa de pre-procesado de la imagen, que es donde,
mediante filtros y transformaciones geomeétricas, se organiza la imagen para eliminar areas
gue no sean de interés.

e El siguiente proceso es la segmentacion de la misma, que consiste en resaltar los elementos
de interés y aislar el fondo de esa escena para entenderla mejor.

e Por altimo, en este proceso es el de reconocimiento o clasificacion. Donde se pretende
distinguir los objetos segmentados, debido al andlisis previo con las caracteristicas
principales extraidas del objeto.

En la figura 1, se puede observar el funcionamiento de un sistema de vision por computador
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Adgquisicion de
VISION la imagen
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COMPUTADOR
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Clasificacién y
reconocimiento

Figura 1. Diagrama de bloques del sistema de vision por computador.

5.2. Transformacion a escala de grises
Para facilitar el anélisis de la imagen, generalmente no se necesita el espacio de color RGB, por lo
cual reduce la cantidad de informacion en la imagen. La mayoria de la informacién se mantiene,
como bordes, regiones y asi sucesivamente [23].
Para transformar la imagen a escala de grises se utiliza la siguiente ecuacion:

Iy(x,y) = 0.2989 = R(x,y) + 0.5870 = G(x,y) + 0.1140 = B(x, y) (1)

Donde, R, G y B son las canales de la imagen en el espacio de color RGB.

Figura 2. Planta de tomate RGB a escala de grises.

5.3. Binarizacion de imagenes
Es una técnica que es una variante de la umbralizacion y se aplica como una forma de “distinguir”
un objeto de interés del resto de la imagen. Esto con el fin de reducir la escala de grises a dos Unicos

valores, es decir, cuando el valor es igual a cero, los pixeles son de color negro y por otra parte,
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cuando el valor es igual a uno, los pixeles son de color blanco, por lo tanto, la matriz queda
constituida de unos y ceros [24].

_(0siI(f,c)<T
b(f, ) _{1si1(f,c) st @

Figura 3. Planta de tomate en el umbral binarizado.

5.4. Modelos de Color

Los modelos de color representan un conjunto de colores primarios, y a partir de estos se generan
otros colores hasta cubrir todo el espectro visible multiples con componentes denominados
espacios de color. Estos modelos son muy utilizados para discriminar de forma precisa y eficiente

los pixeles, o zonas de una imagen, que corresponden al suelo o la vegetacion. [22, 25].

5.4.1. Modelo RGB

El modelo de color RGB se basa en los tres colores primarios de una imagen, que son el Verde (G),
el Rojo (R) y el Azul (B) con lo cual la combinacion de estos da como resultado el color blanco y
si hay ausencia de estos tres colores el color sera negro, por tal motivo es el espacio de color mas

comdun, utilizado para la representacion de imagenes digitales [22].

5.4.2. Modelo TSL
Es un espacio de color perceptual que define el tono de color (T) como el grado en que se puede

describir un estimulo o diferentes estimulos que se compraren con la tonalidad de blanco, la
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saturacion (S) es el colorido de un estimulo que tiene relacién a su propio brillo, y la ligereza (L)
es la iluminacion de un estimulo relacionado al blanco). Este modelo se ha utilizado para la
deteccion de rostros y piel humana [26], ya que es un modelo robusto a cambios drasticos de
iluminacién y resulta muy eficiente a la segmentacion.

Funcién de transformacion:

o1,
arctan%+z,1fg’>0

Q

LA R (3)
— rctang,+4,1fg <0
L 0, ifg'=0

S = /§<r'2 +97) (@
L = 0.299R + 0.587G + 0.114B  (5)

Donde

Pt
ri=r—- (6)

, 1
g =9-5 @)

r

I'= ®ieep) (8)
G

&~ R+G+B) ©)

Generalmente la informacion que contiene el canal L que es el de iluminacion no se tiene en cuenta
para el procesamiento de la imagen, dejando a los canales T y S que corresponden al tono y

saturacion.

5.4.3. Modelo HSV
El modelo de color HSV es una transformacion no lineal del modelo RGB en coordenadas

cilindricas de manera que cada color viene definido por las siguientes dimensiones [27]:

Tono: Angulo que representa el matiz, normalmente definido entre 0°y 360°.
Saturacion: El nivel esta dado entre 0 y 1, O representa sin saturacion alguna (blanco), hasta 1 que

seria el matiz en toda su intensidad.
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Brillo: Nivel del brillo entre 0 y 1. 0 es negro; 1 es blanco. Al igual que la saturacién puede darse
en porcentaje.

Para convertir una imagen representada con el espacio de color RGB al espacio de color HSV, se
utilizan las siguientes funciones:

( 0° A=0
60° x (“=2mod6) , Cynax = R
T=1600x (24 2)  Gpue=g 1O
600 % (224 4)  Cax = B
0, Cpax=0
S = { c:ax Crioy % O (11)

V = Chax (12)

Donde:
R’ = R/255,G' = G/255,B" = B/255 (13)

Cmax = max(R,G',B") (14)

A = Cmax-Cmin (15)

5.4.4. Modelo Lab

Es un modelo cromatico que describe todos los colores que percibe el ojo humano, fue modelado
en base de la teoria que dos colores no pueden ser rojo y verde al mismo tiempo o amarillo y azul
al mismo tiempo [28]. El espacio L indica la luminosidad, en cambio a y b son las coordenadas
cromaticas. Como se muestra a continuacion:

L= luminosidad.

a = coordenadas rojo/verde (+a indica rojo, -a indica verde).

b = coordenadas amarillo/azul (+b indica amarillo, -b indica azul).

Para representar una imagen en el espacio de color RGB al espacio Lab se utiliza las siguientes

ecuaciones:

L= 100\]YZ (16)
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X X
a=K,| =2 (17)
Yn
Y _z
b=Ky| 2= (18)
Yn

Donde

X, Y y Z son los valores triestimulos CIE, Xn, Yn y Zn son los valores triestimulos para la
iluminancia, Yn es igual a 100.00, Xn y Zn dependen de ciertos pardmetros de la imagen, Ka 'y Kb
son los coeficientes de cromaticidad para la iluminancia y dependen de ciertos parametros de la

imagen.

5.5. Transformada Rapida de Fourier (FFT- Fast Fourier Transform)

La transformada rapida de Fourier es un eficiente algoritmo que permite calcular de manera rapida
la transformada discreta de Fourier (DFT) y asi conocer la frecuencia de las diferentes componentes
de una sefal discreta [29]. Esta herramienta elimina una gran parte de los calculos repetitivos de la
DFT, por lo tanto, se pierde informacion de tipo temporal, pero determina que frecuencias tiene la
sefial.

Teniendo en cuenta que las enfermedades Antracnosis y Phytophthora Infestans en su etapa
temprana aparece los sintomas en las hojas o tallos, este patron ofrece unas variaciones que pueden
caracterizarse segun la componente de frecuencia que aparezca la enfermedad en la planta. Esta
transformada contiene solo un conjunto de muestras lo suficientemente grande para describir
completamente la imagen en el dominio espacial. Por lo tanto, este nimero de frecuencias

corresponde al nimero de pixeles de la imagen.

Para realizar el calculo de la FFT se debe aplicar ecuacion:

. u*c vxf
POuv) = 230, S0 16 ) e () )
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Donde:

M es el nimero de filas

N es el niUmero de columnas

I(c,f) es la imagen en escala de grises

u es la coordenada espacial de fila en el espacio de Fourier

v es la coordenada espacial de columna en el espacio de Fourier

Al aplicar el célculo de la FFT (2) da como resultados variables complejas. Pero para el analisis de

la imagen se debe conocer la magnitud de estos datos como se observa en la ecuacion (20).

|F(w,v)| = /[Re(u, v)]? + [Im(u, v)]? (20)

5.6. Transformada discreta Wavelet (DWT).

La transformada Wavelet es una herramienta matematica que permite la caracterizacion de sefiales
obteniendo una representacion en funcion de cambios repentinos en sus componentes de tiempo-
frecuencia, se descompone una sefial de este tipo en un nimero igual o menor del coeficiente de
wavelet. El espectro de wavelet proporciona detalles de la imagen en diferentes escalas, que se
pueden extraer los detalles contenidos en varias partes de la imagen desde diferentes niveles de
resolucion. Esto logra una mayor precision de baja frecuencias en los segmentos donde los
intervalos son de un tiempo mayor y la informacién més alta en los intervalos que son pequefios.
Esta transformada permite seleccionar los detalles més relevantes para la deteccion de la

enfermedad en las hojas, y las ventanas que toma van creciendo exponencialmente [30].

Para representar DWT en funcién del dominio del tiempo en una serie de sumatorias, se debe
cambiar la forma del mapeo continuo, a un analisis de un conjunto de valores, es decir discretizar

la sefial, como se observa en la ecuacién (21).

@) =Lk X Cip®@) + Xxe Xy dj ¥ (1) (21)

Ecuacion. Transformada discreta de wavelet.
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Donde @(t) son las funciones de escala que se encargan de realizar la aproximacion y ¥(t) son

las funciones de wavelet las cuales realizan los detalles de la funcién.

5.7. Transformada discreta Wavelet en dos dimensiones.

La DWT permite la representacion en funcion de cambios repentinos en sus componentes de
tiempo-frecuencia, pero para el anélisis de las imagenes digitales se requiere de la DWT en dos
dimensiones.

Su funcion bidimensional de tamafio M x N, se representa por las siguientes ecuaciones [30]:

DWT, (o, m,m) = e TYEI SN2 F (6, 9) * By (2,9 22)
DWTy(j,m,n) = == SMA TNAF(2,y) * Yl (1,9) (23)
VMN

Como en el DWT, j, es la escala de inicio arbitraria y los coeficientes DWT}, (j,, m, n) definen la
aproximacion de la funcién en la escala j,. Los coeficientes DWTI;',(j, m,n) suman los detalles
horizontales, verticales y diagonales para la escala de j > j,.

Normalmente j, es cero y N=M=2/ de tal manera de que j = 0,1,2,3, ... ... J—1ymn=
0,1,2,3,....2771.

Su funcionamiento es el siguiente: Separa las lineas de las columnas y realiza el mismo proceso de
la DWT de una dimension, teniendo en cuenta a las sefiales unidimensionales en cada fila y

columna.

5.8. Méquina de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial han mostrado un gran desempefio y estan relacionadas con
problemas de clasificacion y regresion. La SVM construye un hiperplano o un conjunto de
hiperplanos en un espacio de alta dimensionalidad, donde los vectores de soporte lo que hacen es
encontrar un hiperplano optimo que separe la mayor cantidad de datos posibles, en el caso en que
los datos sean no lineales, se utiliza la funcion de kernel que es el producto punto con funciones en

el espacio de caracteristicas [31].
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La SVM se considera un clasificador binario, el cual calcula una etiqueta y € {—1, 1}; utilizando

el siguiente modelo:

y =wl@(x) +b (11) (24)

Donde, @ (x) : R—=H es una transformacion del conjunto de entrada a un conjunto con igual o
mayor dimension, lo que se supone que facilita la separacién de las clases. El vector w define el
hiperplano de separacién en espacio @ (x). b representa el sesgo con respecto al origen de
coordenadas

Ademas de las técnicas descriptas anteriormente, se debe conocer las enfermedades que se van a

detectar en el proyecto.

5.9. Enfermedades de los cultivos

5.9.1. Sigatoka negra:

Es causada por el hongo Mycosphaerella fijiensis, esta enfermedad foliar se desarrolla
principalmente en los cultivos de platano y banano a nivel mundial. afectando el area foliar de la
planta y, por lo tanto, baja la calidad del producto. Adicional a esto, las infecciones por esta

enfermedad causan la madurez prematura del fruto [33].

5.9.2. Antracnosis:

Es una de las enfermedades mas frecuentes en los cultivos de frutales ubicados tanto en los climas
frios como en los calidos. Esta enfermedad es producida por hongos que causa la desintegracion
de los tejidos. En su etapa inicial se observan manchas negras y hundidas en forma de Glcera que

aparecen sobre hojas, tallos, flores y frutos de numerosas plantas de los jardines [34].

5.9.3. Phytophthora Infestans:

La enfermedad puede identificarse facilmente en su primera etapa, examinando la cara inferior de
las hojas infectadas, donde se observa una eflorescencia blanquecina en el limite entre el tejido
sano y el enfermo, donde aparecen manchas pardas que se van agrandando. Afecta a los frutos

inmaduros, manifestandose como grandes manchas pardas [32].
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6. METODOLOGIA

Este proyecto hace parte de un macro proyecto titulado “disefio e implementacion de un sistema
automatico para la deteccion de enfermedades en cultivos de fruta”, la primera parte del macro
proyecto fue el disefio de una red de sensores utilizando sistemas embebidos y la segunda parte que
es la que hace parte de este proyecto, consiste en la de evaluar una metodologia para la deteccion
de enfermedades en cultivos de frutas.

Por lo tanto, para el desarrollo de este proyecto se sigue la consecucion de los objetivos propuestos
en el macro proyecto, con lo cual se analiza los modelos de color y textura basados en histogramas,
para la deteccion de patrones en las plantas de tomate, mora y platano, proporcionando un anélisis
eficiente en la deteccion de las enfermedades en los cultivos. Posteriormente se explicara los
conceptos, pasos y consideraciones de los métodos utilizados, luego se propone una metodologia
estructurada que consta de tres etapas fundamentales que permiten evaluar el desempefio de cada
método de aprendizaje supervisado, ademas, se propone una metodologia de mas, para la deteccién
de la enfermedad Phytophthora Infestans en la planta de tomate, con el fin de eliminar el tallo que

es del mismo color que la enfermedad para mejorar el proceso de extraccidn de caracteristicas.

Inicialmente se realiza la construccién de la base de datos anotada con la captura de imagenes de
los tres cultivos, después en la segunda etapa, se analiza los patrones que entregan los descriptores
(RGB, TSL, Lab) y se realiza la extraccidn de caracteristicas basada en diferentes funciones de
transformacion espacio frecuencia (Wavelet, FFT).

En la dltima etapa se plantea el entrenamiento y validacion de modelos de clasificacion mediante
el uso de una SVM para establecer a qué clase pertenece el conjunto de caracteristicas y observar
el método propuesto. Se observa en la figura 4 el diagrama de bloques de la implementacion de la

metodologia.
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Figura 4. Esquema general de implementacion.
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6.1. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS

Para construir la base de datos, se utilizo el dispositivo desarrollado en el proyecto “Disefio e
implementacion de un prototipo de una red de sensores inalambricos para cultivos de frutas
utilizando beaglebone black”. Donde se implementé en los cultivos de fruta en varias fincas de la
region de Risaralda. Por lo cual el objetivo principal del proyecto, es el de evaluar una metodologia
de aprendizaje supervisado.

Para adquirir las iméagenes de los diferentes cultivos, se selecciond las plantas sanas y enfermas de
tomate basado en la escala de severidad de la enfermedad Phytophthora Infestans del trabajo [32],
se toma las fotos con una cartulina negra de fondo para aislar la planta del resto de los cultivos,
con el fin de mejorar el proceso de extraccion de caracteristicas; en los cultivos de platano se
tomaron las fotos sanas y para las enfermas se cre6 una escala de severidad de Baja, Media, Alta,
en la Baja, se consultd el porcentaje de estadio del trabajo [33] y se combiné el porcentaje de
estadio 1 y 2, en la media el estadio 3 y 4, en la Alta el estadio 5 y 6, basado en la escala de
severidad de Sigatoka Negra; por ultimo, en los cultivos de mora se baso en el trabajo [34] para
distinguir la escala de severidad de la enfermedad Antracnosis, donde se cre¢ la escala de severidad
Baja, Media, Alta combinando la escala de severidad 1% y 5% para la escala Baja, en la Media se
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combind la del 10% y 25%, y en la escala Alta es la 50%, las fotos se tomaron igual que con los
cultivos de tomate.

En las figuras 5, 6 y 7, se muestra las bases de datos de los cultivos con su propia clasificacion.

Sanas Enfermas

Figura 5. Base de datos anotadas de las plantas de tomate.
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Figura 6. Base de datos anotadas de las hojas de platano.

Sanas Baja

Media Alta

Figura 7. Base de datos anotadas de los tallos de mora.
6.2. SEGMENTACION
La segmentacion solamente de las plantas de tomates se realiz6 con, el objetivo de separar un color
fuerte como el verde o el amarillo de un color oscuro como el negro o el morado que es el color
del fondo. Inicialmente se reescala la imagen a una resolucion menor ver Figura 8, con el fin de
procesar una imagen de menor tamafio, luego se convierte la imagen al espacio de color Lab, y se
escoge el canal b que es la variacion de los colores azul y amarillo para detectar el fondo,
normalizando el canal b con respecto al valor maximo seleccionando todos los colores que son

muy oscuros, para lo cual se establecié un umbral (0.35) como se observa en la siguiente funcion.

1 x>0.35
0 otro caso

foo = { (25)

Aplicando una operacion morfologica de dilatacion con un elemento estructurante cuadrado de
10x10 pixeles, con el fin de rellenar los pixeles vacios que estan cerca a los pixeles que hacen parte
de la enfermedad. Para eliminar el fondo, se reemplaza el color de la imagen original en los pixeles

que tienen el valor de 1 (blanco).
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6.3. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
Para la extraccion de caracteristicas. Se utilizan los modelos de color propuesto mediante el uso de
histogramas, que van a permitir la clasificacion de los datos de cada imagen, utilizando descriptores
de espacio-frecuencia (Wavelet, FFT) y de color (RGB, TSL, HSV, Lab).

6.2.1 Descriptor RGB

El descriptor RGB es una representacion espacial de color en una imagen, para calcular el
descriptor de color se utiliz6 un histograma, que mide la distribucion de los niveles de intensidad
de la imagen, se calculé un histograma por cada canal, luego se concateno cada histograma en uno
solo, para que el descriptor quede de la siguiente forma Dres = [Dr: Dg : Dg].

Dr, Dey Dg son de tamafiolxn, donde n es la cantidad de bins. De manera experimental se eligio

una cantidad de 5 a 20 bins para cada canal, buscando cual de esos bins tendria mejor desempefio.

6.2.2. Descriptor TSL

Como se menciond en el capitulo anterior en el modelo de color TSL, la informacion que esta
contenida en el canal L, no es de mayor importancia para esta etapa de desarrollo, ya que contiene
la variacién de iluminacion de la imagen. Teniendo en cuenta lo anterior, se analiza los canales T
y Sy se define el descriptor mediante histogramas, quedando de la siguiente manera: Dts. = [Dr :
Ds] de dimensiones 1xn que corresponden a los histograma de cada uno, y la cantidad de bins por

canal, va desde 5 hasta 15 bins, nuevamente se escoge el de mejor desempefio.

6.2.3. Descriptor HSV
En el descriptor HSV, la informacién de los canales de Tono, Saturacion y valor, se analizan para
hallar el descriptor mediante histogramas de la siguiente forma: Dusy = [Dn: Ds: Dv] de

dimensiones 1xn y n es la cantidad de bins.

6.2.4. Descriptor Lab

En el descriptor Lab, las diferencias de color que se perciben corresponden a las distancias medidas.
En el espacio a que se extiende desde el verde (-a) al rojo (+ a) y el eje b desde azul (-b) hasta
amarillo (+ b). El brillo (L) aumenta de abajo hacia arriba en el modelo tridimensional. Por lo tanto,

se define el descriptor mediante histogramas de la siguiente manera: Dlab=[HI;Ha;Hb] donde HI,
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Ha y Hb son de dimensiones 1xn y n es la cantidad de bins, de nuevo se selecciona el mejor

desempefio dependiendo de la cantidad de bins.

6.2.5. Descriptor FFT

Se propone el uso de este descriptor geométrico, que esta relacionado con los picos mas altos
respecto al orden central de la transformada de Fourier, por tal motivo se realiza el calculo de la
transformada rapida de Fourier, que permite obtener un vector de caracteristicas X. Después se
calcula los modelos estadisticos utilizando las ecuaciones de la tabla 1 como, la media, desviacién

estandar, sesgo y kurtosis, para poder analizar las caracteristicas principales de la imagen.

Paradmetro Ecuacion
Media F= oYL x =T (1))
Desviacion Estandar <= \/%Z?:l(xi —%)? (12)
Sesgo 5 = 7 21 (=)’ i (13)
< %Egl(xi—f)Z)
Kurtosis ky = 5 i (0" (14)

2
(o2

Tabla 1. Modelos estadisticos para obtener el vector de caracteristicas FFT.

Donde Xx; es cada una de las muestras obtenidas en el calculo de X, de dimensiones 4x1.

6.2.6. Descriptor Wavelet
Este descriptor se utiliza para reconocer objetos segun su forma de contorno, se calcula aplicando
la transformada Wavelet y se sigue el mismo procedimiento del descriptor anterior, donde se



33

calcula los parametros estadisticos de la tabla 1, obteniendo el vector de caracteristicas Wa con
dimensiones 4X1.

6.2.7. Método para eliminar el tallo en la planta de tomate

Inicio

Y

Espacio de color Lab, se
toma el canal a (variacion
verde y rojo)

4

Normalizar con respecto al
maximo

1 x>04
0 otro caso

Proceso morfologico de
segmentacion para rellenar
los pixeles huecos

!

Espacio RGB

Figura 8. Diagrama de Flujo para eliminar todo lo que no sea amarillo ni verde de la imagen.

Como el tallo generalmente tiene un color mas oscuro a la enfermedad, pero es muy parecido al
color. Nuevamente se reemplaza el color RGB al HSV, y se toma el canal V, que es la variacion
de brillo, todos los valores mayores a 0.5 normalizados, toman el valor de 1, si no cumple esta
condicion toma el valor de 0 aplicando la funcion (25), esto con el fin de dejar los pixeles que
tienen brillo en la imagen que es potencialmente la enfermedad, sin embargo, todavia quedan

verdes con brillo, de nuevo se reemplaza el color original como se ve en la Figura 11.
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Para quitar ese verde con brillo, se pasa al HSV vy se escoge el canal H que son las variaciones de
color rojo y amarillo, se aplica la funcion (26), donde todos los valores normalizados menores a
0.3 que son el rojo o el amarillo y mayores a 0.05 que no es totalmente negro, porque si es 0 tomaria

los pixeles del fondo negro, luego se reemplaza al color original como se observa en la Figura 12.

(1 03< x>005
f) = { 0 otro caso

(26)

En el espacio RGB se toma el valor de los pixeles mayor a 130, para poder dejar el color amarillo
y rojo que es el color caracteristico de la enfermedad, sin embargo, todavia quedan partes de tallo
y esto va generar ruido a la imagen. Por lo tanto, se utiliza una operacién morfolégica de forma,
que consiste en eliminar todo lo que no sea de forma cuadrada, normalizando respecto a la distancia
mas grande, luego se resté el valor maximo y minimo de la columna con el valor méximo y minimo
de la fila, si la resta da menor a 0.4 tiende a ser un cuadrado; como los tallos generalmente son de
forma rectangular, con este proceso se elimina los tallos. Por Gltimo, queda la enfermedad
segmentada, para determinar el porcentaje del area afectada en la imagen, es decir, se calcula
cuantos pixeles hay en toda la imagen y luego se resta los pixeles del area afectada por la
enfermedad, que sera la caracteristica fundamental para entrenar la SVM.

6.3. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

En esta seccion se pretende implementar el modelo de separacion del modelo de aprendizaje y
luego validar ese modelo, mediante los datos de los descriptores de color y de textura. Por lo cual
se divide en dos etapas. La primera etapa es entrenar el modelo, para estimar los pardmetros
intrinsecos del modelo y la otra etapa consiste en validar dicho modelo con el método de validacion
cruzado de Montecarlo que encuentra la convergencia del desempefio del clasificador.

Para la etapa de clasificacion se utiliz6 la Maquina de Soporte Vectorial Multiclase, utilizando la
estrategia uno para todos (one-vs-all) con un kernel Gaussiano con radio adaptativo para separar
los datos, ademas, se utilizé el método minimizacion Sequential Minimal Optimization (SMO) para

calcular los vectores de soporte que ayudan a la estimacion del modelo,
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el algoritmo se implementd con la funcion Fitcecoc utilizando el toolbox de Matlab® Statistics
and machine learning. Se debe tener en cuenta que se debe realizar una normalizacidn gausiana de

los datos que se van entrenar como se observa en la ecuacién 26.

z=2F (26)

Donde p es el vector de medias de la matriz de entrenamiento y o es vector de desviaciones estandar
de esta matriz.

La estrategia de validacion cruzada que se utilizo fue fraccionar de forma aleatoria la distribucién
uniforme de la base de datos, lo cual se seleccioné 70% para el entrenamiento y el 30% restante
para validar en cada iteracion.

El criterio de parada del algoritmo es ||diag(M;) — diag(M,_,)|| < 0.002, donde diag(M,) es
el vector de la diagonal de la matriz de confusién y k es la iteracion actual del método de
Montecarlo; al realizar estos calculos de forma adaptativa se garantiza la convergencia del
experimento.

Para observar el porcentaje de aciertos que obtuvo el clasificador, se utiliz6 la matriz de confusion

con los porcentajes y desviacion de cada clase.
7. ANALISIS Y RESULTADOS

Una vez presentadas las técnicas y métodos fundamentales referentes a la vision por computador,
que permitan detectar las enfermedades Antracnosis y Phytophthora Infestans de los cultivos de
platano, tomate y mora, es indispensable el andlisis de los resultados obtenidos con dichos métodos,
esto permite realizar un estudio cualitativo y cuantitativo, sobre la capacidad de descripcion que
tiene los descriptores y las transformadas de espacio-frecuencia. En este capitulo se realizara el
proceso de entrenamiento y validacién de la base de datos anotada, con el fin de analizar el
desempefio de cada metodologia de extraccion de caracteristicas que se propuso para el método
SVM.
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Inicialmente se presentan los resultados relativos a los diversos experimentos realizados con el
Método de Montecarlo para cada cultivo y luego se realiza un analisis comparativo del desempefio

de cada descriptor.

7.1. Cultivo de Platano

La tabla 2 muestra la matriz de confusion para analizarel desempefio que presenta el clasificador
(SVM) con el descriptor RGB con 5 bins. De esta tabla se observa un rendimiento medio para la
deteccion de las hojas de platano, presentando porcentajes de acierto mayores al 69% para todas
sus clases. La clasificacion de cada clase corresponde a la severidad de la enfermedad de Sigatoka
Negra descrito en la seccion de la base de datos anotada, por ejemplos la clase Baja corresponde a

la escala Baja de esta enfermedad.

100

90

Alta GARIESSIEI 7.454 5.43 2.84+ 2.72 8.44+ 4.05

80

70

Media | 9.72: 3.88 [{NNIPEE!13.94+ 3.37 7.23+ 3.30 | [

Baja | 5.76+ 5.09 6.92+ 6.83 [PRLESNISE]4.424 8.42

Sanos | 3.60+ 4.43 1.984+ 3.48 5.88+ 5.33 [REEWAGE!

Alta Media Baja Sanos

Tabla 2. Matriz de confusién del platano método RGB-SVM con 5 bins.

La tabla 3 muestra un mejor rendimiento para la deteccion de las hojas de platano, presentando
porcentajes de acierto mayores al 73% para todas sus clases exceptuando la clase Alta que fue
mayor al 69%, se evidencia una baja confiabilidad para detectar este tipo de variaciones. Tuvo 192
iteraciones de Montecarlo y se realizd igual que el experimento anterior solo que se con el
descriptor RGB a10 bins.
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100

Alta [LNEEPRN115.95+ 6.01 4.13+ 3.12 1027+ 4.96 [N *°

80

70

Media | 8.45+ 3.15 RRISESSR13.794+ 4.48 4.71+ 2.71

60

Baja | 2.15+ 3.49 4.00+ 6.46 ZEEEILEE 0.36+ 7.41

Sanos [ 3.384+ 3.67 1.56+ 3.23 2.60+ 3.22 ERRERESWIN

Alta Media Baja Sanos

Tabla 3. Matriz de confusion del platano método RGB-SVM con 10 bins
La tabla 4 muestra un bajo el rendimiento para la deteccion de las hojas de platano, presentando

porcentajes de acierto mayores al 71% para todas sus clases. Tuvo 204 iteraciones de Montecarlo

y se realizo igual que el experimento anterior con el descriptor RGB a 20 bins.

100

90

Alta gAREERNIE16.87+ 5.14 3.17+ 2.84 8.85+3.84

80

70

Media [ 9.01+£ 3.76 pRLERRIN14.294 3.43 4.01+ 2.84 60
50

Baja |4.23+ 4.77 4.19+ 5.54 JREIESIRR10.27+ 8.09 |

Sanos [ 3.05+ 3.24 2.78+ 3.75 5.60+ 4.91 [SIRIEWE)

Alta Media Baja Sanos

Tabla 4. Matriz de confusién del platano método RGB-SVM con 20 bins.

La tabla 5 muestra el desempefio de clasificacion utilizando el método de caracterizacion del

descriptor TSL con 10 bins y clasificacion con SVM. Se observa un alto rendimiento para la
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deteccion de las hojas de platano, presentando porcentajes de acierto mayores al 81% en las clases
Sanos y Altas. Sin embargo, se puede observar en el experimento que las clases Media y Baja

presentan rendimientos en la escala del 71%.

Alta PRBSEESNE] 10.80+4.92 1.2942.08 6.38+3.42

Media | 9.3943.01 FEREPESTERY 9.8743.48 6.41+3.26

Baja| 0.54+1.49 14.68+8.34 GANIEEERT] 13.7245.70| |

Sanos | 0.89+1.76 5.19+4.57 12.2446.55 EARGYESHILS

Alta Media Baja Sanos
Tabla 5. Matriz de confusion del platano método TSL-SVM con 10 bins.
La tabla 6 muestra el desempefio de clasificacion similar al experimento anterior solo que se vario

a 15 bins. Se observa que es mejor el rendimiento para la deteccion de las hojas de platano,

presentando porcentajes de acierto mayores al 73% en todas sus clases.

100

Alta FORETRRY 10.34:4.50 1.53+1.95 5.3043.53 %0

80

70

Medii FERTIRNIY 0 4623.46 7.7543.83 "
50

Baja | 0.72+1.72 12.34+6.54 fEROECER] 12.936.78| | |*

30

Sanos [ 0.1440.77 8.2145.13 10.4345.83 i rEra)]

Alta Media Baja Sanos

Tabla 6. Matriz de confusion del platano método TSL-SVM con 15 bins.
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La tabla 7 se observa la matriz de confusion utilizado el descriptor Lab con 15 bins y SVM. para
la deteccion de las hojas de platano, presentando porcentajes de acierto mayores al 73% en todas

sus clases.

100

Alta AR |8 27+ 5.33 2.30+ 2.14 5.02+2.97 N

80
70

Media [10.75+ 4.2 1TEAGRESSIRTE13.40+ 3.92 6.20+ 3.55 60

150

Baja|3.97+ 4.58 7.51+ 6.08 ERATIIR14.79+ 843 [ |*°

130

Sanos | 0.70+ 1.58 16.05+ 4.7615.524 4.930MEE=S 0

Alta Media Baja Sanos

Tabla 7. Matriz de confusion del platano método Lab-SVM con 15 bins.

En la tabla 8 se puede observar la matriz de confusion para un total de 302 iteraciones de
MonteCarlo. En este experimento se aplicé el método de caracterizacion con el descriptor FFT y
método de clasificacion SVM. De esta tabla se observa un medio rendimiento para la deteccion de
las hojas de platano, presentando porcentajes de acierto mayores al 71% para las clases Altas y
Sanos, pero para las clases Media y Baja fue del 67% y 64% respectivamente. Este experimento

fue uno de los que més se demord en mostrar sus resultados.
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Alta WABRRIIEEHIRY 18.53+5.94 5.8243.93 4.3543.17
Media

10.1643.98 GaE=iPA 11.87+3.39 10.69+4.04

Baja| 6.03+5.17 8.3547.16 (BAKEZEL2(.67+8.88

Sanos [ 5.0944.39 9.28+4.59 12.21+£5.85 GRREEIRY

Alta Media Baja Sanos

Tabla 8. Matriz de confusion del platano método fft-SVM.
La tabla 9 muestra el desempefio del clasificador utilizando el método de caracterizacion Wavelet

y clasificacion con SVM. De esta tabla se observa un bajo rendimiento para la deteccion de las
hojas de platano, presentando porcentajes de acierto menores del 65% para las todas las clases que

evidencia una baja confiabilidad para detectar este tipo de enfermedad.

10500 4 dn 12724 508

AN RS 1358 .72

Mo LLALERE S S

11 53007

Mg *lhe KT

LU TAM 802 1643 228

Al Mol e Semee

Tabla 9. Matriz de confusion del platano método Wavelet-SVM.
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7.2. Cultivo de Tomate
La tabla 10 muestra la matriz de confusion obtenida, con el descriptor RGB a 5 bins y con SVM.
De esta tabla se observa un alto rendimiento para la deteccion de las plantas de tomate, presentando

porcentajes de acierto mayores al 95% para todas sus clases.

100

90

80
4.95+3.54

Sanas

70

60

50

130
1.06£1.72

Enfermas

Sanas Enfermas

Tabla 10. Matriz de confusion del tomate método RGB-SVM con 5 bins.

La tabla 11 realizé el mismo experimento anterior se cambi6 los bins por una cantidad de 10 bins.
Se observa en la tabla que para la clase Sanas bajo el porcentaje de acierto a 94% y para la clase

Enfermas se mantuvo en 98%.

100

90

80
5.06+3.15

Sanas

70

60

1.14+£1.69

Enfermas

Sanas Enfermas

Tabla 11. Matriz de confusion del tomate método RGB-SVM con 10 bins.
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La tabla 12 se observa el desempefio del clasificador utilizando el método de caracterizacion del
descriptor TSL con 5 bins y la clasificacion con SVM. Se muestra un alto rendimiento para la
deteccion de las plantas de tomate, presentando porcentajes de acierto mayores al 94% en las dos

clases. Tuvo un total de 60 iteraciones de Montecarlo.

5.91+4.56

Sanas

3.41£2.65

Enfermas

Sanas Enfermas

Tabla 12. Matriz de confusion del tomate método TSL-SVM con 5 bins.
La tabla 13 se observa el desempefio de clasificacion utilizando el método anterior pero ahora con

10 bins, se muestra un excelente rendimiento para la deteccion de las plantas de tomate,
presentando porcentajes de acierto mayores al 100% en las clases Sanas y en las enfermas fue de

97%.

Sanas

2.56+0.00

Enfermas

Sanas Enfermas

Tabla 13. Matriz de confusion del tomate método TSL-SVM con 10 bins.
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En la tabla 14 se puede observar la matriz de confusion con el descriptor FFT y SVM. De esta tabla
se observa un medio rendimiento para la deteccion de las plantas de tomate, presentando

porcentajes de acierto del 60% para la clase Sanas y la clase Enferma de 62%.

100
90

80

Sanas 60.37+9.65
70
60
50
40
30

Enfermas 62.734+3.94
20

Sanas Enfermas

Tabla 14. Matriz de confusion del tomate método fft-SVM.
La tabla 15 muestra el desempefio de clasificacion utilizando el método de caracterizacion Wavelet

y clasificacion con SVM. De esta tabla se observa un alto rendimiento para la deteccion las plantas
de tomate, presentando un porcentaje de acierto 84% para las clases Sanas y 98% para las enfermas.

100
90

80
Sanas

15.93+4.51

70

60

50

40
30

1.66+2.89

Enfermas

Sanas Enfermas

Tabla 15. Matriz de confusion del tomate método Wavelet-SVM.
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En las siguientes figuras se muestra el resultado de la metodologia propuesta para la extraccion de
caracteristicas del tomate, donde se muestra la eliminacion del tallo de la planta..

Figura 9. Planta de tomate imagen original.

En la figura 9 se observa la segmentacion de la planta, donde se eliminé el fondo que seria ruido

para entrenar el modelo.

Figura 10. Segmentacion de la planta.
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En la figura 10 se segmento el area donde se presenta la enfermedad, pero se observa que también

quedan partes de tallo.

Figura 11. Segmentacion de la enfermedad.

En la figura 11 se elimina el color oscuro del tallo dejando, el color verde que tiene brillo.

Figura 12. Eliminacion de las zonas oscuras del tallo.
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En la figura 12 se elimina las zonas que quedan de verde con mucho brillo.

Figura 13. Eliminacion de las areas restantes de verde.

En la figura 13 se elimina un gran porcentaje de las zonas donde esta el tallo utilizando una
operacion morfologica de forma, eliminando area donde esta presente la enfermedad, pero un

pequefio porcentaje.

Figura 14. Operacién morfoldgica para quitar el resto zonas del tallo.

En la figura 14 se observa el area afectada de la enfermedad, respecto a la imagen original.
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Figura 15. Porcentaje del &rea afectada de la enfermedad.

En la tabla 16 se puede observar la matriz de confusion del método propuesto para detectar la
enfermedad, se tiene un alto rendimiento, presentando porcentajes de acierto 84% para la clase

Sanas y Medias del 98%.

100

80

Sanas 90.73+5.08 9.27+5.08

60

140

12.9244.08 87.08+4.08

Enfermas
120

Sanas Enfermas

Tabla 16. Matriz de confusion del tomate método para detectar Phytophthora Infestans.
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7.3. Cultivo de mora

En la tabla 17 se muestra la matriz de confusion obtenida, con el descriptor RGB con 5 bins y la
clasificacion con SVM. De esta tabla se observa un alto rendimiento para la deteccion de la
enfermedad Antracnosis en las moras, presentando porcentajes de acierto mayores al 71% en las

clases Alta y Sanos. Se hizo una clasificacion similar de cada clase como en el cultivo de platano.

100

Alta [gRRGRESRCR] 12.0544.45 11.2544.98 1.07+1.36

Media | 6.4944.41 (IR R120.86+5.51 4.38+3.33 i

Baja | 2.8343.74 21.50:£7.28 B0 EE 0k 18.64+7.25 "2

Sanos | 0.61+1.13 4.82+2.70 23.5244.78FANISESKILS

Alta Media Baja Sanos

Tabla 17. Matriz de confusion de mora método RGB-SVM con 5 bins.

En la tabla 18 se realiz6 el mismo experimento anterior solo se varié los bins por 10 bins. De esta
tabla se observa una mejora en la deteccion de la enfermedad Antracnosis en las moras, presentando
porcentajes de acierto mayores al 72% en las clases Alta, Media y Sanos, sin embargo, la clase
Baja tuvo un porcentaje de acierto de 62%.
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100

Alta PERRERPNE 10.2243.98 13.97+4.26 0.95+1 .24 %0

80
70

Media | 6.8044.33 FRREETIRN] 18.5245.44 2.5342.95 o

50
Baja | 2.97+3.30 17.38+6.99 [P 0BT K] 17.24+6.70 [ |*°
430
20
Sanos | 1.24+1.59 7.6943.73 16.98+5.22MICH | |,

Alta Media Baja Sanos

Tabla 18. Matriz de confusion de mora método RGB-SVM con 10 bins.
En la tabla 19 se puede observar la matriz de confusion obtenida, con el descriptor TSL con 10

bins y la clasificacion con SVM. De esta tabla se observa un alto y medio rendimiento para la
deteccion de la enfermedad Antracnosis en las moras, presentando porcentajes de acierto mayores

al 67% en las clases Alta y Sanos y en las clases Media y Baja 62% y 56% respectivamente.

100

90

Alta WEBREIRRRE14.90+5.04 7.054£5.16 0.61+£1.24

80

70

Media | 9.9745.05 (011250414 20.80+8.00 6.74+3.98 ”

50

Baja | 2.87+3.79 21.66+7.10 1= rk] 19.11+7.59

Sanos | 1.20+1.75 7.4243.76 23.4045.35(WRCLESEE)

Alta Media Baja Sanos

Tabla 19. Matriz de confusion de mora método TSL-SVM con 10 bins.

En la tabla 20 se muestra la matriz de confusion obtenida, con el descriptor Lab con 10 bins y la

clasificacion con SVM. De esta tabla se observa un alto y medio rendimiento para la deteccion de
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la enfermedad Antracnosis en las moras, presentando porcentajes de acierto del607% en las clases
Media, en las clases Alta y Sanas de 60% y 61% respectivamente y la clase Baja tuvo bajo

desempefio del 50%.

100

Alta [QVEPISRIN 14.3544.66 21.2144.21 4.12+2.85 i

Media | 7.6444.81 QEESEESRIR 0.16+5.44 5.74+4.61

Baja | 7.4744.75 21.96+6.76 =120/ °11 20.18+6.04

Sanos | 7.38+3.78 11.1144.24 19.5945.18 [RCAESHE

Alta Media Baja Sanos

Tabla 20. Matriz de confusion de mora método Lab-SVM con 10 bins.

En la tabla 21 se puede observar la matriz de confusiéon con el descriptor FFT y método de
clasificacion SVM. De esta tabla se observa un medio y bajo rendimiento para la deteccion de la
enfermedad Antracnosis en las moras, presentando porcentajes de acierto menores del 57% para la

clase Alta, Media y Baja, la clase Sanas de 63%.

100

Alta SO ET07/19.14+5.51 17.0344.41 6.8243.30 %0

Media |15.04£5.55 5002 29/00E 22 63+5.81 9.9445.19 60

19.47+6.68

14.14+6.53 21.99+6.44

Baja

Sanos | 5.98+3.51 8.9544.53 21.1345.10[EREESE N

Alta Media Baja Sanos

Tabla 21. Matriz de confusion de mora método fft-SVM.
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La tabla 22 muestra el desempefio del clasificador utilizando el método de caracterizacion Wavelet
y clasificacién con SVM. De esta tabla se observa un bajo rendimiento para la deteccién de la
enfermedad Antracnosis en las moras, presentando porcentajes de acierto menores 56% para las

clases.

100

Alta [SEEERESIEE 2] .3744.82 15.2044.47 10.08+3.87
80

Media [15.51+5.9444.96+7.13 25.90£6.52 13.63+5.24 8 <0

Baja |10.20+5.44 27.73+7.26 46.05£7.91 16.016.55| | |*

4120
Sanos {10.7124.16 12.0244.30 21.22+5.07 5

Alta Media Baja Sanos

Tabla 22. Matriz de confusién de mora método Wavelet-SVM.

Con el objetivo de realizar un analisis comparativo entre las diferentes metodologias propuestas,
se procede a calcular el desempefio de acierto promedio, este calculo consiste en calcular el valor
medio del vector resultante de la diagonal de la matriz de confusién. En las tablas 23, 24 y 25 se
puede observar el desempefio promedio para cada una de las metodologias propuestas en este

trabajo.
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Tabla 23. RESULTADOS DE TEST DE PLATANO

Método Porcentaje (%)
SVM-RGB con 5 bins 75.4518.87
SVM-RGB con 10 bins 79.91+10.50
SVM-RGB con 20 bins 78.4148.11
SVM-TSL con 10 bins 77.14+5.32
SVM-TSL con 15 bins 77.90+4.81
SVM-Lab con 15 bins 77.38+3.21

SVM-FFT 69.2343.83
SVM-Wavelet 60.40+3.71

De la tabla 23 se puede observar que los métodos con mayor desempefio son los que utilizan el
descriptor de color, logrando un desempefio alto del 79% para el método SVM-RGB con 10 bins
de la base de datos del cultivo de platano, aunque este desempefio tiene una desviacion muy alta,
por lo tanto no es muy confiable para caracterizar la enfermedad, aunque los otros dos descriptores
de color presentan un desempefio cercano al método anterior del 77% y su desviacion también es

menor, lo cual son aceptables para caracterizar la enfermedad.

Tabla 24. RESULTADOS DE TEST DE TOMATE

Método Porcentaje (%)
SVM-RGB con 5 bins 96.99+2.75
SVM-RGB con 10 bins 96.90+2.77
SVM-TSL con 5 bins 95.34+1.77
SVM-TSL con 10 bins 98.7241.81

SVM-FFT 61.551+1.67
SVM-Wavelet 91.21+10.09

Método para detectar
88.914+2.58
Phytophthora Infestans

De la tabla 24 se muestra que los métodos con mayor desempefio son los que utilizan el descriptor
de color, logrando un desempefio ideal del 98% para el método SVM-TSL con 10 bins de la base

de datos del cultivo de tomate, también se evidencia que el método Wavalet tuvo un desempefio
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alto del 91%, pero su desviacion es muy alta, lo cual no es confiable para caracterizar la
enfermedad. Por ultimo, se observa que el método propuesto para detectar la enfermedad es

aceptable logrando un desempefio del 88% con una desviacion pequefia.

Tabla 25. RESULTADOS DE TEST DE MORA

Método Porcentaje (%)
SVM-RGB con 5 bins 67.9947.91
SVM-RGB con 10 bins 70.8815.76
SVM-TSL con 10 bins 66.0718.94
SVM-Lab con 10 bins 62.52+11.18

SVM-FFT 54.43+8.19
SVM-Wavelet 50.10+5.44

De la tabla 25 se puede observar que los métodos lograron un desempefio menor del 70%, pero
nuevamente los descriptores de color son los que tienen mejor desempefio para caracterizar la
enfermedad, como el método SVM-RGB con 10 bins que tuvo un desempefio del 70% con una
desviacién pequefia. Por otra parte, los descriptores de espacio-frecuencia lograron un desempefio

medio del 50%, lo cual no son confiables para caracterizar la enfermedad del cultivo de mora.
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8. CONCLUSIONES

Se permitio verificar el nivel de descripcidn de cada metodologia propuesta en el trabajo para
el cultivo de platano, tomate y mora, tales como histogramas de color como RGB, TSL y Lab;
en descriptores espacio-frecuencia como FFT, Wavelet y el método propuesto para segmentar
la planta de tomate verificando el desempefio en la etapa de validacién con MonteCarlo. Como
se observa en la tabla 23 el rendimiento promedio de los métodos con un mejor desempefio son
RGB con 10 bins con un 79.91%+10.50%, TSL con 15 bins con un 77.90%+4.81% y Lab con
15 bins con un 77.38%+3.21%. Para la tabla 24 se muestra que los mejores desempefios de los
métodos son RGB con 5 bins 96.99%+2.75%, TSL con 10 bins con un 98.72%+1.81%,
Wavelet con un 91.21%+10.09% Yy el método propuesto para detectar Phytophthora Infestans
con un 88.91%+2.58%. por ultimo, en la tabla 25 se puede observar que el mejor rendimiento
promedio fue el RGB con 10 bins con un 70.88%+5.76% y el TSL con 10 bins con un
66.07%+8.94%.

Se evalu6 la metodologia para detectar las enfermedades Antracnosis y Phytophthora Infestans,
aplicando un método de aprendizaje supervisado como la SVM obteniendo desempefios
promedio superiores al 79.91%+10.50% en el cultivo de platano, 98.72%+1.81% para el
cultivo de tomate y 70.88%+5.76% para el cultivo de mora de todos los métodos analizados.
Como se logra observar en las tablas 23, 24 y 25 los descriptores de color tienen un mejor
desempefio que los descriptores espacio-frecuencia para todos los cultivos permitiendo que los
resultados de los métodos tengan un alto porcentaje de eficiencias.

Se evidencia que el descriptor TSL tiene un buen desempefio similar al RGB, sin embargo, el
modelo TSL fue creado para la deteccion de piel humana, pero se evidencié que en este tipo de
aplicaciones su eficiencia promedio fue del 77.90%+4.81% para el cultivo de platano,
98.72%+1.81% para el cultivo de tomate y 66.07%+8.94% para el de mora. por otro lado, se
verifica que el canal L (luminancia), no aporta informacion relevante en la identificacion de
parametros.

Se analizé en la tabla 24 que el descriptor wavelet tuvo un buen desempefio con un porcentaje
de acierto del 91.21%+10.09% debido a que este descriptor reconoce objetos por su forma de

contorno.
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e El método propuesto para detectar la enfermedad Phytophthora Infestans, tuvo un buen
desempefio para la caracterizacion de la enfermedad con un 88.91%+2.58%, lo cual es viable

implementar este método.
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