METODOLOGIA PARA LA DETECCION DE SIGATOKA NEGRA USANDO IMAGENES DIGITALES

Ingeniero Cristian Andrés Escudero Zapata

Proyecto de grado presentado como requisito parcial

Para aspirar al titulo de Magister en Ingenieria Eléctrica

Director

Ing. M. Sc Andrés Felipe Calvo

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE PEREIRA
FACULTAD DE INGENIERIAS EEFC
PROGRAMA DE MAESTRIA EN INGENIERIA ELECTRICA
LINEA DE AUTOMATICA
PEREIRA

2019



El presente trabajo de grado hace parte del proyecto “Sistema experto para la deteccidn
automatica de la sigatoka negra producida por el hongo Mycosphaerella fijiensis en los
cultivos comerciales de platano para la generacién de alertas tempranas utilizando TICs”,

financiado por el ministerio de educacién nacional contrato 160-2018 cddigo 511-3-024-15.



Dedicado a mis padres Humberto Escudero y Vicenta Zapata por el apoyo, amor
incondicional y los grandes valores que me han inculcado, todo lo que soy es gracias

a ellos.

A Maria, Lilia y Adela por ser mi gran inspiracion.



Agradecimientos

Agradezco a todos los integrantes de la familia GIIE, en especial a Calvo, Arley, Leidy,
Castillo, Santiago por mostrarme este hermoso camino y ayudarme en mi formacion
académica, profesional y personal. A mis amigos por el apoyo incondicional.

A la Universidad Tecnoldgica de Pereira por estos 7 anos de aprendizaje, soy un
profundo convencido de la educacién como principal camino para mejorar como
sociedad.

Finalmente quiero agradecer a Don German Pulgarin, por abrirnos las puertas de su
finca y permitir el desarrollo de este trabajo.



Contenido

1. PREELIMINARES ... s 11
1.1, INErOdUCCION .o 11
1.2. Definicion del problema..........eeeeiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeereeeeeeeeereeeeer . 11
1.3, JUSTIFICACION w..ouiiirimeiineieiniscieecietses sttt 15
1.4, OBIETIVOS ...ttt ettt eee ettt eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenees 16

1.4.1.  ODbjJetivo ENETAl....cciiiiiiiieiciiie e 16
1.4.2. ODbjetivo @SPECITICO...civiiiiiiiiiieiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeereereaaaeae. 16

2. MARCO REFERENCIAL ...ccuttiiitteitieiie ettt ettt sttt st ne e e 16
2.1, ESTADO DEL ARTE ...ttt ettt ettt st st 16
2.2, MARCO CONCEPTUAL ..ottt ettt sttt ettt st 20

2.2.1  BasSe de datos ....ccooeuiiiiiiiiiiee et 20
2.2.2  Procesamiento de iMAGENES ....ccuveeeiriiiieeiiiieee e e ereeeeesireee e esreeeeeeaes 20
2.2.3  Extraccion de caracteristiCas........cccouervieiiiieiiienieenieeee e 20
2.2.4  Técnicas de reduccion de dimensionalidad .........cccceeeviieiiiiieinieennne. 20
2.2.5  ClasifiCaCion ......oooieieieeeee e e 21
2.2.6 Redes convoluCionales........cccocuiiiiiiiiiiiiiniiic e 21
2.3, MARCO TEORICO ...oovviiiiiiieeistetss s b e 21
2.3.1 Transformada Rapida de FOUrier ......cccovvirieeeiiieeiireeeee e, 21
2.3.2 Transformada Wavelet Discreta (DWT) ....eeeveeeeeiieiiiireeeeeee e, 22
DS T S o 113 o= - | o - 1S 22
2.3.5 Operacion de ConVOIUCION ......cceveiiieiiiiiieeee e 23
2.3.6  ESPACIOS A€ COlON ..uuuueiiii e 23
2.3.7  ESPACIiO de COlON TSL .uuuuiii e 23
2.3.8  Espacio de color HSV ... ... et 24
2.3.9  ESpPacio de COlOr LAB ........eeiiiieeeeeee ettt e e 25

2.3.10 ESCAla de FOUI@. ... e 25



2.3.11 Maquinas de vectores de soporte (SVM) ......ccooveeeiiiveeeeeeeeeeeeeccirreeeen. 26
2.3.12  COMTEIACION .ottt e 27
2.3.13  Arboles de DeCISION .......eiiiiieeeiiieeeee ettt 28
2.3.14 Métodos de clasificacion Ensamblados .........ccceeeviiiiiiiiiiiiiniieeee, 28
23015 KININ ettt et st sne e eare s 29
3. DESARROLLO ..ottt sttt et sttt sat e at e e sbe e e e s eeeane s 29
3.1 METODOLOGIA DE CLASIFICACION USANDO APRENDIZAJE DE MAQUINA
CLASICO ettt e ettt e b e e s e e e e et e b b e e e e e e e e e eba s 29
3.1.1  BasSe de datos ...cccoeeuiiiiiiiiiiiee et 30
3.1.2  Procesamiento de iMageN ......cccceeeeiiiiiiiiiiiiiic s 31
3.1.3 Algoritmo de acondicionamiento de imagen ........ccccceeeeeeieiiiiiiieiecennnnn. 31
3.1.4 Conversion a espacios de COIOr.......uuuuuuuuuuuuuuuiniiiiineeeenaeanenanaaes 32
3.1.5  EXtraccion de desCriptOresS....cucuieieiiciiieeiiiiiee e eieee e ee e esree e e 33
3.1.6  CAlculo del desCriptor.....ccuuiiiieiiiiiee ettt 33
3.1.7  Construccion de la matriz de caracteristicas ......cccoceeeriieernieeenieeennnne. 34
3.1.8  Analisis de dimensionalidad.......cc.cceeeiiiiiiiiiiiie e 35
3.1.9 Clasificacion de la enfermedad .........cccceeeiiiiiiiiiiiiiieee e, 37

3.2 METODOLOGIA DE CLASIFICACION USANDO APRENDIZAJE PROFUNDO ...38

3.2.1 Acondicionamiento de imagen para clasificacion ...........cccceeecuvrveeen.n. 39
3.2.2 Modelo Red Neuronal Convolucional..........cccceeeeniiiiiiiniiiieeiiniieeeee 39
3.2.3 Generacidn, conteo y clasificacion de etiquetas ........cccceeeeeeeeieicieiennnn. 41
3.2.4 Entrenamiento de Modelos de clasificacion.........ccccceevvviiiiiiiniiieeennns 42
3.2.5 Entrenamiento del Arbol de decision .........cccccceveveveverereeeeeeerererereeeeennn, 43
3.2.6 Base de datos para entrenamiento red neuronal.........ccccceeeeeiiiiiiinnnnn. 43
(VT doTo [l e <IN o =] o ¥- [ U UUPPPPUPRR 44

4. ANALISIS Y RESULTADOS......cocviuiuirereretetereretesesesesesesesesssssssesesessssssasassssssassesenes 46



5. CONCLUSIONES. ...t e e e e s e s e e eeeeeennas
5.1 Metodologia aprendizaje de maquina ClasiCo ......cccevvviieiiriiieeeiiiiiiee e,
5.2 Metodologia usando aprendizaje profundo........ccccoeeviiiiiniiieniiniiieee e,

6. TRABAJOS FUTUROS

7. REFERENCIAS ...........



[ndice de Tablas

Tabla 1. Parametros de entrenamiento Red Neuronal Convolucional. .................... 42
Tabla 2. Eficiencia de clasificacion vs numero de bins. ........cccovvuvieeiiiiieee e 47
Tabla 3. Eficiencia vs cantidad de VECINOS. .........eeviiiiiiieiiiiiiee e 48
Tabla 4. Comparacion de tiempos de las pruebas realizadas. .......cccccceeeeeicieicicnnnne. 50

Tabla 5. Matriz de confusidn clasificador Ensemble Boosted Tree simple, entrenado
[oloY 1 Qole Y1 41'e] 1= o TR PRPPRP 51
Tabla 6. Matriz de confusion clasificador Ensemble Boosted Tree jerarquico,
entrenado con X COMPIEta. cooouiiiii i e 51
Tabla 7. Comparacion diagonal principal matrices de confusion de los modelos de
clasificacidon usando el conjunto de datos completo. ......ccccceeeeeiieiiieiniiie, 52
Tabla 8. Matriz de confusién clasificador SVM, entrenado con X completa. ........... 52
Tabla 9. Matriz de confusién clasificador Arbol de decisidn, entrenado con X
(o031 o] [=1 - FOr PSPPI 53
Tabla 10. Matriz de confusidn clasificador KNN, entrenado con X completa. ......... 53
Tabla 11. Comparacion diagonal principal matrices de confusion de los modelos de
clasificacidon usando el conjunto de datos reducido. ..........cccoeeveveieiiiiiiiiii, 54
Tabla 12. Matriz de confusion clasificador Ensemble Boosted Tree, entrenado con X
(=Te [N o1 o - PSP PPPPPTPPPPPPOPPPPIO 54
Tabla 13. Matriz de confusion clasificador SVM, entrenado con X reducida. .......... 54
Tabla 14. Matriz de confusion clasificador Arbol de decisién, entrenado con X
0=Te [N o T - TSP PPPPPPPRPPP 55
Tabla 15. Matriz de confusion clasificador KNN, entrenado con X reducida............ 55
Tabla 16. Matriz de confusién Red Neuronal Convolucional Lenet con 3 clases. ....55
Tabla 17. Matriz de confusion Arbol de decisidn, resultado de la metodologia con
aAPrendizaje ProfUundO. ... e e e e e aaeeas 56

Tabla 18. Matriz de confusion Red Neuronal Convolucional Lenet con 4 clases. ....56



Tabla 19. Matriz de confusidon Arbol de decisidn, resultado de la metodologia con

aprendizaje profundo CON 4 Clases. .....cccuuuiiieeeeee e e



[ndice de Figuras

Figura 1. ESCala d@ FOUI@. .......uiiiiiiiiiee ettt e s s aae e 26

Figura 2. Diagrama metodologia propuesta con aprendizaje de mdaquina cldsico...30

Figura 3. Construccion de la base de datos. ........ccoeeeeeiiieiniieeiiecee e 31
Figura 4 Etapa procesamiento de iMageN. ..........uuuuuuuruuurernunnnnernnnnnnennnnnnnnnnnnnnnen.——.. 31
Figura 5. Algoritmo de acondicionamiento de imagen. .......ccccceeeeeeeeeeiiiiicceccneiecennnns 32
Figura 6. Proceso extraccion de descriptores. ........cccceeveeeerieeeniieeeniee e 33
Figura 7. Procedimiento analisis de dimensionalidad...........c.ccociiiniiiiiniieiniieennnne. 35
Figura 8. Esquema clasificador JErarquiCo.......cccueeeeeiciieeiieciiee e 38
Figura 9. Metodologia de aprendizaje profundo. ........ccccceeviiiuiuunninineeanns 38

Figura 10. Diagrama bloques acondicionamiento de imagen para clasificacion

usando aprendizaje profundo. .......ccooeeeeiiiiiiii e, 39
Figura 11. TOPOIOgia LENEL. ...vveiiieiiiiie ettt e e s e e e 41
Figura 12. Algoritmo Conteo de etiqUetas. ......ccceveeeiiieii i 42
Figura 13. Base de datos para el Entrenamiento de la CNN. .....ccccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnn. 43
Figura 14. Prueba eSpacios de COlON..... .. 46
Figura 15. Correlacidon matriz de caracteristiCas. .......ccceeeeviviiiuunnrnnennnneneennanannnnns 47
Figura 16. Eficiencia vs numero de caracteristicas para K vecinos ........cccccceeeeeeeennee 48

Figura 17. Andlisis de dimensionalidad a nivel de caracteristicas (a) y a nivel de

(o LYol g oY (oY AT | o) ISR 49



1. PREELIMINARES

1.1.Introduccién

1.2. Definicidn del problema

En Colombia el platano es el segundo cultivo con mayor cantidad de hectareas
sembradas y el departamento de Risaralda no es la excepcion [1]. A lo largo de los
anos se ha mantenido como sustento tradicional de la economia campesina, que es
comprendida principalmente por pequefios agricultores [2]. El platano ademas es
uno de los principales componentes de la dieta alimenticia en Colombia [3]. En los
ultimos afios la cantidad de area sembrada aumentd significativamente, sin
embargo, no se generaron mejoras en el rendimiento o la calidad del producto, esto

se genera principalmente por dos factores [4].

El primero es la gran brecha entre los campesinos y las herramientas tecnoldgicas
[5], a pesar del crecimiento exponencial de la tecnologia en la ultima década, no se
ha logrado adaptar completamente al sector agricola. Esto se debe a los altos costos
gue poseen los sistemas de adquisicion y procesamiento de datos idéneos para
soportar las condiciones de un cultivo y que un pequefio agricultor de escasos
recursos no puede pagar [6] ademas de los costos de capacitacidon y mantenimiento

gue requieren este tipo de sistemas.

Actualmente, los procesos de globalizacion han incrementado el uso de
computadores y smartphone por parte de los campesinos. Por esta razén se han
desarrollado aplicativos que guian el proceso de muestreo de Sigatoka a partir de
métodos estandarizados como el muestreo de Stover [7]. Sin embargo, también es
necesario conocer el estadio de la enfermedad y generar un diagndstico a partir del

mismo.



Desafortunadamente dadas las limitaciones tecnoldgicas los agricultores se limitan

a generar criterios subjetivos que poseen un alto error[8].

El segundo factor que dificulta la produccion agricola es la alta variedad de
enfermedades que afectan el cultivo y que se propagan facilmente debido a las
condiciones climaticas propias de una region tropical como Colombia. La
enfermedad que mas afecta el platano es la Sigatoka Negra [9], que puede causar
pérdidas de hasta el 100% de la produccidn de no realizarse un control adecuado. Se
han desarrollado estudios patoldgicos que caracterizan la enfermedad de acuerdo a
cambios de color y textura que produce en la hoja. A partir de estos se generan
métricas que determinan el estadio de la enfermedad en una planta [10]. Otros
estudios asocian el crecimiento de la enfermedad a factores climaticos [11], es por
esto que algunas metodologias abordan el problema de la detecciéon de la
enfermedad usando sensores que miden variables agroclimaticas, donde se aplican
modelos de regresion lineal [12], arboles de regresion aditiva y regresion por
maquinas de soporte vectorial [13] [14]. Sin embargo, estas mediciones solo

permiten determinar la probabilidad de ocurrencia de un evento a futuro.

Otra perspectiva que aborda la deteccidon de la enfermedad es el aprovechamiento
de los cambios de color y textura a través de técnicas procesamiento de imagenesy
de visidon por computador. Sin embargo, utilizar imagenes digitales conlleva a
problemas de cambios de iluminacién y ruido que se generan al capturar muestras
en condiciones no controladas. Por esto en la literatura se plantea tomar las
muestras en invernaderos [12] o través de escaneres de laboratorio [15]. Extraer el
objeto de estudio de su ambiente natural genera modelos tedricos con altas
eficiencias sin embargo, se omite todo el ruido producto de tomar las muestras en
campo. Por otro lado, los métodos que si plantean la toma en campo solo generan

modelos binarios que determinan si una hoja se encuentra sana o enferma,



omitiendo el estadio de la enfermedad y en la mayoria de casos no permite una
deteccion temprana que evite generar pérdidas en el cultivo. Algunos enfoques
utilizan Unicamente técnicas de procesamiento de imagenes para realizar el calculo
del promedio ponderado de infeccidon o el porcentaje de area afectada, esto se logra
segmentado la enfermedad del resto de la imagen y contando la cantidad de pixeles
enfermos para determinar un porcentaje de area afectada. Aunque estos métodos
logran resultados interesantes, no se contempla un proceso de calibracion de

camara, necesario para obtener distancias y tamafios [16].

Se han desarrollado metodologias mas robustas que utilizan visién por computador
y que tipicamente plantean etapas de segmentacion, extraccidon de caracteristicas y
clasificacién a partir de técnicas de aprendizaje de maquina [17]. El principal objetivo
en las etapas de segmentacion es resaltar rasgos de la enfermedad, buscando
aumentar la separabilidad entre los datos. Para esto se plantea el uso de filtros que
suavizan la imagen [18], facilitando la segmentacidén a partir de umbrales [19] o

andlisis de distribucién de densidad [20].

Después de procesada la imagen se realizan etapas de extraccion de caracteristicas
de color a partir de momentos estadisticos de sistemas de representacion como TSL,
HSV LAB, también es comun el uso de caracteristicas de textura como contraste,
correlacién, homogeneidad y transformadas como la FFT o DWT [21] sin embargo es
necesario probar estos descriptores para los diferentes espacios representacion

mencionados.

Debido a la alta dimensionalidad que generan algunos descriptores, se utilizan
técnicas de andlisis de caracteristicas como PCA o Relieff que permiten disminuir el
tamafio de las matrices de caracteristicas sin afectar la eficiencia de los clasificadores

[15] [22].



Las metodologias para deteccion de Sigatoka que plantean el uso de técnicas de
aprendizaje de maquina implementan modelos de clasificacion como redes
neuronales, K vecinos, maquinas de soporte vectorial, arboles de decision [23] [24]
[25]. Estos clasificadores reportan altos porcentajes de eficiencia, sin embargo, solo
se clasifican imagenes sanas o enfermas. Otros estudios que si plantean determinar
el estadio solo evaluan la enfermedad en las etapas mas avanzadas, debido a la
dificultad de encontrar un modelo de separabilidad en las primeras etapas de
infeccién. Aunque clasificar la enfermedad solo en estado avanzado no le permite al

agricultor generar un control efectivo de la enfermedad.

También existen metodologias para la deteccién de Sigatoka Negra que plantean el
uso de técnicas de aprendizaje profundo como redes neuronales convolucionales,
estos modelos no requieren un analisis de caracteristicas ya que las capas de
convoluciéon cumplen con esta funcidon, demostrando ser en muchos casos
superiores a las técnicas de aprendizaje de maquina tradicionales, sin embargo, los

modelos planteados se limitan a clasificar imagenes sanas de enfermas [26].

Por lo mencionado anteriormente se requiere desarrollar una metodologia para la
deteccidon automatica de Sigatoka Negra en cultivos comerciales de platano, donde
se prueben modelos de clasificacién a partir de muestras tomadas en condiciones
reales y que permitan determinar el nivel de severidad de una hoja a partir de una
escala estandarizada. Ademas, es necesario desarrollar sistemas que requieran un
costo computacional bajo y que permitan a futuro una implementacidon en un

dispositivo moévil de acceso para un agricultor.



1.3.JUSTIFICACION

La agricultura es uno de los sectores mas influyentes en la economia del pais, sin
embargo, esta actividad se lleva a cabo por agricultores con pequefias parcelas que
manejan procesos altamente empiricos, pues no poseen la infraestructura
tecnoldgica necesaria para generar altos niveles de produccién bajo un estandar de
alta calidad. Esto conlleva a una desventaja frente a las grandes empresas agricolas
internacionales, que traen a Colombia alimento a bajo costo ayudadas por los
tratados de libre comercio, debido a esto, es necesario desarrollar sistemas
accesibles para los pequefios agricultores que permitan generar competitividad y
gue estandaricen metodologias que ayudadas por buenas practicas agricolas

potencien al pequeio campesino y generen competitividad [27] [20].

Recientes investigaciones han permitido que la tecnologia impacte de manera
positiva en los procesos agrondmicos. A partir de variables climaticas es posible
determinar la probabilidad de apariciéon de un evento, relacionando medidas de
variables como la temperatura y la humedad relativa con la apariciéon de Sigatoka
negra en cultivos de platano [8]. Desarrollos en agricultura de precision usando
procesamiento digital de imagenes han logrado segmentar diferentes tipos de
enfermedades. Se han propuesto técnicas de segmentacidon utilizando
caracteristicas de color y textura que podrian aumentar la separabilidad entre clases
[19]. Algunos descriptores como las transformadas de Fourier y Wavelet han logrado
extraer caracteristicas relevantes cuando el objeto de estudio presenta cambios de
textura [23].Y a través de estos se entrenan técnicas de aprendizaje de maquina que
logran resultados satisfactorios y que podrian ser aplicados en la deteccidon de
Sigatoka Negra en cultivos de platano. Una metodologia para la deteccion de
Sigatoka negra en cultivos de platano utilizando sistemas de adquisicidon de datos de

bajo costo permitiria a los pequefios agricultores acceder a herramientas



tecnoldgicas que eliminen al maximo el criterio subjetivo producido por el analisis
visual realizado por el campesino, mejorando la calidad en la produccién de sus

cultivos [20] [8] lo que afectaria positivamente el sector agricola.

1.4.0BJETIVOS

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la deteccidn de sigatoka negra en cultivos de

platano usando imagenes digitales.

1.4.2. Objetivo especifico

1. Crear una base de datos anotada con imagenes digitales etiquetadas con los
niveles de severidad de la enfermedad a partir de una escala estandarizada.

2. Determinar un método de aprendizaje de maquina que permita clasificar la
enfermedad.

3. Realizar una validacion estadistica de la metodologia propuesta.

2. MARCO REFERENCIAL

2.1.ESTADO DEL ARTE

El procesamiento digital de sefales ha permitido desarrollar sistemas que abordan
problemas en diferentes areas del conocimiento, la agricultura es uno de los campos
mas susceptible a nuevos avances tecnoldgicos ya que los procesos llevados a cabo
en su mayoria aln son empiricos, a pesar de esto se han generado metodologias que

permiten identificar el estado de una planta de acuerdo a una enfermedad en



particular. A continuacién, se presentaran los desarrollos mas significativos en la

deteccion y clasificacidon de enfermedades en cultivos.

Se han desarrollado aplicativos donde se explica a detalle el proceso de muestreo en
cultivos de platano utilizando el método de Stover, donde se plantean sistemas de
adquisicidn y analisis de informacidn para el diagndstico de sigatoka. Sin embargo,
la deteccion de la enfermedad se realiza a criterio del agricultor, lo que conlleva a
una medida subjetiva que podria ser errénea debido a una mala percepciéon [7].
Otros aplicativos permiten el calculo de un coeficiente para representar la velocidad

a la que se desarrolla la enfermedad [28].

Enfoques mas avanzados para la deteccion de enfermedades en plantas no solo
presentan una guia, sino también utilizan informacién muestreada por diferentes
sensores agroclimaticos, permitiendo desarrollar sistemas de prediccion de
enfermedades en cultivos [15]. A priori, las técnicas de vigilancia y prondstico de
Sigatoka, correlacionan el promedio ponderado de infeccidn, la posicidén de la hoja
mas joven manchaday la emisidn foliar, con mediciones de temperatura, nubosidad,
insolacion, y radiacidn utilizando regresioén lineal multiple por minimos cuadrados
[29], aunque generar un modelo lineal no es totalmente conveniente ya que las
variables que afectan los cultivos generalmente presentan comportamientos no
lineales. Debido a esto, sistemas mas robustos utilizan métodos de regresidon con
modelos como redes neuronales o maquinas de soporte vectorial usando

caracteristicas obtenidas de las mediciones anteriormente mencionadas.

Otros avances, han generado redes de sensores inalambricos usando médulos Xbee
que permiten medir las variables descritas [25]. Los cuales a través de técnicas como
l6gica difusa en conjunto con fusidon de datos permiten ademas de pronosticar
enfermedades en cultivos, calcular probabilidad de eventos como incendios

forestales o sequia agricola en regidn es aridas, estos aplicativos estan planteados



para sistemas operativos Android [30] [31] [32]. Las metodologias que utilizan
sensores que miden variables agroclimaticas poseen ventajas sobre las técnicas que
extraen informacion a partir de mediciones de potasio, nitrégeno u otros elementos
guimicos [33] ya que al ser técnicas no invasivas, el objeto de estudio no es alterado
y no necesitan un analisis de laboratorio. Sin embargo si se parte desde un analisis
epistemoldgico fundamentado hacia el desarrollo sostenible se hace necesario el uso
de sensores que permitan obtener mas informaciéon como las camaras digitales,

ligado al procesamiento de imagenes digitales o visidon por computador [34].

En este orden de ideas, se han generado métodos para establecer el promedio
ponderado de infeccion utilizando analisis del espacio de color RGB por medio de
histogramas [16]. Otras aplicaciones utilizan momentos estadisticos para calcular el
ancho y largo de la hoja de platano, a partir de modelos de regresion lineal por
minimos cuadrados que determinan el drea foliar afectada por Sigatoka Negra, sin
embargo, las muestras se toman bajo condiciones controladas en un invernadero
[18]. Por tanto, estas técnicas solo requieren el uso de un espacio de color como
base para la extraccién de caracteristicas pues no prevén los cambios de iluminacion
gue se generan al capturar una imagen en una escena real. A pesar de esto el uso de
segmentacion por color es ampliamente utilizado, algunos enfoques plantean
convertir las imagenes capturadas a espacios de color como I13al3bH, HSV, TSLy LAB

[20].

Los sistemas mas robustos no solo realizan segmentacién, sino que implementan
técnicas de aprendizaje de maquina utilizando modelos provenientes de maquinas
de soporte vectorial y ANFIs que se entrenan a partir de caracteristicas de momentos
estadisticos de color, textura y forma, para determinar si una hoja se encuentra o no

infectada por sigatoka negra [19].



Utilizando caracteristicas similares se plantea la deteccion mediante arboles
genéticos [13]. Otro enfoque comun para la clasificacion de enfermedades en
plantas es la extraccidon de caracteristicas del canal HSV unidos a informacién de
texturas y magnitud del gradiente para entrenar modelos como redes neuronales
artificiales, maquinas de soporte vectorial, K vecinos mas cercanos y arboles
extremadamente aleatorios [24] [35] [36]. También se ha planteado la extraccion de
caracteristicas a partir de métodos como la transformada Wavelet discreta que son
de gran utilidad, ya que ésta detecta los altos cambios de frecuencia generados por
las manchas caracteristicas de la Sigatoka en las hojas. Las caracteristicas como HOG
también han demostrado ser eficientes para el entrenamiento de modelos como

Arboles de decision [25].

Los modelos descriptos anteriormente poseen eficiencias mayores a 90% en la
clasificacién de hojas sanas y enfermas, sin embargo, no tienen en cuenta que la
enfermedad se puede encontrar en diferentes estadios en los que se presentan
diferentes sintomas visuales y donde el manejo por parte del agricultor debe ser

diferente [23].

Existen ademds metodologias que plantean el aprovechamiento de técnicas de
aprendizaje profundo con redes neuronales convolucionales a partir de topologias
como LeNet. El uso de estas técnicas simplifica algunos procesos, ya que no se
necesita el uso de descriptores, pues las capas de convolucién extraen patrones
relevantes de la enfermedad, sin embargo, la salida de la red planteada sigue siendo
binaria, generando etiquetas de sano y enfermo, que omiten todos los posibles

estadios de la enfermedad [26].



2.2.MARCO CONCEPTUAL

2.2.1 Base de datos

Una base de datos es un conjunto de datos ordenados y etiquetados de acuerdo a
un contexto, de tal forma que pueda ser accedido por un programa. En el area del

aprendizaje de maquina se utilizan para entrenar modelos de clasificacion [37].

2.2.2 Procesamiento de imagenes

Conjunto de técnicas que se aplican a imagenes digitales con el objetivo de mejorar
la informacion encontrada en estas, entre las principales técnicas se encuentran el

suavizado, filtrado, realce de bordes y segmentacion de objetos de interés [38].
2.2.3 Extraccidon de caracteristicas

Consiste en la busqueda de atributos o cualidades que facilitan la identificacion de
una entidad en particular como fenémenos fisicos, comportamientos, movimientos,
entre otros. En el caso especifico de las ciencias de computacién e ingenieria, la
extraccion de caracteristicas, se realiza aplicando descriptores matematicos. Los
descriptores matematicos dependen especificamente de la naturaleza de los datos

a analizar [21].

2.2.4 Técnicas de reduccion de dimensionalidad

Consiste en un cumulo de técnicas que buscan reducir la dimensionalidad de un
conjunto de variables aleatorias a partir de una representacién donde la informacién
se conserve. Entre las mds comunes se encuentran técnicas como PCA o Relieff, sin
embargo, la utilidad de estos métodos esta sujeto a la naturaleza de la base de datos

[39].



2.2.5 Clasificacion

Es un proceso de estimacidn que tiene como objetivo encontrar un modelo
matematico que permita separar o identificar una entidad en particular utilizando
un conjunto de ejemplos o informacion suministrada. El proceso de clasificacidn se
puede realizar utilizando clasificacion supervisada, clasificacion no supervisada,
aprendizaje por esfuerzo, transduccion o aprendizaje multi-tarea. Algunos de los
clasificadores mas comunes en este tipo de tareas son: los vecinos mas cercanos
(KNN), las maquinas de vectores de soporte (SVM), los arboles de decisidn, las redes
neuronales artificiales (RNA), clasificador Bayesiano, arboles de decision, entre otros

[40].

2.2.6 Redes convolucionales

Las redes convolucionales son redes para el procesamiento de datos como series de
tiempo e imagenes digitales, su nombre viene debido a que aplican operaciones de

convoluciéon que funcionan como extractores de caracteristicas [41].

2.3.MARCO TEORICO

2.3.1 Transformada Rapida de Fourier

Algoritmo que realiza el calculo de la transformada discreta de Fourier, que consiste
en la transformacion de sefiales entre el dominio del tiempo y el dominio de la
frecuencia. Es de gran uso en el procesamiento de imdgenes y visién por computador

para determinar caracteristicas en una imagen, se define En tiempo discreto [42]:
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Donde W, = e(—2mi)/n yWw, = e (—2mi)/m

2.3.2 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Esta técnica nace como una alternativa para superar los problemas de resolucion de
la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT), haciendo posible una buena
representacion de una senal tanto en tiempo como en frecuencia de forma
simultdnea. Basicamente, la idea de |la transformada Wavelet es filtrar una sefal en
el dominio del tiempo mediante filtros paso bajo y paso alto para eliminar ciertas
componentes de alta o baja frecuencia de la sefial, el procedimiento se repite para
las senales resultantes del proceso de filtrado y a esta operacidn se le denomina

descomposicion [40].

Dada la funcion discreta f[n], la cual se define como la sefial a analizar, su

transformada Wavelet c[; ] = fin)®i,j[n), S define como:

C[l k] fn]¢l][n (2)

2.3.4 Histograma

Representacion de una variable en forma de bins, que genera una forma rapida para
conocer la distribucion en frecuencia de los valores representados. Los histogramas
son comunmente usados en visién por computador, ya que permiten determinar

caracteristicas de un objeto de interés [40].



2.3.5 Operacion de Convolucion

En aplicaciones de aprendizaje de maquina la entrada usualmente es un arreglo
multidimensional de datos, la operacion de convolucién es usada como un kernel
gue se puede expresar como una sumatoria sobre un nimero finito de elementos,

si la entrada es una imagen se puede expresar como: [41]

Sijy = U =K, J) = X Znlonn) Kii—m,j-n) )

2.3.6 Espacios de Color

Un espacio de color es un modelo matemadtico en la que los colores pueden
representarse como combinaciones, que comuUnmente se presentan a partir de tres
o cuatro componentes, Entre los mas comunes se encuentran los espacios RGB, TSL,
LAB,HSV, HSI. Cada espacio de color genera una representacion que puede ser usada
como descriptor y que a menudo simplifica la identificacidn y extraccién de objetos

de una escena [38].

2.3.7 Espacio de color TSL

Espacio de color que se define como tinte, saturaciéon y luminosidad, este se
desarrollé principalmente para la deteccidn de rostros para la conversiéon de RGB a

TSL se requiren las siguientes ecuaciones [43]:

(arctan(r—,)
2T * Z'gl <0

T=: arctan(r—,) 1 )

e + Z,g’ <0

\ 0, g =0




9 1
s=[50+ g
L =0.299R + 0.587G + 0.114B

Donde r’ = (T_g)'gl - (g—%),r - R+§+B Yy =R+§+B

2.3.8 Espacio de color HSV

(5)
(6)

Espacio de color que se define como matiz, saturacion y brillo, donde la matriz se

representa como un grado de angulo cuyos valores posibles van de 0 a 360 grados.

La saturacion representa la distancia al eje de brillo negro-blanco, cuanto menor sea

la saturacién de un color mayor tonalidad grisacea habra y mas decolorado estara. Y

el brillo representa la altura en un eje blanco-negro [44].

. (G—B .
60 *( C )m0d6,LfM=R

H = A . (B—R
60 *( c >+2,ifM=G
. (R=G\
L60 *( C )+4,lfM—B
0,if V=0
5={ therwi
_’ r
VO erwise

V=M
Donde

M = max(R,G,B),m = min(R,G,B),C =M —m

(7)

(8)

€)



2.3.9 Espacio de color LAB

LAB es un espacio de color tridimensional representado por luminosidad de negro a
blanco, rojo a verde y gradiente del azul, se usa para describir todos los colores que
pueden percibir el ojo humano. Para la conversién de RGB a LAB se plantean las

siguientes ecuaciones.

L =0.2126R + 0.7152G + 0.0722 (10)
A =1.4749(0.2213R — 0.3390G + 0.1177B) + 128 (11)
B = 0.6245(0.1949R + 0.6057G — 0.8006B) + 128 (12)

2.3.10 Escala de Fouré

La escala de Fouré, es una divisién estandarizada de la enfermedad Sigatoka Negra,
gue determina

seis estadios a partir de los sintomas visuales de la hoja de platano [9]. A
continuacion, se presentan los estados y se ilustra la escala en la figura 1.

e Estado 1: Pequeiias lesiones o puntos de color blanco-amarillento a marrdn,
de 1mm de longitud, denominadas pizcas, apenas visibles en el envés de la
hoja.

e Estado 2: Rayas o estrias cloréticas de 3-4mm de longitud por 1mm de ancho,
de color marrén.

e Estado 3: Lasrayas o estrias se alargan y amplian dando la impresion de haber
sido pintadas con pincel, sin bordes definidos y de color café, que pueden
alcanzar hasta 2cm de longitud.

e Estado 4: Manchas ovaladas de color café en el envés y negro en el haz

e Estado 5: Manchas negras rodeadas de un anillo negro y acces un halo
amarillento oy centro seco semihundido.

e Estado 6: Manchas con centro seco y hundido, de coloracién marrdn clara,
rodeadas de tejido clorético



Estria (E3)

Mancha (E4) Mancha clorética (ES) ~ Mancha grisicea (E6) |

Figura 1. Escala de Fouré.

2.3.11 Méaquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial son una metodologia de clasificacion asistida
basada en la teoria de Vapnik. Este método tiene como objetivo la estimacion de un
modelo de aprendizaje que permita la clasificacion de un evento binario, su
formulacidn matematica depende de la naturaleza de los datos; es decir que existen
diferentes formulaciones dependiendo de la linealidad o de la distribuciéon de sus
datos. En su forma mas sencilla una SVM tiene como objetivo encontrar el
hiperplano que separe y maximice el margen entre las clases en este espacio [45].

La SVM se considera un clasificador binario, el cual calcula una etiqueta y € {—1,1}
utilizando el siguiente modelo:

Donde, @) = R — H es una transformacion del conjunto de entrada a un conjunto
conigual o mayor dimensidn, lo que se supone que facilita la separacién de las clases.
El vector w define el hiperplano de separacion en espacio @,y. b representa el bias
0 sesgo con respecto al origen de coordenadas. La SVM aborda el problema de
clasificacién relajando el concepto de margen, para lo que se introduce variables de
sesgo &; = 0, donde la funcidn de costo se define como:

0siy=singWw @ + b)}
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Donde existe el riesgo empirico R,,, = Xi-; &, Siendo generalmente o = 1 en
problema de clasificacidn. Por lo tanto, el problema de estimacion del hiperplano de
separacion, se define como la solucién al siguiente problema de optimizacion
cuadratico (QP):

n
1
M5 WII% + € ) e (15)
i=1
Sujetoay;(WT@d(x))+b)=>1—-¢ V;=1..,n (16)

Donde, x; es una muestra del conjunto de entrenamiento con su respectiva etiqueta
y C se define como una constante de regularizacidon. Buscando el hiperplano éptimo
en (6), se requiere resolver un problema QP, que puede ser resuelto construyendo
un Lagrangiano y transformandolo en el dual. Por lo que el problema de optimizacién
se define como:

n n
1
maxaLD = z o — Ez z aiajinij(xi)®(Xj) (17)
i=1 i=1j=1
Sujetoa Yj—; o;y; = 0 (18)
0<o>CV,=1..,n (19)

2.3.12 Correlacién

Mediante observacion directa se puede determinar de manera cualitativa la relacion
entre variables aleatorias, si X y Y son las dos variables aleatorias en consideracion,
si Y tiende a aumentar a medida que X aumenta, se dice que la correlacidn es positiva
o directa, Si Y tiende a disminuir a medida que X aumenta, se dice que es una
correlacidon negativa o inversa, si no parece haber relacion entre las variables, se dice

gue no hay relacion entre ellas, es decir, estdn descorrelacionadas [46].

La correlacion mas comunmente usada es la correlacion de Pearson, para una

columna X, en una matriz X y una columna Y, en una matriz Y, teniendo la media
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2.3.13 Arboles de Decision

Los arboles de decision son algoritmos versatiles de aprendizaje automatico que realizan
tareas de clasificacion y regresidn, estos permiten ajustar conjuntos de datos
complejos, también son componentes fundamentales de los arboles aleatorios que
se encuentran entre los algoritmos mas potentes disponibles en la actualidad. Dato
un conjunto de datos se fabrican diagramas de construcciones ldgicas, muy similares
a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la
resolucidon de un problema. Los arboles estan formados por nodos que toman una

decision ante varias opciones posibles [47].

2.3.14 Métodos de clasificacion Ensamblados

Los métodos de clasificacion ensamblados son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje de maquina que realizan una ponderacién de etiquetas a partir de un
conjunto finito de clasificadores simples generando una hipétesis, sin embargo esta
no necesariamente estd contenida dentro del espacio de etiquetas de los modelos a
partir de los cuales se construye, por tanto se puede demostrar que los conjuntos
tienen mas flexibilidad en las funciones que pueden presentar, esta flexibilidad en la
practica tiende a reducir los problemas relacionados con el sobreajuste de datos de

entrenamiento.



Los conjuntos tienden a producir mejores resultados cuando existe una diversidad

significativa de modelos [47].

2.3.15 KNN

KNN es un método de clasificacion no paramétrico usado para clasificacién y
regresion, la entrada consiste en K ejemplos de entrenamiento mas cercanos en el
espacio de caracteristicas, en clasificacion la salida es una membresia de la clase, un
objeto se clasifica por una pluralidad de votos de sus vecinos y el objeto se asigna a
la clase mas comun entre sus K vecinos mas cercanos, los vecinos se toman de un

conjunto de objetos para los que se conoce la clase o propiedad del objeto [48].

3. DESARROLLO

3.1 METODOLOGIA DE CLASIFICACION USANDO APRENDIZAJE DE MAQUINA
CLASICO

En esta seccidn se describe a detalle el trabajo realizado, inicialmente se presenta la
metodologia de trabajo propuesta, cuyo objetivo es entrenar un método de
aprendizaje de mdaquina tradicional que clasifique la enfermedad sigatoka negra en
4 niveles de severidad usando imdagenes digitales. En la figura 2 se observa el
diagrama metodoldgico que se explicara a detalle. Después se presenta una
metodologia de clasificacidn utilizando técnicas de aprendizaje profundo (ver figura

9) con la cual se realizard una comparacion.
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BASE DE DATOS IMAGEN T

ETIQUETAS DE VALIDACION

Figura 2. Diagrama metodologia propuesta con aprendizaje de maquina cldsico.

3.1.1 Base de datos

En la literatura existen bases de datos con imdagenes de la enfermedad Sigatoka
Negra, infortunadamente, no fueron construidas bajo un protocolo de captura y
muestreo adecuado que permitan clasificar las hojas en diferentes niveles de
severidad, por otro lado, estas poseen un numero reducido de muestras obviando
relevancia estadistica necesaria para entrenar modelos de aprendizaje de maquina
o los autores no facilitan el acceso a estas bases de datos [8] [29]. Lo que imposibilita
aplicar una metodologia estructurada como la propuesta en este articulo con el fin
de replicar y comparar métodos similares. Debido a lo anterior se construye una base

de datos anotada que cumpla con las caracteristicas requeridas.

Como se observa en la figura 3. Se capturaron imagenes en cultivos de platano y se
etiquetaron en 4 clases segun la escala de Fouré. Las muestras se capturaron con
celulares cuyas camaras poseen una resolucion de 9.6MP (4128x2322) y 13Mp

(3120x4160).
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Figura 3. Construccion de la base de datos.

3.1.2 Procesamiento de imagen

Este instrumento metodoldgico procesa las imagenes con el objetivo de resaltar
patrones y caracteristicas relevantes. El diagrama de bloques que resume el
procedimiento se ensefia la figura 4, el cual se conforma por etapas de
acondicionamiento de imagen y transformaciones a diferentes espacios de color, a

continuacion, se describe cada uno de estos.

[IMAGEN RGB |
IMAGEN HSV
CONVERSION
A ESPACIOS |:> IMAGEN LAB
DE COLOR
IMAGEN TSL

ALGORITMO
ACONDICIONAMIENTO|
DE IMAGEN

IMGEN DE LA BASE IMAGEN EN RGB
DE DATOS EN RGB PROCESADA

Figura 4 Etapa procesamiento de imagen.

3.1.3 Algoritmo de acondicionamiento de imagen

Se implementa un algoritmo de procesamiento de imagenes que resalta los pixeles
donde se encuentra la enfermedad. Como se observa en la figura 5, primero se aplica
un filtro gaussiano. Después se realiza una conversion de RGB a HSV y se selecciona
el canal V. La seleccién del espacio de color y del canal se realizé a partir de una

validacion experimental utilizando una muestra de la base de datos que se evidencia



en la seccion de resultados. Después se divide la imagen en ventanas de 500x500
pixeles. Para cada ventana se establece un umbral de p + 30, donde todo pixel fuera
de este rango se considera enfermo y se le aplica una ganancia de 3 saturando su
valor. Por ultimo, se unen las ventanas y se regresa al espacio RGB. En la figura 4 se

observa el resultado de aplicar el algoritmo propuesto.

// Resaltado de pixeles enfermos

Entrada: Imagen en espacio RGB (I gcg)
Salida: Imagen RGB con pixeles enfermos resaltados (I, ;a1t0da)

Inicio
Aplicar filtro espacial Gaussiano alpgp
Iysy < rgb2hsv(Ipcp)
Iy < Iygy(:,:.3)
Dividirl; en ventanasl, de 500x500 pixeles
Calculo de media(u) y desviacidn estdndar (o) a cadal,

Para cadal,
Lo {Iv(!,j') Lijy*3 0 Si (Lpgjy > 1+ 30) 6 (L j) < u—30)
(L) Iu('i.j) Ii,(”), En otro caso
Unir ventanas del, enl,
Lysy(:,2.3) « Iy
IResaitaaa =hsvZrgb(lysy)
Fin

rgb2hsv() = Conversion de espacio color RGB a HSV
hsv2rgb() = Conversion de espacio color HSV a RGB

Figura 5. Algoritmo de acondicionamiento de imagen.

3.1.4 Conversion a espacios de color

Una vez se encuentran acondicionadas las muestras, buscando encontrar diferentes
espacios de representacion de la enfermedad, como se ensefia en la figura 4 se
convierte la imagen a los espacios de color mds usados en la literatura para la

deteccion de enfermedades en plantas que son RGB, TSL, LAB, HSV, GRAY [21].



3.1.5 Extraccién de descriptores

En esta etapa se computan los principales descriptores que reporta el estado del arte
para identificar patrones en una imagen que tiene variaciones de iluminacién
producto de un entorno no controlado como lo es un cultivo [49] [35]. Este proceso
no solo se extraen las propiedades de color en laimagen sino también transformadas

espacio frecuencia generando un proceso robusto a cambios de iluminacion.

La extraccion de descriptores consta de dos partes fundamentales, en la primera
parte se calculan los vectores x formados por los términos [DWT, F, H] para cada
canal de los espacios de representacion utilizados, en la figura 6 se observa este
proceso para cada muestra de la base de datos. En segundo lugar, se concatenan los

vectores obtenidos y se construye la matriz de caracteristicas X.

[CANAL R |== [CALCULO DEL DESCRIPTOR| = X; |

IMAGEN RGB » [CANAL Gl==p [cALCULO DEL DESCRIPTOR mup- Xin

[CANAL B J=- [cALCULO DEL DESCRIPTOR]mp- X ;3

CALCULO DESCRIPTOR

[CANAL H s [CALCULO DEL DESCRIPTOR| ma- X4

IMAGEN HSV |msp[CANALS = [cALCULO DEL DESCRIPTOR = ;.

[CANAL V |mp- [cCALCULO DEL DESCRIPTOR|mep X ;¢

[CANAL L |== [cALCULO DEL DESCRIPTOR| mab- ;7

» DESCRIPTOR
IMAGEN LAB |=sp [CANAL A j=b [cALCULO DEL DESCRIPTOR]= ;o CANAL IM‘ x4 X=[DWTFH] |
CANAL B |= [CALCULO DEL DESCRIPTOR|= X ;g 1X15

CANAL T |= [CALCULO DEL DESCRIPTOR] = X ;1 o

IMAGEN TSL |=sp»[CANALS |= [cALcULO DEL DESCRIPTOR|mb> ;|

[CANAL L |=b [caLcuLO DEL DESCRIPTOR|=b> X 1 5

| IMAGEN GRAY : [CALCULO DEL DESCRIPTOR|mab X1 3

Figura 6. Proceso extraccion de descriptores.

3.1.6 Calculo del descriptor
La metodologia propuesta comprende el estudio de tres descriptores que se explican
a continuacion.

El primer descriptor es la Transformada Discreta Wavelet (DWT) en dos dimensiones

usando la familia Symlets de cuarto orden, de esta se extraen las matrices de



coeficientes horizontales (j), verticales (m) y diagonales (u) [50]. A cada matriz se le
calculan los momentos estadisticos de media (u), desviacidon estdndar (o), sesgo

(6) y curtosis (k) obteniendo el descriptor DWT; ., ,,, dado por:
DWT(muy = [Uj, Ums U G, O, O, 6, Sy S K Ko, K| (21)

El segundo descriptor es la Transformada Rapida de Fourier en dos dimensiones [51],
qgue computa la matriz (y). A esta matriz se le calculan los mismos momentos

estadisticos de DWT, obteniendo asi el descriptor F, dado por:

Foy = [u),0;, 6, K] (22)

J? Cuw’

El dltimo cdlculo realizado en esta etapa es un histograma con 15 bins [52], de donde
se obtiene el descriptor H. La elecciéon del nimero de bins se presenta en la seccidon
de resultados. Finalmente se obtiene el vector de datos x;, que resulta de concatenar

los tres descriptores propuestos para cada sistema de representacion propuesto, asi:
Xi = [DWT(j,m,u)!P;u H]1x31 (23)
Donde i es el canal de color a computar.

3.1.7 Construccion de la matriz de caracteristicas

Obtenidos los trece vectores se construye la matriz de caracteristicas X, definida
por
x11 x12 x13... xlm

Xo1 X2 X23.. Xom
X =] X31 X3z Xz3.. X3pm (24)
Xn1 Xn2  Xpz.. Xpxem

Donde n corresponde al nimero de ejemplos de la base datos y m es la cantidad de

vectores computados. Lo anterior permite obtener una matriz de 3071 muestras con



403 caracteristicas. A continuacion, se presenta la concatenacién de una fila, que

corresponde a una muestra de la matriz X.

[xg, XGr)Xg, X1y X5, X1, X1, X4, XB, X[, X5, Xy xGRAY] (25)

3.1.8 Analisis de dimensionalidad

De la etapa anterior se obtiene un conjunto de 3071x403 elementos que suponen
un alto costo computacional, dado que se busca desarrollar una metodologia con
condiciones aptas para ser implementada en dispositivos con baja capacidad de
procesamiento, se realiza un analisis de descriptores que permitira reducir la
dimensionalidad del espacio de representacion. En la figura 7 se ilustra un diagrama

de bloques de esta etapa.

METODO

Xuu X2 X130 o Xim VISUALIZACION X111 X2 X3 o Ximreducida
X1 X2z X2z o Xom & : X2 X2z X2z o Xomreducida
ANALISIS DE A
X31 Xz Xz Xam ["P|DIMENSIONALIDAD = ANFLD DF | [Xa1 X5z Xss  Xsmreduciaa
: : : .. : METRICAS : : : :
p M . . H PESO
ni an XTL3 Xnm > n1 Xnz Xnz o Xnmreducida
) & MATRIZ DE CARACTERISTICAS
MATRIZ DE CARACTERISTICAS CON DIMENSIONALIDAD
CORRELACION REDUCIDA

RELIEFF

Figura 7. Procedimiento andlisis de dimensionalidad.

Inicialmente se calcula la correlacion de la matriz X, esto genera un método de
visualizacién que permite magnificar el traslape de la base de datos y asi determinar
si los descriptores utilizados resaltan el patrén de la enfermedad, para mayor
informacién consulte la documentacion de [53]. En la figura 15 se evidencia que
algunas caracteristicas poseen una alta correlacidon, por tanto, no aportan
informacion distintiva de la enfermedad. Ademas, se observan caracteristicas con

valor cero o indeterminado. Es necesario eliminar estas columnas de la matriz y



evitar posibles errores en el entrenamiento del modelo. La figura 10 también
evidencia la necesidad de aplicar una técnica de reduccién de dimensiones con el

objetivo de disminuir el traslape de los datos.

Debido a lo anterior, se analizan los pesos calculados por Relieff para determinar el
aporte de informacidn a nivel de caracteristicas y de descriptores, después se realiza
una comparacion respecto [54]. Esto tiene como objetivo encontrar una
combinaciéon de descriptores que generen un menor costo computacional y una

eficiencia de acierto adecuada.

La primera métrica comprende el estudio tradicional de Relieff a nivel de
caracteristica, donde se computa una ponderacién del peso propuesto para cada
caracteristica basada en sus k vecinos mas cercanos. Se usa este método debido a
gue es preciso al ser aplicado en espacios con dependencia entre caracteristicas y un

alto nivel de ruido [55].

La segunda métrica es una técnica heuristica a partir de la cual se estudia el aporte
de los descriptores DWT, F y H para cada canal, esto se realiza sumando el valor
obtenido por Relieff para cada una de las caracteristicas del descriptor, tal como se

observa en la ecuacion 26.

n
PesoDescriptor = Z PesoCaracteristica, (26)
i=1

Donde n es la cantidad de caracteristicas que posee cada descriptor y
PesoCaracteristica el peso computado por Relieff, los descriptores que obtengan
mayor magnitud, permitirian obtener informacidn relevante para la clasificacién y se
incluirdn la cantidad necesaria para alcanzar una eficiencia similar a la obtenida con

todo el conjunto completo de datos. Esto se realiza debido a que se busca reducir la



cantidad de descriptores a computar, lo que no siempre se logra con los métodos
tradicionales de reduccién de caracteristicas.

La dltima métrica utiliza el criterio planteado en [54]. Donde se afirma que los
patrones de textura son indiferentes al color. Lo anterior supondria que no es
necesario calcular los descriptores Wy F en los espacios de color propuestos, lo que

reduciria el costo computacional requerido.

3.1.9 Clasificacion de la enfermedad

En esta etapa se busca establecer un método de clasificacion adecuado, como
modelo de clasificacidon se propone utilizar la técnica de aprendizaje de maquina
Ensemble Boosted Tree usando la metodologia Adaptive Boosting, con 30 ciclos de
aprendizaje en conjunto. Este método ensamblado permite generar un esquema
robusto de arboles de decision sin incrementar drasticamente el costo

computacional [56].

La base de datos usada para el entrenamiento del modelo posee un desbalance
intrinseco debido a la naturaleza de la enfermedad. En estos casos el estado del arte
sugiere utilizar métodos de clasificacion ponderados, por tanto, se utiliza un
clasificador jerdrquico. Para esto se entrena un modelo biclase que clasifique
muestras en estado “Alta” y “No Alta”. Después se entrena otro modelo con enfoque
multiclase utilizando una cantidad de muestras balanceadas que genera etiquetas
“Media”, “Baja”, “Sana”. Lo anterior evita generar clasificadores sesgados a las clases

con mayor numero de muestras. En la figura 8 se observa la jerarquia del clasificador.



3.2

Esta metodologia se compone de etapas de acondicionamiento de imagenes para
ser procesadas por una red neuronal convolucional, entrenamiento de los

pardmetros de la red, generacion y conteo de etiquetas y validacidon, como se

Ensemble Boosted
Trees multiclase

Ensemble Boosted
Trees biclase

Alta

Sana

Baja

Media

Figura 8. Esquema clasificador jerarquico.

observa en la figura 9.
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Figura 9. Metodologia de aprendizaje profundo.




3.2.1 Acondicionamiento de imagen para clasificacion

Esta etapa es necesaria debido a que los enfoques de clasificacion con redes
neuronales convolucionales requieren imagenes con resoluciones aproximadas de
96x96 pixeles [57]. Por lo anterior, se segmenta la sefial en pequeiias ventanas, que
puedan ser clasificadas por modelos de aprendizaje profundo. Mas aun cuando las
capturas hechas para la construccion de la base de datos son de alta resolucion. En
la figura 10 se observa el procedimiento propuesto para acondicionar una imagen.
Este proceso segmenta la captura en ventanas de 500x500 pixeles y después la
redimensiona a un tamaino 96x96 pixeles. Se elige este tamafio de ventana para la

segmentacion ya que permite conservar la informacion del objeto de estudio.

Segmento | Segmento Segmento Segmento Cambiar Segmento
(1,3) (1,2) |eeef (LN) p (L1) | tamafio » (L1)
500x500 500x500 500x500 500x500 imagen 96x96
Segmento | Segmento Segmento Segmento Cambiar Segmento
(2,1) (2,2) R (2,N) N (2,1) >/ tamafio (| (2,1)
Imagen l,| 500x500 500x500 500x500 500x500 imagen 96x96

: . N % 5 " .

° . . . * . :
Segmento | Segmento Segmento Segmento Cambiar Segmento
(M,1) (M2) |eeel (MN) | (MN) | tamaiio [» (M,N)
500x500 500x500 500x500 500x500 imagen 96x96

Figura 10. Diagrama bloques acondicionamiento de imagen para clasificacion
usando aprendizaje profundo.

3.2.2 Modelo Red Neuronal Convolucional

El clasificador propuesto utiliza la topologia de red neuronal convolucional LENET
[58], la cual se compone de una etapa de extraccidn de caracteristicas y otra de
clasificacion. La extraccion de caracteristicas se realiza a través de capas de
convolucion. Estas aplican filtros en forma de ventana deslizante que computan el

producto punto entre el kernel y la imagen, dando como resultado un mapa de



activacion bidimensional que extrae patrones morfolégicos como curvas y bordes.

Esta informacion es vital para la descripcion de la enfermad.

Las capas de convolucidon 1 y 3 utilizan tamano de kernel de 5x5 y 3x3. Ademas,
poseen funciones de activacion Relu que introducen una no linealidad a la red

generando una mayor separabilidad [59]. En (1) se observa el calculo de convolucién.
Yi:g(bi+ZKij*Yij (27)

Donde Y ,es la salida de una neurona, j es una matriz que corresponde al producto
punto entre laimagen Y, y el kernel de convolucion K- El termino [y, corresponde

al parametro de bias de cada neuronay g es lla funcién de activacién. Las capas 2y
4 realizan un proceso de submuestreo a partir del método MaxPooling [ref], lo que
reduce el tamafio de las imagenes y genera invariancia ante posibles rotaciones y

traslaciones de la entrada.

Por ultimo, se aplana la imagen obteniendo un vector de caracteristicas que es
clasificado a través de capas totalmente conectadas tal y como se observa en la
figura 11. Estas capas de conexién son numeradas de 5 a la 8 y poseen funciones de
activacion tanh para aumentar la separaciéon de la ponderacion de la neurona. La
Ultima capa utiliza una funcién de activacion SoftMax [60], que calcula la

probabilidad de pertenencia a la clase (“Alta”, “Media”, “Baja”,” Sana”).
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Figura 11. Topologia Lenet.

3.2.3 Generacidn, conteo y clasificacién de etiquetas

En esta etapa se clasifica cada segmento de imagen utilizando la red neuronal
convolucional, esto genera un conjunto de NxM etiquetas correspondientes a los
niveles de severidad “Alto”, “Medio”, “Bajo”. El conjunto representa una
codificacion propia de cada estadio de enfermedad; la cual es caracterizada a través
de un conteo por clase. Estas cantidades se organizan en un vector X;,3, que generan

un patron clasificable por un arbol de decision.

En la figura 12 se observa el algoritmo utilizado para obtener el nivel de severidad
de la hoja de platano basados en el conteo de las clasificaciones dadas por la red

neuronal convolucional



// Label Counting and Classification
Input: NxM image segments
Output: Severity level
Start
Fori= 1luntili < NxM
Etiqueta(i) = CNN(Segment(i))
If Label(i) == "High"
CounterHigh = CounterHigh + 1
If Label(i) == "Medium"
CounterMedium = CounterMedium + 1
If Label(i) == "Low"
CounterLow = CounterLow + 1
Enf for
x = [ CounterHigh, Counter Medium, CounterLow]
Severity level = DT(x)
End
// CNN() = Convolutional neural network classifier
// DT() = Decision Tree classifier

Figura 12. Algoritmo Conteo de etiquetas.

3.2.4 Entrenamiento de Modelos de clasificacidon

El entrenamiento de la CNN se realiza con la base de datos de imagenes reducidas

gue se presentara en la siguiente secciéon. Como se muestra en la tabla 1, la red

LENET propuesta aprende los pesos y sesgos usando el algoritmo Adadelta, sigue una

funcidn de perdida Categorical crossentropy y evalua el modelo siguiendo la métrica

Accuracy.
Parameter | Function loss | Optimization | Metrics Batch Iterations
algorithm Size
Value Categorical Adadelta Accuracy 12 10
crossentropy

Tabla 1. Paradmetros de entrenamiento Red Neuronal Convolucional.




3.2.5 Entrenamiento del Arbol de decisidn

El entrenamiento del arbol de decisién se realiza con la base de datos que se
presentara en la siguiente seccion. el modelo usado, se entrena con 4 nodos,

utilizando el método de optimizacidn Gini's diversity index sin criterio de poda.

3.2.6 Base de datos para entrenamiento red neuronal

Las muestras que posee la base de datos poseen una resolucién (4128x2322) y 13Mp
(3120x4160), con esta resolucion es inviable entrenar los parametros de la red
debido a que conllevaria un costo computacional demasiado alto. Es por esto que a
cada imagen de la base de datos descrita en la seccién 3.1.1 se le aplica el proceso
de acondicionamiento explicado en la seccidn 3.2.1 y se obtienen subimagenes con
un tamafio 96x96 pixeles. Luego estas imagenes son depuradas y etiquetas segun la
escala de Fouré. Esto permite obtener 4.244 muestras. En la figura 13, se observa

algunos ejemplos de la nueva base de datos y la poblacidn por clase.

Alta

A

Clase Numero Escala segun
muestras Fouré

. Alta 1429 5-6
l' : Media 1231 34
v Baja 1584 1-2

Figura 13. Base de datos para el Entrenamiento de la CNN.



Métodos de prueba

La metodologia propuesta contempla las pruebas necesarias para validar cada una
de las etapas descritas en la figura 1, a continuacion, se explica el procedimiento

seguido para la correspondiente validacion.

Con el fin de determinar qué sistema de representacion genera una mayor
separabilidad en la etapa de acondicionamiento de imagenes se comparan los
modelos de color mas usados en la literatura. Para esto se realiza una inspeccion
manual de 100 muestras por cada clase y se elige el espacio de color que mejor

segmenta la enfermedad.

En la etapa de extraccidon de descriptores se valida el nUmero de bins necesarios para
gue el descriptor H aporte mayor informacion para la clasificacion la enfermedad
requiriendo el menor tiempo de computo posible, esto se logra realizando un
estudio donde se observa la eficiencia lograda para diferentes nimeros de bins y el

costo computacional requerido para validar el modelo.

El analisis de dimensionalidad parte de calcular la correlacion de la matriz de
caracteristicas, esto genera un método de visualizacion que magnifica Ia
dependencia entre las caracteristicas extraidas. El calculo de la correlacién revela
una dependencia directamente proporcional en los valores cercanos a 1 (color
amarillo), dependencia inversamente proporcional en los valores cercanos a -1 (color

azul oscuro).

Posteriormente se valida el nimero de vecinos (k) que requiere el método Relieff
para que los rangos y pesos computados generen una correcta representacion de los
datos. Esto se logra variando el valor de k y observando la eficiencia de clasificacion

obtenida



Como se explicd en la metodologia se realiza un analisis de dimensionalidad a nivel
de caracteristica y de descriptor a partir de tres pruebas, donde se determina que
proceso genera una eficiencia adecuada requiriendo el menor tiempo de computo.
Enla primera prueba se calcula el aporte de informacion de cada caracteristica segun
lo obtenido por Relieff. En la segunda prueba se suma el peso de las caracteristicas
pertenecientes a cada descriptor, se ordenan mayor a menor segun su peso y se
calcula el aporte de informacion de cada descriptor. La tercera prueba se realiza
siguiendo el criterio de los autores [54]. Para comparar el costo computacional se
mide el tiempo que tarda el computador en calcular los descriptores en las tres
pruebas propuestas, ademas se mide el tiempo necesario para realizar el

entrenamiento del modelo de clasificacion.

Se vdlida la eleccién del modelo de clasificacidn para el conjunto de entrenamiento
X completo y reducido, comparando los resultados de un modelo simple respecto a
un clasificador compuesto por dos modelos jerarquicos. Se coteja el clasificador
propuesto respecto a otros clasificadores usados en el estado del arte, para validar
el aporte en la reduccién de dimensiones, se realizan pruebas de entrenamiento con
el conjunto de descriptores completo y con la reduccién propuesta en la tercera
prueba. Todas las pruebas de clasificacion se validan usando cross-validation con 100
folds donde se fraccionan las muestras de forma aleatoria siguiendo una distribucion

gaussiana.

Finalmente se compara la metodologia de clasificacion usando aprendizaje de
maquina tradicional respecto a una propuesta metodoldgica usando aprendizaje

profundo.

En este trabajo se utiliza el 70% de los datos para entrenamiento y el restante para
validacién. Todas las pruebas se realizan en un computador con un procesador Intel

Core i7 5500U y 8Gb de memoria RAM.



4. ANALISIS Y RESULTADOS

La comparacion de los espacios de color revela que el mejor resultado se obtiene

usando el canal V de HSV, debido a que logra segmentar la mayor cantidad de pixeles

enfermos como se observa en la figura 14.

De la tabla 2 se determina se determina que 15 bins es el parametro adecuado para

computar el descriptor H debido a que requiere el menor tiempo de computo

manteniendo una eficiencia similar a las otras pruebas realizadas.

HSV

CANAL H CANAL S

CANAL V

LAB

SEGMENTO IMAGEN ORIGINAL

CANAL L CANAL A

CANAL V

TSL

CANAL T CANAL S

CANAL L

Figura 14. Prueba espacios de color




Eficiencia [%] Tiempo [s]
Numero de Bins
7 82.17 +1.43 490.25+6.21
15 84.17 +1.12 662.25 +8.93
20 84.53+1.21 880.79+9.34
25 84.56+1.19 997.67+9.73
30 84.52+1.15 1021.35+9.94

Tabla 2. Eficiencia de clasificacion vs niumero de bins.

La grafica de correlacion (Figura 15) revela que existe una alta correlacién entre
algunas caracteristicas de la matriz X completa evidenciando la necesidad de un
analisis de los datos obtenidos. Ademas, se observa que el cdlculo de algunas
caracteristicas genera valores indeterminados o cero, lo que podria incurrir en un
mal entrenamiento de los modelos de aprendizaje de maquina, por lo tanto, las

muestras que obtienen estos valores se eliminan.

Matriz de Correlacion

50
100 |
150
200 [
250
300

350

Figura 15. Correlacion matriz de caracteristicas.




La figura 16 revela que la prueba para la eleccidon del niumero de vecinos de Relieff

no es concluyente, sin embargo, se evidencia que con 140 caracteristicas es posible

lograr una eficiencia muy cercana a la obtenida con el conjunto de datos completo.

Por tanto, en la tabla 3, se presenta la eficiencia en términos de media y desviacion

estandar para 140 caracteristicas, aunque no existen diferencias significativas para

las variaciones de k. Se elige k=7 ya que con este valor se obtiene la desviacion

estandar mas baja.

90
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2
2
[
m 70 -
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60 —
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0 50 100 150 200 250 300 350 400
Numero de Caracteristicas
Figura 16. Eficiencia vs numero de caracteristicas para K vecinos
K Vecinos 3 5 7 9

Eficiencia (%) con 140 | 83.88 + 1.25 | 84.12+1.31 | 84.15+1.17 | 84.03+1.23
Caracteristicas segun

Relieff

Tabla 3. Eficiencia vs cantidad de vecinos.

El analisis de dimensionalidad inicia con una prueba donde se calcula el peso de cada

caracteristica segun la ponderacion computada por Relieff. Se verifica la eficiencia



de clasificacion respecto al nimero de caracteristicas usadas para el entrenamiento.
De la grafica ademas se observa que una eficiencia del 81.47% + 1.02% se logra
entrenando el modelo con 53 caracteristicas como se observa en la figura 17 (a), sin
embargo, para obtener esta cantidad de caracteristicas se requiere computar 25
descriptores por tanto la prueba no conlleva a una reduccion significativa del costo

computacional.

A partir de la figura 17 (b), se determina que es posible construir la matriz X reducida
usando los 17 vectores con mas peso, estos contienen 111 caracteristicas y generan
una eficiencia del 81.08% * 1.09%. Aunque el desempefio es menor al obtenido
utilizando el analisis por caracteristica en un 0.39%, el costo computacional se

reduce como se muestra en la tabla 4.

920 T 90/
= {;ﬂmjﬂﬁH;HiHTH:ﬂmif* - e LT griptH
o T 55 . tiREs
'g ot 1111 { ( I
75 Q (G2
s §7 |
S o
& 700 & 70
651! 65 -
60 60 -
55 : 55 ‘ . ‘ ; ; ‘
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 5 0 15 20 25 30 35 40
Cantidad de caracteristicas Cantidad de Vectores

(a) (b)

Figura 17. Andlisis de dimensionalidad a nivel de caracteristicas (a) y a nivel de
descriptores (b).

La tercera prueba se realiza siguiendo el criterio de los autores [54], Este conjunto
de datos genera una eficiencia del 72.49% t 1.46%. Aunque los resultados en
términos de eficiencia son bajos, el costo computacional se reduce

considerablemente. Por lo que se propone al conjunto de datos anterior agregar el



descriptor H para los canales HSV. Este criterio se tiene cuenta debido a que este
descriptor presenta un alto peso segun las pruebas realizadas con Relieff. Esta
adicién genera un espacio de representacion de 61 caracteristicas y garantiza una
eficiencia del 80.58% + 1.27%, esto supone una eficiencia competitiva con respecto
a las dos pruebas anteriores y el costo computacional se reduce un 92.36% respecto

ala prueba 1y un 86.84% respecto a la prueba 2, como se observa en la tabla 4.

Eficiencia Tiempo Extraccion de Tiempo 1 iteracion del
Descriptores para una modelo de aprendizaje [s]
muestra [s]

Prueba | 81.47 +1.02% 96.76%1.39 2.82+0.31
1

Prueba | 81.08 +1.09% 56.16+1.50 4.84+0.53
2

Prueba | 80.58 +1.27% 7.39+1.39 2.28+0.26
3

Tabla 4. Comparacion de tiempos de las pruebas realizadas.

Obtenidas las matrices de representacion, se valida la propuesta de un clasificador
jerarquico entrenado con clases balanceadas. En la tabla 5 se presentan las pruebas
realizadas con el modelo Ensemble Boosted Tree y en la tabla 6 Ensamble Boosted
Tree jerdrquico. Se observa que al usar un modelo jerarquico se logra aumentar la
eficiencia en la clasificacidn y se eleva considerablemente el porcentaje de acierto
para la clase Sana de un 56.39% + 5.32% a 90.94 + 2.30. Las clases Alta y Media no
presentan cambios significativos, sin embargo, se genera una reduccion en la clase
Baja, aunque esta no es relevante teniendo en cuenta las mejoras presentadas. Lo

anterior se debe a este método garantiza un entrenamiento balanceado.



Alta Media Baja Sana
Alta 95,90£0,99% | 3,57+1,01% | 0,52+0,40% 0
Media 4,97+1,62% | 80,40£2,50% | 14,62+2,61% 0
Baja 0,02£0,10% | 5,70+1,36% | 88,68+1,72% | 5,59+1,42%
Sana 0 0,01£0,13% | 43,585,32% | 56,39+5,32%

Tabla 5. Matriz de confusidn clasificador Ensemble Boosted Tree simple, entrenado
con X completo.

Alta Media Baja Sana
Alta 97,04+1,15% | 2,71+1,08% | 0,20£0,22% | 0,03+0,94%
Media 9,93:2,59% | 82,03t3,01% | 7,961,97% | 0,060,17%
Baja 0,25:0,48% | 6,93+1,86% | 75,52+2,87% | 17,28+2,21%
Sana 0,35:0,67% | 0,05:0,23% | 8,64+2,20% | 90,94+2,30%

Tabla 6. Matriz de confusion clasificador Ensemble Boosted Tree jerarquico,
entrenado con X completa.

En la tabla 7 se presentan las diagonales principales de cada clasificador y a su vez el
tiempo de cdmputo necesario para validar cada modelo usando el conjunto de datos
completo. En esta se observa que el método propuesto presenta una mayor
eficiencia en las clases Alta y Sana, sin embargo, es superado en las clases Baja por
la SVM ademads de presentar el mayor tiempo necesario para el entrenamiento del

modelo.




Ensemble Boosted
Tree Jerarquico SVM Decision Tree KNN
Alta
97.041+1.15% 90.22+1.88% | 94.86+1.47% |74.73+2.58%
Media
82.03+£3.01% 84.25+2.62% | 72.00+4.54% |52.78+3.69%
Baja
75.52+2.87% 85,20+£1.89% | 81.53+4.06% |89.13+1.85%
Sana
90.94+2.30% 55,30+4.89% |[54.28+11.37% | 18.05+3.53%
Total
84.17 +1.12% 81.1840.93% | 81.15+1.20% | 68.7+1.31%
Tiempo
[s] 662.25+6.93 100,79+2.53 40.70£2.26 67.29+2.26

Tabla 7. Comparacion diagonal principal matrices de confusion de los modelos de
clasificacidon usando el conjunto de datos completo.

Para ampliar la informacion presentada al lector y aunque ya se realizé la
comparacion de los clasificadores, en las tablas 8, 9 y 10 se describen las matrices de

confusioén resultados de la validacidon de los modelos SVM, arbol de decision y KNN

respectivamente.

Alta Media Baja Sana
Alta 90,22+1,88% | 9,40+1,88% | 0,30£0,31% | 0,06%0,3%
Media 5,24+1,47% | 84,25+2,62% | 10,43%2,46% | 0,06+0,20%
Baja 0,130,19% | 8,56+1,19% | 85,20%1,89% | 6,09t1,51%
Sana 0% 0,22£0,43% | 44,47t48,3% | 55,30+4,89%

Tabla 8. Matriz de confusidn clasificador SVM, entrenado con X completa.




Alta Media Baja Sana
Alta 94,86+1,47% | 4,39+1,37% | 0,72%0,48% | 0,01%0,06%
Media 5,95+2,21% | 72,00£4,54% | 21,64+4,31% | 0,40£0,43%
Baja 0,09:0,18% | 7,92+2,43% | 81,53+4,06% | 10,45+3,74%
Sana 0,01£0,13% | 0,16+0,42% | 45,52+11,32% | 54,28+11,37%

Tabla 9. Matriz de confusidn clasificador Arbol de decisién, entrenado con X

completa.
Alta Media Baja Sana
Alta 74,73+2,58% | 13,82+2,03% | 11,15+1,73% | 0,28+0,29%
Media 8,01+2,10% | 52,78+3,69% | 38,67+3,62% | 0,52+0,46%
Baja 0,98£0,53% | 6,46t1,49% | 89,13+1,85% | 3,40+1,14%
Sana 0,85:0,81% | 1,35:1,03% | 80,00£3,74% | 18,05£3,53%

Tabla 10. Matriz de confusidn clasificador KNN, entrenado con X completa.

En la tabla 11 se evidencia que la metodologia propuesta en este trabajo presenta
una eficiencia mayor en comparacion con las otras propuestas de clasificacion con el
conjunto de datos reducidos ademas de presentar una reduccion considerable del
tiempo de computo requerido. No obstante, la clase Baja sigue siendo superado por
otros clasificadores, aunque esto se compensa con la eficiencia alcanzada en la clase
“Sana” (78.54+4.52%) que supera ampliamente los resultados obtenidos por los
otros clasificadores. En las tablas 12,13,14 y 15, se presentan las matrices de
confusion de los modelos Ensemble Boosted Tree, SVM, arbol de decisiéon y KNN

respectivamente.



Ensemble Boosted
Tree Jerarquico

SVM

Arbol Decision

KNN

Alta

95.41+1.36%

80.20%+2.35%

90,59+1.79%

76.36%2.33%

Media

74.47+3.37%

71.68%+3.01%

68,2715.20%

55.00%3.24%

Baja

72.47+2.83%

78.61+2.36%

84,95+3.92%

86.92+1.76%

Sana

78.54+4.52%

36,33+5,20%

36,03+7.8%

18.63+3.29%

Total

80.5811.05%

73.38%1.33%

78.0211.22%

69.0611.18%

Tiempo([s]

245+3.29

48.09+1.21

15.71+.64

16.34+0.53

Tabla 11. Comparacion diagonal principal matrices de confusion de los modelos de

clasificacidon usando el conjunto de datos reducido.

Alta Media Baja Sana
Alta
95,41+1,36 3.89+1 27 0,62+0,37 0,06+0,13
Media 14.6242,96 | 74.47+3,37 | 10,12+2,49 0,77+0,52
Baja 0,58+0,49 7.37+1,59 72,47+42.83 | 1954+222
Sana 0,56+0,56 0,41+0,79 20,47+4,03 | 7854+425
Tabla 12. Matriz de confusion clasificador Ensemble Boosted Tree, entrenado con X
reducida.
Alta Media Baja Sana
Alta
80,2042,35 | 17,29+2,23 2,08+0,81 0,41+0,36
Media 13,47+2,51 | 71,68+3,01 | 14,11+2,02 0,71%0,55
Baja 1,83+0,60 11,05+1,34 | 78,61+2,36 8,4+1,80
Sana 1,83+1,34 1,13+0,96 60,60+542 | 36,33+5,20

Tabla 13. Matriz de confusion clasificador SVM, entrenado con X reducida.




Alta Media Baja Sana
Alta
90,59+1,79 7 81+1,67 1,43+0,88 0,15+0,20
Media 10,24+2,56 | 68,27+5,20 | 20,78+4,95 0,69+0,68
Baja 0,35+0,40 8,00+2,59 84,95+3,92 6,68+2,79
Sana 0,01+0,09 0,37+0,99 63,58+7,87 | 36,03+7,80
Tabla 14. Matriz de confusidn clasificador Arbol de decisién, entrenado con X
reducida.
Alta Media Baja Sana
Alta
76,36+2,33 18,45+2 16 49+115 0,23+0,26
Media 24824310 | 55004324 | 19,54+1,76 0,62+0,52
Baja 3,53+1,00 5,31+1,21 86,92+1,76 4.22+1,10
Sana 2,83+1,66 1,11+0,97 77,41+3,42 18,63+3,29

Tabla 15. Matriz de confusion clasificador KNN, entrenado con X reducida.

Mostrados los resultados obtenidos con los métodos de aprendizaje de maquina
tradicional, se presentan los resultados obtenidos con la metodologia de aprendizaje

profundo.

Inicialmente se presenta la matriz de confusion producto del clasificador LENET con
tres clases, “Alta”,” Media”, “Baja” obteniendo una eficiencia del 90.23% + 1.85%.
Como se presenta en la tabla 16, se observan resultados competitivos respecto a la

metodologia que hace uso del método Ensemble Boosted Tree.

Alta Media Baja
Alta 87.16 £2.12% 12.53 +1.98% 1.41+0.84%
Media 9.22 +1.66% 80.97 £ 1.91% 6.49 + 2.45%
Baja 0.48 £ 0.56% 0.54 £ 0.71% 99.18 + 1.74%

Tabla 16. Matriz de confusion Red Neuronal Convolucional Lenet con 3 clases.




Posteriormente, en la tabla 17 se presentan los resultados del clasificador con arbol
de decision, que corresponde a las etiquetas generada por la metodologia completa

obteniendo una eficiencia del 89.4% + 1.47%.

Alta Media Baja
Alta 91% + 1.92% 8% +1.02% 2% +0.75%
Media 11% +1.21% 71% + 2.33% 19% +1.31%

4% + 0.91%

Baja <1% + 0.54% 96% * 2.32%

Tabla 17. Matriz de confusion Arbol de decisidn, resultado de la metodologia con
aprendizaje profundo.

Sin embargo, es necesario saber cuando una planta se encuentra en ausencia de la
enfermedad, ya que esto brinda mayor informacién al campesino, por tanto, se
incluye la clase sana como se presenta en la tabla 18. Esto disminuye la eficiencia a
un 72.05% + 1.7% principalmente por el traslape entre la clase baja y sana.
Posteriormente, en la tabla 19 se presenta la matriz de confusion del clasificador
arbol de decisién que obtiene una eficiencia del 74.6% = 1.7 y que genera las
etiquetas de la metodologia completa, se observa la imposibilidad del clasificador
para separar entre las clases baja y sana, debido al traslape que ya se presentaba en

las etiquetas generadas por la Red Neuronal Convolucional

Alta Media Baja Sana
Alta 90.3142.3 9.76+1.8 0.45+0.31 0.39+0.3
Media 6.77+1.53 85.08+1.4 11.31+1.30 1.99+1.11
Baja 0.24+0.26 5.91+1.25 80.54+2.31 7.56+1.8
Sana 0+0 2.31+1.13 93.21+2.14 | 14.34+1.35

Tabla 18. Matriz de confusion Red Neuronal Convolucional Lenet con 4 clases.



Alta Media Baja Sana

Alta 90+2.12 7+1.35 3+0.97 0+0
Media 12+1.24 57+3.03 3142.49 0+0
Baja 1+0.41 7+1.43 93+1.94 0+0
Sana 0+0 1+0.42 99+0.60 0+

Tabla 19. Matriz de confusién Arbol de decisién, resultado de la metodologia con
aprendizaje profundo con 4 clases.

La red neuronal convolucional LENET presenta resultados competitivos (ver tablas
16y 17) en la tarea de clasificacion de tres clases, obteniendo 87.16 + 2.12%, 80.97
+1.91%y 99.18 £ 1.74%, en las clases “Alta”,”Media” y “Sana” respectivamente sin
embargo, cuando se desea clasificar 4 clases como en la metodologia de aprendizaje
de maquina tradicional propuesta en este documento, se disminuye la eficiencia
considerablemente, ya que esta red no genera una correcta separabilidad entre
algunas clases, lo que si se logra con la propuesta de un clasificador jerarquico

usando el modelo Ensemble Boosted Tree (ver tablas 6y 12).

En términos de costo computacional, el modelo LENET tarda 156s+1.2s en aprender
los parametros que generan la eficiencia mostrada, lo que supone un menor tiempo

respecto al modelo Ensemble Boosted Tree que tarda 245s+3.29s.

5. CONCLUSIONES

En esta seccion se presentan las conclusiones del trabajo realizado, de manera
general se puede concluir que:
e La metodologia propuesta permite clasificar estadios de la enfermedad desde

sus primeras etapas, lo que permitiria a un agricultor efectuar una accién



5.1

correctiva, mejorando la calidad del producto y evitando pérdidas
econdmicas.
También se realiza una comparacion frente a metodologias de aprendizaje de

maquina tradicional respecto a técnicas de aprendizaje profundo.

Metodologia aprendizaje de maquina clasico

Se estudia el aporte de informacion de las transformadas FFT, DWT e
Histogramas, para los espacios de representacion HSV, TSL, LAB, RGB y GRAY
a partir de los pesos calculados en tres pruebas como se observa en la seccidn
de resultados. Se comprueba que el mayor aporte se presenta en el espacio
Gray, debido a que los cambios de textura que produce la enfermedad y que
se detectan usando transformadas espacio frecuencia invariantes al color, sin
embargo, se afnaden los Histogramas del canal HSV, lo que permite lograr una
eficiencia esperada.

La técnica de reduccién de dimensionalidad relieff es un punto inicial para
determinar el aporte de cada descriptor, sin embargo, no solo se deben
organizar los descriptores por peso, si no que se debe validar el aporte de las
diferentes combinaciones de descriptores. Lo anterior se verifica en la tercera
prueba donde se agrega el descriptor FFTGRAT que no se encuentra entre los
mejor puntuados por Relieff, pero permite mantener una eficiencia
competitiva con una menor cantidad de descriptores.

El analisis de correlacion y las pruebas de dimensionalidad evidencian la
importancia de un estudio a la base de datos, ya que existen caracteristicas
gue no generan informacion relevante e incrementan el tiempo de computo

necesario para procesar el método propuesto.
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En la etapa de procesamiento de imagenes el espacio HSV genera una mayor
separabilidad determinar entre pixeles sanos y enfermos.

El método propuesto requiere mayor costo computacional, debido a la
necesidad de utilizar dos clasificadores jerarquicos, no obstante, permite
mantener una eficiencia esperada en los primeros estadios de la enfermedad,
lo que no se logra utilizando otras técnicas de clasificacion propuestas en el
estado del arte. Detectar la enfermedad en los primeros estadios es de vital
importancia, ya que permite al agricultor tomar una accién preventiva,
evitando pérdidas econdmicas.

La base de datos se encuentra desbalanceada debido a la naturaleza de la
enfermedad, esto requiere el uso de métodos como el de particionar los datos
para evitar clasificadores sesgados. Ademas, evidencia la fuerte incidencia
gue presenta la Sigatoka Negra en los cultivos productivos del departamento

de Risaralda.

Metodologia usando aprendizaje profundo

Dividir la imagen en segmentos permite abordar el problema de clasificacion
a partir de redes neuronales convolucionales, dado que las piscas que
produce la enfermedad son de tamafio menor a 1 cm? no es posible reducir
el tamano de la imagen significativamente debido a que se perderia la
informacidn para la clasificacion del patrén.

Las redes neuronales convolucionales resultan ser mas eficientes en la
clasificacién de patrones definidos, como rostros u objetos, sin embargo, la
Sigatoka Negra presenta patrones aleatorios, por tanto, descriptores en
conjunto como la transformada Wavelet, Fourier e histogramas aportan

mayor informacién que los procesos de convolucion.



6. TRABAJOS FUTUROS

A continuacion, se presentan los trabajos futuros que se plantean después de

realizar este documento.

Probar otro conjunto de descriptos de textura como SIFT y SURF que podrian
entregar mayor informacion para la clasificacion.

Generar un modelo ensamblado que no solo incluya un Unico modelo simple,
sino también una fusidn de diferentes clasificadores.

Generar un algoritmo de ventana deslizante que recorra la imagen
identificando los sectores enfermos en lugar de generar ventanas estaticas
para la metodologia con aprendizaje profundo.

Desarrollar un algoritmo no solo de clasificacién sino también que ubique los
pixeles enfermos, con el objetivo de presentar mayor informacién al

agricultor.
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