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Resumen

En el presente articulo se propone un algoritmo de deteccion de mosca blanca en la planta
de platano mediante inteligencia artificial, con el fin de que el monitoreo e identificacion se
hagan de forma oportuna y que la produccion satisfaga las necesidades del mercado. Para
desarrollar la solucion fue utilizado el software Matlab en el cual mediante instrucciones de
cddigo se realizo la implementacion de técnicas de procesamiento de imagenes tales como
cambios de modelo de color, umbralizacién, binarizacion, filtros de tipo Sobel y por rango y
aplicacién de operaciones morfoldgicas. Dicho algoritmo cuenta con un clasificador de tipo
supervisado especificamente una maquina de soporte vectorial que fue entrenada para la
deteccidn y clasificacion de las hojas sanas y con plaga de mosca blanca.

Palabras Clave: Algoritmo, inteligencia artificial, procesamiento de imagenes,

clasificador de tipo supervisado.
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Introduccion

El cultivo de platano es uno de los mas sembrados en Colombia y tiene como finalidad
abastecer los mercados internacionales y también el mercado nacional. Dicha actividad
econOmica genera empleos en mas de ocho departamentos del pais. Para que se dé una cosecha
de calidad y se pueda proveer el platano en las cantidades requeridas por los consumidores es
necesario que las plantas se encuentren libres de plagas.

La plaga conocida como mosca blanca ha impactado de forma negativa las plantaciones a
tal punto de provocar pérdidas del 50% de la produccién de platano, lo que genera un alto
impacto negativo para el sector agricola. Es por esta razdn que se propone una técnica de
monitoreo de los cultivos mediante un algoritmo de inteligencia artificial.

Mediante diversas técnicas se buscard identificar la plaga mosca blanca generando un
algoritmo que procese las imagenes y determine cuando se encuentran afectadas o no por la
plaga.

La construccion del algoritmo requiere de etapas de procesamiento de las iméagenes hasta
Ilegar a una segmentacion adecuada que entregue la informacion de presencia de la plaga en la
hoja o que no identifique elementos en el caso de una hoja sana. Para complementar el
procesamiento y permitir la clasificacion es necesario hacer uso del Machine Learning de
inteligencia artificial, que facultara al algoritmo para analizar los datos resultantes y entregar el
resultado correcto para cada imagen.

Con el algoritmo se tecnificara el proceso de supervision que se realiza en las
plantaciones de platano, haciendo el proceso més efectivo en la identificacion de la plaga lo que
conllevara a tomar acciones correctivas inmediatas, de esta forma evitar afectaciones en la

produccidn de tan importante alimento para nuestro pais y el mercado extranjero.



Pregunta de investigacion
¢Cudl es el algoritmo de inteligencia artificial que permite identificar la presencia de mosca

blanca en los cultivos de platano?
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Planteamiento del problema

En las zonas productoras de platano se presenta de forma cotidiana ataques a las plantas por parte
de plagas. Las plagas son organismos animales o0 vegetales que destruyen y atacan los cultivos
(Forero, 2019).

Para el caso especifico del cultivo de platano se encuentran en la actualidad una gran
variedad de especies, siendo uno de los mas importantes la mosca blanca que ha afectado miles
de hectéreas en cultivos de los departamentos de Quindio, Risaralda y Meta. La mosca blanca ha
afectado los cultivos de forma critica, provocando pérdidas de hasta 50% de la produccion. El
riesgo que genera esta plaga en los cultivos de platano se debe a su rapida reproduccion y facil
dispersion en determinadas condiciones ambientales, generando pérdidas econémicas
importantes. (DANE, 2016, p. 1)

La mosca blanca succiona la sabia de la planta, limitando la conduccién de alimentos de
los tallos y las hojas, dicha condicidn se refleja con un color amarillento en las hojas, que se
secan o se caen, afectando la calidad del racimo que requiere como minimo ocho hojas
funcionales.

El instituto colombiano agropecuario, ICA, ha determinado que para atacar dicha plaga se
requiere un monitoreo constante de las plantaciones y también de especies arvenses, para
evidenciar la presencia de la plaga “la mosca blanca”. Teniendo plena identificacion de esta
plaga se pueden efectuar acciones con insecticidas. Posteriormente la eliminacion de las partes
de la hoja afectadas, buscando mantener la cantidad minima de funcionalidad de la planta de
platano. Finalmente compostar esas hojas con productos quimicos o con exposicion directa al

sol. (DANE, 2016, p. 14).
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Dado que se requiere dar solucion a la identificacion de mosca blanca en los cultivos de

platano, se propone una técnica de monitoreo basada en un algoritmo de inteligencia artificial,
que permita evidenciar la presencia de la plaga por medio de procesamiento de imagenes y de

esta forma identificarla antes que haya alterado el proceso natural de la plantacion.

Monitoreo e identificacién ineficiente de plaga

mosca blanca en cultivos de plitano

Figura 1. Arbol causa efecto — Monitoreo e identificacion ineficiente de mosca blanca. (Autor).
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Justificacion

La presencia de la mosca blanca impacta de forma negativa la obtencién de una cosecha de
calidad, afectando de forma directa el abastecimiento nacional e internacional del platano y por
lo tanto perjudica el empleo del sector.

Teniendo en cuenta las pérdidas productivas que se han registrado en Colombia a raiz de
la presencia de la plaga “mosca blanca”, es necesario adoptar medidas preventivas y de
monitoreo permanente, para evitar la propagacion de la plaga. Por esta razén, desde la rama de la
ingeniera electrénica es posible aportar una solucién basada principalmente en procesamiento
digital de iméagenes, disefiando e implementando un control de plagas mediante técnicas de
tratamiento de imagenes e inteligencia artificial, que permitira la deteccién de la mosca blanca en
las hojas de platano.

Una identificacion mediante medios tecnoldgicos permitira realizar inspecciones de
forma rapida, sin importar las dimensiones de los cultivos y por ende podran realizarse acciones
correctivas en las plantas que estén afectadas, lo que ayudara a optimizar el proceso productivo y
evitar las pérdidas econdmicas.

A partir de dicha implementacion podréa tecnificarse mas los procesos agricolas que en la
actualidad siguen basados en practicas tradicionales que con ayuda de los avances tecnol6gicos

podran obtener mejores resultados y asi ser mas competitivos en los diferentes mercados.
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Marco referencial

Marco conceptual:

Cultivo de Platano en Colombia:

El platano es el cultivo frutal mas sembrado en Colombia y hace parte del consumo cotidiano de
los colombianos en sus diversas variedades. En el pais existen cuatro zonas principales de
cultivo, las cuales son Uraba y Noreste de Antioquia (Choco, Cérdoba), Centro (Caldas,
Quindio, Risaralda, Tolima.), Llanos orientales (Arauca, Meta y Casanare.) y Sur del Cauca
(Cauca y Valle del Cauca), siendo el departamento de Antioquia el principal productor con
61.000 hectéreas. (Minagricultura, 2018, p. 3 - 4)

De acuerdo a la informacion publicada por Minagricultura (2018) “alrededor del 91% del
platano producido es destinado a la exportacion” (p.6).

Bélgica, compra casi 600.000 toneladas por afio, seguido de Estados Unidos e Italia con
casi 300.000 toneladas adquiridas, cada uno. China es un potencial comprador del platano para
Colombia, aunque este mercado también es competido con Ecuador. Colombia ocupa el 4° lugar
en produccion, rendimiento y area sembrada de platano a nivel mundial, después de Uganda,
Cameran y Ghana. (L6pez, 2019)

Mosca Blanca

La mosca blanca se reproduce con rapidez en climas templados y himedos. Su tamafio se

encuentra entre 1 y 3mm. Es un insecto que una vez ha aparecido es muy dificil de controlar,

debido a que su ciclo de vida esta entre los 10 y los 30 dias. Durante estos pueden llegar a

reproducirse en varias ocasiones poniendo entre 80 y 300 huevos cada vez. (CERTIS , 2017).
Principalmente se puede detectar su presencia mirando el envés de las hojas, pues es la

zona mas porosa de la planta y donde mejor acceso tienen a la savia, aunque en ocasiones se
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localiza en los tallos. La mosca blanca ataca a las plantas a través de su aparato bucal

succionador con el que se alimenta de la savia de estas. (CERTIS , 2017).

Su alimentacion desencadena la muerte del tejido en las hojas afectando la calidad y el

peso de los racimos de platano. (Simmonds, 2016).

Procesamiento de Imégenes

Una imagen es una matriz de pixeles, su analisis permite extraer informacion de la imagen. A
nivel computacional las iméagenes son representadas de forma numérica. (Centeno, 2019).

Para describir la composicion de una imagen a nivel de sus pixeles 6Letras (2016) menciona que
estos estan definidos por modelos de color, los cuales estan compuestos por una galeria o gama
de colores. La diferencia entre los modelos estd basada en cuéntos canales usan para cada color y
su profundidad. Los canales almacenan la informacion del color y la profundidad es descrita por
la cantidad de bits de cada pixel.

El espacio de color RGB, se encuentra formado por tres colores luminicos que son el
rojo, verde y azul. Usualmente, se utiliza en formatos digitales. El espacio de color CMYK,
compuesto por los colores cian, magenta, amarillo y negro, habitualmente es utilizado en los
medios impresos. El espacio de color LAB, esta conformado por tres canales que son la
Luminosidad, ay b, y es aquel que se asemeja mas a la percepcién del ojo del ser humano. El
espacio de color HSB (Hue — Saturation — Brightness) muestra un valor de color por medio de la
combinacion entre el tono la saturacion y el brillo. (6Letras, 2016).

Segmentacion de Iméagenes
La segmentacion de imagenes consiste en dividir una imagen en partes o regiones, basadas en las
caracteristicas de los pixeles, como color o textura. Por ejemplo, una busqueda por regiones halla

discontinuidades abruptas evidenciando los bordes de objetos en la imagen. (MathWorks, 2021).



15
Técnicas de Segmentacion

Binarizacion. Es una técnica que realiza una conversion de los valores de una imagen a color
(RGB) a escalas de grises en blanco y negro con valores de 0 y 1. Proporciona contornos méas
nitidos y claros de diversos elementos de una imagen. La extraccion de caracteristicas mejora el
aprendizaje de los modelos de inteligencia artificial. (Global, 2019).

Global (2019) afirma que en el proceso de Binarizacion, se selecciona un valor umbral
definido por el andlisis del histograma de la imagen de escala de grises, donde todos los valores
por encima se clasificaran como pixeles blancos y los restantes como pixeles negros.

Deteccién de Bordes. En una imagen siempre existe un borde entre dos regiones adyacentes con
valores de pixeles diferentes de la escala de grises. Los bordes son considerados discontinuidades
locales en la imagen.

Sobel. Utiliza dos matrices para deteccion de bordes, una matriz para deyeccion en eje
horizontal y otra para deteccion en el eje vertical. La deteccion de bordes funciona
convolucionando estas matrices sobre la imagen. (Sharma, 2019).

Canny. Este método utiliza dos umbrales con el fin de detectar bordes débiles y fuertes,
debido al uso de los dos umbrales evita engafios de ruido. Calcula el degradado mediante la
derivada de un filtro Gaussiano (MathWorks, 2021).

Inteligencia Artificial — Machine Learning

El Machine Learning es un aprendizaje basado en el analisis de datos, que requiere de un
entrenamiento para su efectividad, usando algoritmos. Gracias a dicho entrenamiento la maquina
creara un modelo de salida, teniendo en cuenta los datos de la entrada. (Hurwitz. J & Kirsch D.,
2018)

Categorias
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Aprendizaje Supervisado.

Aprendizaje basado en un conjunto de datos ingresados que han sido clasificados,
generando resultados de salida esperados. Los algoritmos utilizan ejemplos pre — procesados, que
son evaluados mediante datos de prueba. Su finalidad es hallar patrones que puedan ser aplicados
en procesos. Un ejemplo podria ser la identificacion de caracteristicas especificas en una
cantidad de imagenes determinadas. (Hurwitz. J & Kirsch D., 2018).

Aprendizaje no Supervisado

Maneja una cantidad masiva de datos que no han sido clasificados, por lo tanto, se realiza
un analisis repetitivo que mediante algoritmos clasifica la informacion buscando una relacion
entre ellos. Un ejemplo de este tipo de aprendizaje es la clasificacion de correos electronicos no
deseados. (Hurwitz. J & Kirsch D., 2018).

Aprendizaje Reforzado

No posee clasificacion de datos. El algoritmo permite recibir retroalimentacion lo cual
conduce a una mejor decision en la salida, este aprendizaje estaba basado en la prueba y error, de
esta forma determina los resultados exitosos que conllevan a la efectividad de la toma de
decisiones del proceso analitico. (Hurwitz. J & Kirsch D., 2018).

Técnicas de Machine Learning

Maquinas de Soporte Vectorial

Son un conjunto de algoritmos clasificadores que se utilizan en diversas aplicaciones tales como
deteccidn de personas u objetos, clasificacion de contenido web, correos electrénicos, entre
otros. Construyen un hiperplano en un espacio multidimensional para separar las clases, dicho
hiperplano es construido de forma iterativa, lo que minimiza el error. Su objetivo en encontrar un

hiperplano que divida de la mejor manera el conjunto de datos en clases.
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Vectores de soporte. Puntos de datos mas cercanos al hiperplano. Dichos puntos son de

alta importancia para la construccion del clasificador

Margen. Es la distancia que se tiene entre los vectores de soporte y que separa las clases.
(MathWorks, 2021).
Regresion Lineal
Es una técnica paramétrica es decir que antes de revisar los datos, es posible conocer cuantos
parametros o coeficientes se van a requerir el andlisis y clasificacion. En el caso que se esté
evaluando una sola variable, x, la linea requerird 2 parametros.

El aprendizaje mediante regresion lineal consiste en encontrar cuéles son los mejores
parametros (coeficientes) para los datos que se tengan. Los mejores coeficientes seran los que

minimicen alguna medida de error. (Martinez, 2020).
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Estado del arte:

A continuacion, se describiran investigaciones previas realizadas a nivel local nacional e
internacional en cuanto al analisis y procesamiento de imagenes en plantas de cultivos.
Internacional

Francis, Sahaya y Anoop (2018) realizaron la investigacion Identification of leaf diseases in
pepper plants using soft computing techniques, el cual surgi6 a partir de la necesidad de realizar
un monitoreo mas efectivo de las plantaciones debido a que su ejecucion de forma tradicional no
permitia acciones a tiempo que contrarrestaran los hallazgos. La metodologia utilizada fue el
disefio de un algoritmo en Matlab, en el cual inicialmente se establecié una umbralizacién en la
cual se le asignd un valor de 0 a los pixeles de color verde. Posteriormente se realiz6 una
extraccion y descarte de los pixeles verdes; con los pixeles resultantes mediante el modelo de
color HSV se le asigno el valor 1 a la zona de la enfermedad. Como resultados se identificd
presencia de enfermedad en la planta de pimienta, cuyo andlisis de datos fue ejecutado mediante

redes neuronales

Delection of unbealthy region of plant leaves

am

< B

Figura 2. Deteccion de las regiones enfermas de la planta. (Francis, Sahaya, & Anoop, 2016).

Kitpo y Inoue (2018) en su articulo Early rice disease detection and position mapping
system using drone and iot architecture, buscé mejorar la revision de cultivos de arroz que

disminuyera las pérdidas ocasionadas por las plagas y enfermedades. La metodologia utilizada
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fue el disefio de un algoritmo de deteccion en Matlab, en el cual se transformo la imagen del

espacio de color RGB a HSV. Con la nueva imagen generada se genero6 un histograma que
permitié establecer los valores de pixeles a aislar en colores grises, blancos y rojo.
Posteriormente fue necesario calcular la intensidad para determinar una diferencia e entre el eje
menor y mayo de la imagen que conduciria a la identificacion. Como resultados se obtuvo la
identificacion de enfermedades en diversas plantas de arroz, dichos resultados fueron evaluados

bajo una maquina de soporte vectorial.

(c) Brown spot (d) Leaf blast

Figura 3. Identificacion de cuatro tipos de enfermedades en los cultivos de arroz. (Kitpo & Inoue,

2018).

Devaraj, Rathan, Jaahnavi e Indira (2019) propusieron en su publicacion identification of
plant disease using image processing technique, un algoritmo en Matlab que permitiera
encontrar e identificar enfermedades en cultivos y asi evitar la afectacion del sector agricola en

cuanto a las pérdidas que se generan producto de los ataques de plagas y enfermedades. La
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metodologia estuvo basada en cargar una imagen, pre — procesarla cambiando su tamafio,

segmentarla filtrando el ruido, mejorando su contraste y realizando una conversion a escala de

grises. Como resultado se extrajo la zona enferma y el analisis fue efectuado mediante bosques

aleatorios.
M Foure BE T
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ¥ File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
DEWS| kAR ODAL-[B[0E e DEdS (|22 0BRL-(G|08”

Diseased leaf

R

Diseased |eaf

n Help Dialog - X

@ Antracnose
W Cercospora Leaf Spot

Figura 4. Resultados identificacion de enfermedades usando procesamiento de imagenes.

(Devaraj, Rathan, Indira, & Jaahnavi, 2019).

Nacional

Herrera, Medina, Belefio y Gualdrén (2016), describieron en su articulo Disefio de un sistema
automatico de seleccion de frutos de café mediante técnicas de vision artificial, un algoritmo
desarrollado en Python discriminado en dos etapas una de seleccién de frutos de café y en la
segunda una identificacion de broca en el fruto de café. La metodologia desarrollada para la
deteccion de la plaga en el fruto consistio en la conversién de la imagen a escala de grises y
posterior binarizacion para determinar un umbral, a partir de alli los valores que estuvieran

superiores serian tomados como parte de la plaga. Los resultados obtenidos fueron la
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identificacion de broca en el fruto de café mediante la extraccion de pixeles oscuros de la

imagen, los resultados fueron clasificados y evaluados mediante regla del minimo error de

Bayes.

(d)

U (a)

(b)

(f)

\v"

Figura 5. Resultados deteccion de broca en frutos de café. (Herrera, Medina, Belefio, &

Gualdron, 2016).

Local

Calderén y Hurtado (2019) realizaron la investigacion Machine Learning en la deteccion de
enfermedades en plantas, en la cual se plantea la importancia del sector agricola del pais y la
importancia de la identificacion temprana de plagas y enfermedades para prevenir perdidas de las

cosechas. La metodologia usada consistié en una investigacion de las principales técnicas de
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algoritmos utilizados para la deteccion de enfermedades como lo son redes neuronales

convolucionales, bosque aleatorio, aprendizaje de reglas de asociacion maquinas de vectores de
soporte. Los resultados determinaron que el algoritmo de bosque aleatorio permite la mejor
identificacion a partir de esta informacion establece pasos como la extraccion de caracteristicas
mediante el histograma de un gradiente orientado (HOG, las pruebas arrojaron una efectividad de

93% en una base de datos de 80.000 iméagenes.
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Objetivos

Objetivo general
Disefiar un algoritmo de inteligencia artificial para la deteccion de la mosca blanca en las

hojas de platano por medio de procesamiento de imagenes

Objetivos especificos

Examinar del estado del arte sobre inteligencia artificial y procesamiento de imagenes
para la deteccion de plagas en cultivos.

Proponer una base de datos que contenga imagenes de la hoja de platano con y sin
presencia de la mosca blanca.

Seleccionar las técnicas apropiadas para el procesamiento de imagenes que permita
clasificar entre hojas que contengan la mosca blanca y hojas sanas.

Determinar qué caracteristicas se requieren en el clasificador para la deteccion de la

mosca blanca en las hojas de platano.
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Metodologia

Disefio
El algoritmo desarrollado en Matlab efectuara un andlisis de las caracteristicas de la imagen de
hoja de platano en entornos controlados mediante unas etapas de procesamiento, como se

evidencia en la figura 6.

Inicio

[ Lectura de imagen }

[ Procesamiento ]

¥

Obtencidn de caracteristicas

g

[ Entrenamiento ]

Resultado

Figura 6. Diagrama de flujo general del algoritmo de deteccién de mosca blanca. (Autor).

El procesamiento esta compuesto por aplicacion de técnicas en la imagen en escala de

grises (Figura 7) y en la imagen en espacio de color RGB (Figura 8).



Procesamiento 1

|_Escala de grises J

[ Umbralizacién adaptativa ]—"[ Binarizacion ] [ Filtrade por range lecal ] [ Bordes Sabel ]

¥

AND#2 |[-% -I.ﬁN'D#l

| OR #1 ?=

[ Rellenc de erificios ]

C Fin precesamiento 1 j)

Figura 7. Diagrama de flujo de procesamiento 1 de las imagenes. (Autor).

Procesamiento 2

]

Capa Azul

Capa Verde

Resta de pixeles
[ Umbralizacidn adapt,ativaJ—b[ Binarizacidn J

{ Fin procesamiento 2 3

Figura 8. Diagrama de flujo procesamiento de imagenes RGB. (Autor).
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Los procesamientos se unificaran con el fin de obtener la imagen final para realizar el

estudio de las caracteristicas como se muestra en la figura 9.

CLer_‘tura de imagen)
[ Procesamiento 1 ] [ Procesamiento 2 ]

| J

7

[ Multiplicacion de imagenes ]‘_[ Imagen original RGB ]

[ Remocidn de pixeles ]

L
[ Conversidn de dato logical a Uints ]

Y

@agen final procesa@

Figura 9. Diagrama de flujo del procesamiento completo de la imagen. (Autor).

Completando el procesamiento de la imagen se realiza la creacion de un vector que por
medio de sus valores maximos y minimos permitira realizar la extraccion de las caracteristicas
que, mediante el analisis, determinaran la condicion de la planta respecto a la presencia de la

plaga mosca blanca. Dicho proceso es mostrado en la figura 10.
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@encién de caracler[sl@

[ Imagen final procesada |

Y

[ Recorrido de pixeles por cada capa J

Y

Eliminacién de pixeles con valor 0 v 255 }—l

Extraccidn de valores miximos de pixeles I [ Extraccion de valores minimos de pixeles ]

;bl Creacidn vector |<—J

v

[ Cdleulo de caracter{sticas ]

)\
v Y Y Y

[ Promedio J l Rango ] [ Desviacidn EsLaindarJ | Hu‘.-::ri;:‘mr.-:.sl]

( [ ] J
v

Entrenamiento

Figura 10. Diagrama de flujo obtencion de caracteristicas. (Autor).

Las caracteristicas resultantes daran la informacidn requerida para el entrenamiento de

tipo supervisado del algoritmo como se muestra en la figura 11, completando los pasos de

identificacion de las plantas sanas de platano y aquellas que contienen plaga mosca Blanca.
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Entrenamiento

[ Lectura de excel J""" Caracteristicas J

Y

[ Implementacion maquina de soporte vectorial ]

Y

h{ Clasificacidn } l

[ Hoja sana I [ Hoja con presencia de mosca blanca J

( ]
v

Resultado

Figura 11. Diagrama de flujo obtencion de caracteristicas. (Autor).

En la primera etapa (Figura 12), el programa leera la imagen en espacio de color RGB
para posteriormente convertirla en escala de grises (Figura 13). Luego se realizara una técnica de
umbralizacion adaptable de la imagen a escala de grises que contendra valores decimales entre O

y 1, la cual proporciona un mejor umbral para la binarizacion inicial de la imagen (Figura 14).
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@ DiIngenieria Electrénica\Opcién de grado’\Proyecto de investigacidn Mosca blanca‘\Scripts Matlab'\Detection_algorithrm.m

PUBLISH
a8 = clc
2 — close all
3 — clear 211
4
5 % ¥ Hoja platano
a %
7
a % % Lectura de imagen
G
10
11— RGB_Hp = imread ('Mosca_ Blanca l.Jpg"):
12 — subplot (1,2,1)
13 — imshow (RGE_Hp)
14 — title 'Imagen RGB'
15
la b
17
1l % % Imagen =n escala de grises
19
20 — Gris_Hp = rgbZgray(RGE Hp):
21 — subplot (1,2,2)
22 — imshow (Gris_Hp)
23 — title "Imagen en escala de grises’'
24 b
25
26 % % Unbralizacidn Adaptatiwva
27
28 — Lj Local Hp = adaptthresh(Gris_Hp, 0.4);
29 — Bi Local Hp = imbinarize (Gris_Hp,Aj Local Hp):
30 — figure
S = subplot (1,3,1)
32 — imshow (Bi_Local_ Hp)
33 — title 'Binarizacidn Inicial"
34
35 x

Tn

igura 12. Lectura imagen RGB, escala de grises, umbralizacién y binarizacion. (Autor).

Imagen RGB

Imagen en escala de grises

Figura 13. Resultados muestra de imagen RGB vy escala de grises. (Autor).
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Binarizacion Inicial

Figura 14. Resultado de binarizacion inicial. (Autor).

En la segunda etapa (Figuralb), es necesario remover el ruido que muestra la imagen
binarizada para que exponga la informacion de la plaga y no demas elementos del entorno, para
lograr dicha condicion se incorpora un filtro por rango que a partir de la imagen a escala de
grises exhibe los contornos de la imagen seguida de una binarizacién como se evidencia en la
Figura 16 y una técnica de técnica de Sobel para la deteccion de bordes, lo que permite
identificar las texturas adicionales presentes en la hoja de platano.

La imagen Sobel contiene poca informacién de la plaga razén por la cual se adiciona la
operacion morfoldgica de dilatacion, que permite reconstruir parte de la informacion de la
imagen. Para su ejecucion se requiere la asignacion de un elemento estructurante; dicho elemento
varia en cuanto a su forma y de acuerdo a las pruebas realizadas el elemento tipo disco afiade
pixeles de forma propicia a los bordes que han sido encontrados, complementando la

informacion de identificacion de la plaga mosca blanca (Figura 17).



L=y T = 'R =
=

PUBLISH WVIEW
fRango local de imagen

RangolLocal Hp = rangefilt (Gris_Hp):

Bi RangoLocal Hp = imbinarize (RangoLocal Hp, 0.2);
subplot (1,3,2)
imshow (Bi_RangoLocal Hp)

title 'Binarizacidn imagen de rango local'
1

¥ % Deteccion de bkordes

T % obel

Sobel Hp = edge (Gris_Hp, 'scbel’);

Elementol Hp = strel('disk',5):

Dilatacion Sobel Hp = imdilate (Scbel Hp,Elementol Hp):
subplot (1,3,3)

imshow (Dilatacion Sobel Hp)

title 'Sokel + Dilatacidn'

Figura 15. Filtro de rango, Sobel y dilatacion. (Autor).

Binarizacion imagen de rango local

Figura 16. Resultado imagen binarizada a partir de la imagen de rango local. (Autor).
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Filtro Sobel + Dilatacion

Figura 17. Resultado aplicacién de técnicas Sobel y dilatacion. (Autor).

Las imagenes binarizadas en las instrucciones anteriores aln necesitan ajustes para la
correcta identificacion de la mosca blanca lo que implica la adicién de compuertas al algoritmo
como lo muestra la Figura 18.

La imagen binarizada inicial, la imagen binarizada por rango local y la imagen con
técnicas de Sobel y dilatacion se evaluardn mediante compuertas AND para dar origen a una
nueva imagen que contendra los elementos de valor 1 que coincidan en las tres imagenes, los
demas pixeles seran descartados. Posteriormente se implementan compuertas OR dando origen a
una imagen que mostrara aquellos pixeles de valor 1 que se encuentren en cualquiera de las
imagenes. Dicha implementacién de compuertas se expone en la Figura 19.

Con el fin de completar la informacién entregada en la imagen de la plaga mosca blanca

es adicionada una técnica de llenado de orificios (Figura 20).



EDMOR PUBLISH WIEW

subplot (2,3,1)
imshow (AND1 Hp)
title "AND #1°

g8 T ¥ Compuertas

9

a T % LMD

1

2 — MWDl Hp = and(Bi_RangoLocal_ Hp, Dilatacion_Sobel_ Hp):
2= AND2 Hp = and(Bi_ RangolLocal Hp, Bi_ Local Hp);

4 — LND3 Hp = and(Dilatacion Sobel_ Hp, Bi_Local Hp):
5

=1

T — figure

2

9

f]
|

[ < < o O < O s S (R I e e B B B B I R

1

2 — subplot (2,3,2)

3 |= imshow (RMD2_Hp)

4 — title "AND #2°'

5

& — subplot (2,3,3)

T — imshow (AMND3_ Hp)

il [= title "RND #3°'

9

a0

a1 T 2 OR

92 — OR1l_Hp = or (AND1 Hp, ANDZ Hp):
o3 — ORZ _Hp = or (OR1l_Hp, AWND3_Hp) s
94 — subplot (2,3,4)

a5 = imshow (CR2Z_Hp)

98 — title "Combinacid de Compuertas AND - R"'

Figura 18. Aplicacion de compuertas ldgicas. (Autor).

Binarizacidn Inicial

Combinacién de compuertas

Filtro Sobel + Dilatacién

Figura 19. Resultado aplicacion de compuertas. (Autor).



PUBLISH

WVIEW

101
102
103
104
105
106
107
108
10%
110
111
112
133
114
115
116

% % Operaciones ocrfologicas
% § Dilatacidn
= Elemento2 Hp = strel('disk',3):
- Dilatacion Hp = imdilate (ORZ2_Hp,Elementol
- subplot (2,3,5)
- imshow (Dilatacion Hp)
- title 'Dilatacion
% % Relleno de orificios
= Fill Hp = imfill (Dilatacion Hp, "holes'):
- subplot (2,3,6)
- imshow (Fill Hp)
- title 'Llenado de orificios®

_Hp):

Figura 20. Operaciones morfologicas de llenado de orificios y dilatacion a la imagen resultante.

(Autor).

En la tercera etapa, Figura 21, se descompondra la imagen RGB en sus tres capas con el

objetivo de realizar una resta de pixeles. Después de efectuar las restas entre capas, la resta de los

pixeles azules fue la que permitié la eliminacion del fondo con mayor entrega de informacion de

la plaga, como lo expone la Figura 22.

A

PUBLISH

113
115
120
121
122
123
124
125
12&
127
128
129
130
131

% % Descomposicidn de capas RGB
- Eed Hp = RGE Hp(:,:,1):
- Green Hp = RGB Hp(:,:,2):
- Blue Hp = RGEB Hp(:,:,3):

% % Resta de capa azul

- Eestal Hp = Green Hp - Blue Hp;
- figure

- subplot (1,3,1)

- imshow (Restal_ Hp)

- title 'Eesta

de pixeles de

Figura 21. Descomposicion de capas y resta capa azul. (Autor).
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Resta de pixeles de color

Figura 22. Resultado resta de pixeles azules. (Autor)

A la imagen restada se le realizard una umbralizacién adaptativa y posteriormente se

binarizara (Figura 23), dicha imagen resultante ha tomado los valores correspondientes a la plaga

como 0y el fondo como 1, por esta razon es necesario negar la imagen para que mantenga los

parametros de segmentacion de igual forma que con las imagenes procesadas (Figura 24). La

operacion morfoldgica de dilatacion es aplicada a la imagen binarizada con un elemento

estructurante de tipo disco de dos pixeles para complementar la informacién obtenida en la etapa

de binarizacién.

&

PUBLISH

134
135
136
127
138
135
140
141
142
143
144
145
148
147
148

% % Umbralizacidn imagen restada

Aj_2 Local Hp = adaptthresh(Restal Hp, 0.8):
Bi 2 Local Hp = imbinarize (Restal Hp, &Aj 2 Local Hp):

Neg Bi_ 2 Local Hp = ~Bi_2 Local_ Hp:
subplot (1,3,2)
imshow (Heg_Bi_ 2 Local_ Hp)

title '"Umbralizaciodon local (Imagen restada)'
% % Dilatacidn imagen negada
Elemenco3_Hp = strel('disk',2);

Dilatacion Neg_Bi_ 2 Local Hp = imdilate (Heg Bi_2 Local_ Hp,Elemento3_Hp):

Figura 23. Umbralizacidn y binarizacion imagen restada. (Autor).
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Umbralizacion local (Imagen restada)

-

Figura 24. Resultados umbralizacion, binarizacion y negacion de la imagen restada. (Autor).

Finalmente se realiza una union de procesamientos (Figura 25), con la imagen resultante

de la implementacion de las compuertas y la imagen binarizada de la resta de pixeles azules

(Después de la aplicacion de las operaciones morfoldgicas), mediante una multiplicacion donde

solo se conservaran los pixeles con valor 1, como se evidencia en la Figura 26. Para la

eliminacién de ruido de la imagen se ha incorporado un filtro de remocion de pixeles.

A
EDTOR PUBLISH WIEW
151 ¥ % Multiplicacidn imagen con relleno de orificios y negada
152
153 = Fill Dil Hp = Fill Hp .* Dilatacion Neg Bi 2 Local Hp:
154 — subplot (1,3,3)
155 — imshow (Fill Dil Hp)
156 — title "Unién de procesamientos’
157
158 |= Filtro Hp = bwareaopen (Fill Dil Hp,80);

Figura 25. Aplicacion de dilatacion, llenado de orificios y filtro de eliminacion de pixeles a la

imagen restada. (Autor).
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Union de procesamientos

Figura 26. Resultado union de procesamientos. (Autor).

En la cuarta etapa sera necesaria una conversion del tipo de dato como muestra la Figura
27, para efectuar una multiplicacion de pixeles de las diferentes capas de la imagen RGB dando
origen a la imagen a la cual se le extraerd los valores minimos y maximos de los ochos bits de los

valores de la matriz de la imagen mediante un ciclo condicional “for”.

A
EDITOR PUBLISH WIEW
Detection_algerithm.m +
162 % % Conwversidon de imagen binarizada a uint8
163
le4 — Bi & = uintg (Filtro_Hp):;
1les
166 ultiplicacion de imagen binarizada y capa R
167
168 — Big RGE Hp(:,:,1l) = immultiply(Bi_ &,Red Hp):
169
170
171 ultiplicacion de imagen binarizada y capa G
172
173 = Big8_RGB_Hp(:,:,2) = immultiply(Bi_8,Green Hp):
174
175
176 Multiplicacidon de imagen binarizada y capa B
177
178 — Big8 RGB Hpl:,:,3) = immultiply(Bi_&,Blue_ Hp):;
179 — figure
180 — imshow (Bi8_ RGE_Hp)
181 — title 'Segmentacidon final'

Figura 27. Conversion de tipo de dato y multiplicacion por capas. (Autor).
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Mediante el ciclo “for” se hara un recorrido por la matriz de pixeles donde inicialmente

se tomara el valor méaximo por cada fila de la matriz de cada capa y posteriormente se tomaré el
valor méximo encontrado en toda la matriz, es decir que se tendran tres valores maximos como
resultantes, uno por la capa roja, uno por la capa verde y uno por la capa azul (Figura 28). Este

mismo proceso se efectla para los valores minimos (Figura 29). Con el fin de realizar un

correcto analisis de los datos se excluyeron los valores de pixeles 1y 255.

1590 % % Remocion de pixeles con valores

191 % Vector maximo

192

1532 = Tamano = size (Bi8_RGE_Hp):
185 = Vector_Max = 0;
196 — Contador = 2;

158 — for Capa=1:3

14949

200 — for BRlto =1:Tamano (1)

201

202

203 — for Ancho=l:Tamano(2)

204

205 — if Big8 RGB Hp (Alto,Ancho,Capa) > 0 && Bi& _RGB Hp (Alto,Ancho,Capa) < 255
206

207 — if Big RGE Hp (Alto,Ancho,Capa) > Vector Max(l,Contador-1)
208

209 — Vector Max(l,Contador,l)= Big RGB Hp (Alto,Ancho,Capa):?
210

210 — Contador = Contador + 1;

212

213 — end

214 — end

215 — end

216 — Vector Max Final (1,Rlto) = max(Vector_Max);

217 — Vector_Max = O;

218 — Contador = 2;

AT end

220 = Vector Max Capas(l,Capa) = max (Vector_Max Final);
221 — end

Figura 28. Determinacion de vector de valores maximos. (Autor).



PUBLISH

226 — Vector Min =
227 — Contador = 2;
228

229 — for Capa=l:
230

231 - for Alto =1l:Tamano(l)

232

233 - for Ancho=l:Tamano(2)

7]

235 — if Bis_RGB_Hp (Rlto,Ancho,Capa) > 0 && Bi8_RGB_Hp (Alto,Ancho,Capa) < 255
236

237 — if Bi8_RGE Hp (Alto,Ancho,Capa) < Vector_ Min(l,Contador-1)

238

239 — Vector Min(l,Contador,l)= BiS_RGB Hp (Alto,Ancho,Capa);

240

241 - Contador = Contador + 1;

242

243 — end

244 — end

245 — end

248 — Vector Min Final(l,Altc) = min(Vector Min):

247 — Vector Min = 255;

248 - Contador = 2Z:

245 — end

250 — Vector Min Capas(l,Capa) = min (Vector Min Fimal):
a5l — end

Figura 29. Determinacion de vector de valores minimos. (Autor).

Los valores obtenidos en el vector de maximos y minimos seran utilizados para
determinar las caracteristicas de analisis del algoritmo. Dichas caracteristicas son el promedio,
rango, desviacién estandar y varianza, calculados por el software Matlab como se indica en la

Figura 30.



PUBLISH WIEW

255 % % Promedio

256

257 — Promedioc Max = mean (Vector_Max Capas):
258 — Promedio Min = mean (Vector Min Capas):
259

260

2a6l % % Rango

262

263 — Rango_Max = range (Vector_Max Capas):
264 — Rango Min = range (Vector Min Capas):
265

266

2&7 %2 % Desviacidn estandar

268

269 — Desv_S5STD Max = std(Vector_Max Capas):
270 — Desv_ STD Min = std(Vecrtor_ Min Capas):
271

272

273 % % Varian=za

274

275 — Varianza Max = wvar (Vector Max Capas):
276 — Varianza Min = war (Vector_Min Capas):
277

Figura 30. Calculo de caracteristicas de analisis. (Autor).

En la quinta etapa se ejecutara el entrenamiento del sistema de deteccién mediante
una base de datos elaborada en Excel con cinco imagenes enfermas y cinco imagenes sanas de
hoja de platano, dichas imagenes fueron obtenidas en internet. En este documento de Excel se
definira las caracteristicas de clasificacion de acuerdo a cada imagen, definiendo el valor O para

las hojas sanas y el valor 1 para las hojas con presencia de plaga mosca blanca (Figura 31).

Inicio  Insertar  Disposicion de pagina  Formulas  Dates  Revisar  Vista  Complementos  Ayuda Q  ;Qué desea hacer? £ Compartir

=

J K
Rango Méx | Rango Min
74 54

VarMin  Clasificacion
49852 1361 732 0

MinG  MinB Prom_Max

Il magen MixR  MixG MaxE MR
Ell Hoja Sana 1 178 252 209 44 98 74 213 72
Ell Hoja_Sana 2 246 254 178 93 107 29 226 76,3333333

Desv_Std_Méx
35

Prom_Min Desv_Std_Min Var Mix

78 4176122604 415852538 174E+03 1,73E+03

76 0

Pl Eiojz sana 3 9 152 53 27 85 1 100,3333333  37.6666667 99 84 4964205207 | 4300387579 246E+03  185E+03 o
Bl Hioja_sana 4 0 0 0 255 255 255 0 2 [ 0 o 0 0 o
[l Hoja_Sana 5 232 252 236 42 79 1 240 40,6666667 20 78 1058300524 112 152233333 a
ll osca Blanca 1 254 254 254 26 36 1 254 21 0 35 0 0 325 1
Mosca Blanca 2 212 231 211 70 95 55 218 73,3333333 20 10 1126942767 127 408,333333 1

Bl Mosca Blanca s 182 227 177 56 79 36 195,3333333 57 50 43 27,5578527 7583333333 163 1
B Mosca Blanca 4 250 238 238 23 29 2 242 18 12 27 692820323 | 1417744688 48 201 1
Bl Mosca Blanca 5 235 247 178 79 90 27 220 65,3333333 69 63 3686461718 3365016097 1359 113233333 1

Figura 31. Excel de entrenamiento de la maquina de soporte vectorial. (Autor).
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Para el aprendizaje supervisado fue implementada una maquina de soporte vectorial

(SVM — Support Vector Machine) que es de mucha utilidad en problemas binarios como es el
caso de la deteccion de plaga mosca blanca, ya que se requiere definir si hay o no presencia de la
plaga. El algoritmo genera un hiperplano a partir del cual separa los datos asignandoles un
espacio dimensional mediante funciones denominadas Kernel, que para el caso especifico del

algoritmo de deteccion es de tipo lineal que contribuye a la clasificacion entre dos clases (Figura

32).
PUBLISH
282 — Excel entto = Xlsread ('Entrenamiento SVHM.xlsx'):
283
284 — Entto Caracteristicas = Excel entto (:,1:14);
285
288 — Entto Clasificacion = Excel entto (:,15:15);
287
288 — 5VM Hp = fitcsvm(Entto Caracteristicas,Entto Clasificacion, 'Standardize’,true, ...
289 'EernelFunction', 'linear’', "EernelScale', "auto') ;
290
A= Vector Hp Individual = [Vector Max Capas Vector Min Capas Promedio Max Promedio Min ...
2582 Rango Max Rango Min Desv_ S5TD Max Desv_S5TD Min Varianza Max Varianza Min]:
293
2584 — Hp Clasificacion = predict(5VM Hp,Vector Hp Individual):
2495
296 — if Hp Clasificacion == 0
ALE T = display('La imagen procesada correspondes & una hoja de plétano sana')
298
299 — else
300 — display('La imagen procesada tiene presencia de Mosca Blanca')
30 = end

Figura 32. Entrenamiento — Maquina de soporte vectorial. (Autor).

Para que pueda implementarse la SVM se requiere que el software Matlab lea la base de
datos de entrenamiento en Excel. Iniciando con la lectura de las caracteristicas alojadas en las
primeras 14 columnas, seguido de la lectura de la columna 15 que es la que define la

clasificacion de la imagen.



La SVM requiere la base de datos de entrenamiento y una base de datos de prueba,
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también desarrollada en Excel, donde se alojan datos de nueve imagenes sanas y nueve imégenes

con presencia de plaga como se muestra en la Figura 33.

Inicio Insertar  Disposicién de pagina

Hoja_Sana_6 0

Hoja_Sana_7 0
Pl Hoja_Sana 8 215

Hoja_Sana_9 0
Gl Hoja_Sana_10 198

Hoja_Sana 11 0

Hoja_Sana_12 149
Ell Hoja_Sana_13 246
W) Hoja_Sana_14 0

Mosca_Blanca_6 254
Bl Mosca Blanca 7 254
B Mosca_Blanca_9 254
P Mosca_Blanca_10 216
Bl Mosca Blanca 11 254
4 Mosca_Blanca_12 246
il Mosca_Blanca_13 238
[l Mosca Blanca_14 254
BY Mosca_Blanca_15 209

254

254
254
254
254
254
250
210
254
222

Formulas  Datos

178

254
254
254
253
254

182
253
215

Min R
255
255
135
255
137
255

255

46

Revisar

Min G
255
255
160
255
204

Vista

Min_B
255
255
103
255

93
255
18
29
255
1
32
49
85
1
3
35
142
26

- Excel

Complementos  Ayuda

Prom Max
0
0
210
0
207,33333
0
134,66667
226
0
254
254
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0
0
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0
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0
9
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4
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1]
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0
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1]
77,50053763
41,76122604
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0
0
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28
0,577350269
6,506407099
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0
0
28,57154762
0
55,89573627
0
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0
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17,0098011
17,61628035
24,78574859
2,309401077
5859465277
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17,55942292

Var_Méax
0

669

1154,3333
0
6006,3333
1744
0
0
0
0
469
0
4,3333333
784
0,3333333
42,333333

Var_Min
0
0
816,33333
0
3124,3333
0
2300,3333
1729,3333
0
27
289,33333
310,33333
614,33333
53333333
34,333333
537,33333
254,33333
308,33333

Figura 33. Excel de prueba para la maquina de soporte vectorial. (Autor).

Finalmente, si el valor obtenido en la clasificacion corresponde a 0 el usuario recibir el

mensaje de que la imagen procesada es de una hoja sana. Si el valor es 1 el usuario sabré que la

imagen procesada contiene presencia de mosca blanca.
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Resultados

Imé&genes procesadas
A continuacion, se muestran los resultados de cada etapa del procesamiento de las imagenes de

hoja de platano tanto enfermas como sanas.

Escala grises

|

Sobel y dilatacion
R, s

Figura 34. Resultados imagen Mosca_Blanca_4 — Procesamiento 1. (Autor).



Resta de pixeles azules

Umbralizacién imagen restada Llenado de orificios

. & £ &) .
S »
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Figura 35. Resultados imagen Mosca_Blanca_4 — Procesamiento 2 e imagen final procesada.

(Autor).
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Figura 36. Resultado de clasificacion de la imagen Mosca_Blanca_4. (Autor).

En los diagramas de las Figuras 34, Figura 35, Figura 37 y Figura 38 se muestran los

pasos de procesamiento de la imagen que conllevan a la segmentacion final, donde se observa el

area afectada por la plaga, mosca blanca.

Por otra parte, en las Figuras 36 y Figura 39 se evidencia la clasificacion de la hoja, que

para el caso indica al usuario que la imagen procesada tiene presencia de mosca blanca.



RGB

Sobel y dilatacion

Figura 37. Resultados imagen Mosca_Blanca_9 — Procesamiento 1. (Autor).
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RGB

Resta de pixeles azules

Umbralizacion imagen restada Llenado de orificios

Figura 38. Resultados imagen Mosca_Blanca_9 — Procesamiento 2 e imagen final procesada.

(Autor).
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Figura 39. Resultado de clasificacion de la imagen Mosca_Blanca_9. (Autor).

Continuando con la muestra de resultados se expone en la Figura 40, Figura 41, Figura 43
y Figura 44, el procesamiento realizado a hojas no afectadas por la plaga, obteniendo una imagen
sin ninguna area resaltada.

En cuanto a la clasificacion se muestra en la Figura 42 y Figura 45, que la clasificacion

otorgada es de una hoja sana,
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Binarizacién inicial Binarizacién rango local Sobel y dilatacion

Dilatacion

Figura 40. Resultados imagen Hoja_Sana_7 — Procesamiento 1. (Autor).
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Figura 41. Resultados imagen Hoja_Sana_7 — Procesamiento 2 e imagen final procesada.

(Autor).
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Figura 42. Resultado de clasificacion de la imagen Hoja_Sana_7. (Autor).



Binarizacion inicial

Figura 43. Resultados imagen Hoja_Sana_9 — Procesamiento 1. (Autor).
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Figura 44. Resultados imagen Hoja_Sana_9 — Procesamiento 2 e imagen final procesada.

(Autor).
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Figura 45. Resultado de clasificacion de la imagen Hoja_Sana_9. (Autor).

Andlisis del modelo

La curva ROC muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion en todos los

umbrales de clasificacion. Esta curva requiere dos parametros que son la tasa de verdaderos

positivos y la tasa de falsos positivos.

La tasa de verdaderos positivos (TPR — True Positive Rate) es representada de la

siguiente forma:

TPR =25 TFN

La tasa de falsos positivos (FPR — False Positive Rate) se define asi:

FPR = ———
FP+TN

TP = True Positive — Verdadero Positivo
FP = False Positive — Falso Positivo
TN = True Negative — Verdadero Negativo

FN = False Negative — Falso Negativo
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Para realizar el analisis de los resultados se requiere determinar la cantidad de verdaderos

positivos, verdaderos negativos, falsos negativos y falsos positivos como se presenta en la Tabla

1.

Tabla 1.

Resultados analisis del modelo

Realidad Prediccion TN TP FP FN
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 0 0 0 1 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0



Resultado 9 8 1 0
Tabla 2.
Matriz de confusién del modelo.
Prediccién
1 0
1 TP FP
Realidad
0 FN TN
Prediccidon
1 0
1 8 1
Realidad
0 0 9
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En la tabla 2 se realiza la comparacién entre la realidad y la prediccién del modelo, a partir de la

condicién de imagen de hoja sana con valor 0 y con presencia de plaga con valor 1, a partir de la

sumatoria de las condiciones se determinaran los principales aspectos de analisis de resultados.

La tasa de verdaderos positivos TPR es conocida también como sensibilidad, su valor

sera la probabilidad de clasificar, las etiquetas positivas tanto de la realidad como de la

prediccion.

o

TPR = ——
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TPR = 8
- 8
TPR =1
La tasa de verdaderos positivos TFR al igual que la especificidad permiten conocer la

efectividad del clasificador respecto a la identificacion negativa.

1
FPR = ——
1+9
FPR = !

10
FPR=0,1
Esvecificidad = —
specificida = TN T FP
E ificidad = 2
specificida =971
Especificidad = >
specificida =10

Especificidad = 0.9

FPR =1 — Especificidad =1—-0.9
1 — Especificidad = 0.1
La precision evalua los resultados positivos de aquellos posibles en esta condicion, es

decir que tanto se acerto como hoja enferma dentro de aquellas que cumplian esta condicion.

P . L4 TP
resicion = TP + FP
Presicién = —°

resicion = 8+ 1
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©O| ®©

Presicion =

Presicion = 0.888888889
La exactitud describe que tan acertado es el modelo en cuanto a todos los resultados
generados ya sea para la identificacion de hojas sanas como para la de hojas de platano con

presencia de plaga mosca blanca.

I TP + TN
XACLUE = b T TN + FP + FN
E titud = 8+9
XA = e 9 1+ 0
E tit d_17
xactitu _18

Exactitud = 0.944444444

La tasa de error muestra los fallos del clasificador.

S FP + FN
TTOT = TP X TN+ FP + FN
oo 140
o =8 9+1+0
o1
T'TOT'—18

Error = 0,055555555

En la tabla 3 se muestran los resultados y sus porcentajes.

Tabla 3.

Parametros obtenidos del modelo clasificador.



FPR
TPR
(1-
Sensibilidad
Especificidad) | Especificidad Precision Exactitud Error
1 0,1 0,9 0,888 0,944 0,055

Porcentaje %

Porcentaje %

Porcentaje %

Porcentaje %

Porcentaje %

Porcentaje %

100

10

90

88,8

94,4

5,55
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Finalmente. la curva ROC es representada en un gréfico de dos ejes en los cuales la tasa

de verdaderos positivos (TPR) es denominada como sensibilidad y la tasa de falsos positivos

(FPR) es definida como 1- especificidad. En la Figura 46, se muestra los puntos obtenidos en el

algoritmo de acuerdo a cada tasa calculada, mostrando que el modelo tiene una exactitud de

94,4% y una precision de 88,8%.

09

08

07

0.6

05

Sensibilidad

04

03

02 |

01

Curva ROC
T

03 04

05 06

1 - Especificidad

07 08

09 1

Figura 46. Curva ROC del algoritmo. (Autor).
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Conclusiones

La segmentacion de imagenes es una herramienta importante para la extraccion de
informacion especifica como lo fue la presencia de plaga mosca blanca en las hojas de platano.

La construccion del algoritmo necesita conocimientos generales de programacion del
software Matlab acompafiado de las funciones que permiten procesar imagenes y adicionalmente
requiere de estudios conceptuales de tratamiento de iméagenes para la comprension de cada
instruccion.

La resta de pixeles contribuyo a la eliminacion del fondo en las iméagenes sanas
disminuyendo la presencia de ruido en la segmentacion.

Para la obtencion de una binarizacién adecuada se requiere la utilizacion de diferentes
técnicas.

La implementacion de las compuertas l6gicas permitié mayor obtencién de informacion
de cada una de las imagenes procesadas de igual forma las operaciones morfoldgicas fueron
fundamentales para complementar dicha informacion resultante.

El analisis generado mediante la implementacion de la maquina de soporte vectorial
proporciono una correcta clasificacion en la mayoria de las iméagenes procesadas.

Los resultados obtenidos en el anlisis de la matriz de confusion demostraron una

efectividad del 94,4% y una precision de 88.8% del modelo.
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