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RESUMEN

En esta investigacion se propuso un modelo para identificar la enfermedad HLB en imégenes de
hojas de limén persa mediante una red neuronal artificial (RNA). Se utilizaron imagenes de hojas
de limon persa enfermas y no enfermas de HLB, éstas se convirtieron a escala de grises, se les
manipuld el brillo y se les asigné una resolucion de 200 por 350 pixeles para cada una de ellas.
Posteriormente se les aplicé el algoritmo de Canny para detectar bordes. Se utilizo6 la técnica de
Analisis de Componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad del tamafio de las
imagenes, alcanzando una reduccion del 50 por ciento para cada imagen. Para el proceso de
clasificacion se implementd una RNA y se empled el algoritmo de validacion cruzada para validar
el modelo. Los resultados muestran que el modelo de red neuronal obtiene una exactitud maxima
del 80% utilizando validaciéon cruzada con 5 k-folds y tipo de aprendizaje supervisado. Por lo
tanto, se recomienda el modelo con validacidon cruzada k folds para validae el modelo, debido a
que alcanzé una mejor exactitud, ademas demuestra la utilidad de la aplicacion de las
herramientas de la Inteligencia artificial para la identificacion de enfermedades en el sector

agricola.
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Proposed Methodology for Huanglongbing (HLB) Identification in
Persian Lemon Using an Artificial Neural Network (ANN)

ABSTRACT

In this research study, a model has been proposed to identify HLB disease in Persian lemon leaf
images employing an Artificial Neural Network (ANN). The images of both HLB-infected and
HLB-non-infected Persian lemon leaves were initially transformed to grayscale, brightness levels
were adjusted, and each image was standardized to a resolution of 200 by 350 pixels. Then, the
Canny algorithm was applied to detect edges in images. The Principal Component Analysis
(PCA) technique was used to reduce the dimensionality of the images, resulting in a 50 percent
reduction for each image. For the classification process, an ANN was implemented, and the cross-
validation algorithm was applied to authenticate the model. The results revealed that the neural
network model achieves a maximum accuracy rate of 80 percent through cross-validation with 5
k-folds and a supervised learning approach. Therefore, we recommend employing the k-fold
cross-validation method to verify the model since it demonstrates superior accuracy. This
outcome emphasizes the benefit of artificial intelligence tools within the agricultural sector for

disease identification.
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INTRODUCCION

El Huanglongbing (HLB), es la enfermedad mas destructiva en la actualidad por la severidad de
los efectos en produccion, por la rapidez de dispersion, por afectar a todas las variantes de citricos
comerciales y por no tener cura aun (Wang et al., 2017). Cada arbol con HLB es eliminado para
evitar la propagacion de esta enfermedad. Esto puede causar la pérdida de gran parte de los
cultivos sino se detecta y controla a tiempo, perdiendo paulatinamente la rentabilidad de los
huertos (Zhang et al., 2014).

La severidad de esta enfermedad, causada por la bacteria Candidatus Liberibacter en sus tres
variantes, ha preocupado a diversos entes vinculados a la produccion de citricos. Se han
informado métodos de diagnostico de laboratorio fiables para la identificacion del HLB (Gao et
al, 2013), incluida la microscopia electronica, la cromatografia de capa fina (TLC) y la reaccion
en cadena de la polimerasa (PCR) (Zhang W, 2012).

En México, durante el primer afio desde que el HLB fue detectado (2009) se estima que ha
causado una reduccion en el rendimiento de los arboles afectados de hasta un 50%, estimandose
que en un plazo de cinco afios, bajo un escenario de alto impacto de la enfermedad, las pérdidas
potenciales de las zonas productoras serian de cerca de 3 millones de toneladas, equivalentes al
41% de la produccion total del pais (Trujillo-Arriaga, 2010).

Lareduccion y pérdida en la produccion de citricos afecta directamente al empleo, tanto en campo
como en la agroindustria, y en empresas relacionadas a la produccion, procesamiento y
distribucioén de citricos. Los expertos en identificacion de sintomas del HLB, los observan en las
hojas, los tallos y frutos de los arboles (FAO, 2014). Siendo las hojas donde se manifiestan en
primer lugar, presentando las siguientes caracteristicas: coloracion amarilla palida con areas color
verde, irregulares (moteado), manchas asimétricas, defoliacion, engrosamiento y aclaracion de
las nervaduras, asimetria y difusion de colores en las nervaduras y foliolos, hojas pequefas y
rectas. Muchas veces puede confundirse con deficiencias de micronutrientes como: zinc, hierro,
calcio, magnesio, manganeso y cobre (Aleman et al., 2007).

Las técnicas y métodos empleados para la identificacion del HLB en diversas investigaciones se

centran en técnicas moleculares, técnicas espectroscopicas y de imagen asi como perfilado de
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compuestos organicos volatiles de plantas para la deteccion de enfermedades.

En este sentido, Mishra et al. (2011) emplean un sensor Optico activo multibanda para la
identificacion de la enfermedad huanglongbing (HLB) en arboles de citricos. Se realizan
mediciones de la copa de los arboles. Este sensor se compone de cuatro iluminadores de banda
estrecha con cuatro longitudes de onda multibanda diferentes; dos en la region visible y dos en la
region infrarroja cercana. En este trabajo se utilizo la técnica de Analisis de Componentes
Principales (PCA) para la eliminacion de datos atipicos en las muestras. Para la clasificacion de
arboles infectados con HLB aplicaron técnicas de inteligencia artificial.

Por otra parte, Pourreza et al. (2014) desarrollaron una méaquina de visién basada en sensores para
la identificacion del HLB a través de hojas sintomaticas bajo condiciones de campo controlado.
Para ello, emplearon la combinaciéon de una camara en blanco y negro, con un sistema de
iluminacién de banda estrecha polarizada. En la clasificacion utilizaron caracteristicas simples
basadas en histogramas estadisticos y aplicaron la técnica de clasificacion Support Vector
Machine (SVM) con una precision mayor a 95%.

Deng X et al. (2014) emplearon un método basado en el analisis de componentes principales y
Redes Neuronales Artificiales a partir de imagenes hiperespectrales para diagnosticar y clasificar
el HLB de los citricos con una precision superior al 90%. Inclusive, se han adoptado métodos de
formacion de imagenes multiespectrales e hiperespectrales en el aire para la deteccion de HLB
(Li X etal.,2011; Li X etal., 2012; Li H et al., 2014).

Kumar et al. (2010) evaluaron la informacion multiespectral en el aire e imagenes hiperespectrales
para realizar la deteccion de HLB; obteniendo la precision mas alta de reconocimiento de
aproximadamente el 86%. Sin embargo, resulto dificil distinguir los arboles infectados con HLB
de otros arboles con deficiencia de nutrientes. El uso de la reflectancia de las copas de los arboles
sanos y HLB en los rangos visibles e infrarrojo cercano fue capaz de detectar la mayoria de las
areas gravemente infectadas. Las precisiones de deteccion oscilaron entre el 43% y el 95%.

En esta investigacion el objetivo es identificar la enfermedad conocida como huanglongbing en
huertos de limén persa, basado en la identificacion de los sintomas que se manifiestan en las hojas

de los citricos infectados con el HLB, a través de reconocimiento de patrones en imagenes, usando
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técnicas de inteligencia artificial para su analisis y clasificacion.

METODOLOGIA

En esta investigacion, se buscé identificar la enfermedad huanglongbing en los arboles de limon
persa, utilizando imagenes de hojas que presentan caracteristicas sintomaticas a la enfermedad o
descartar que este mal se encuentrara presente. Para ello, en la figura 1 se muestra la metodologia
propuesta.

Figura 1

Metodologia propuesta para la identificaciéon del HLB en hojas sintométicas dearboles de
limoén persa

Extraccion de
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Fuente: diseflo propio a partir de la investigacion realizada.

RNA

Adquisicion de las imagenes

Las fotografias de hojas de 1imon persa con moteado asimétrico de HLB fueron proporcionadas
por el comité estatal de sanidad vegetal del estado de Colima, mismas que fueron adquiridas en
la campatfia contra huanglongbing de los citrico en ese estado. Las imagenes de hojas de limon
persa sin la enfermedad del HLB fueron adquiridas en un huerto de la localidad de la espaldilla
municipio de Misantla, Veracruz. En ambas situaciones se manejaron en un ambiente controlado.
El tamafio de la muestra utilizada const6 de 20 imagenes, de las cudles, 10 estaban infectadas con
HLB conteniendo sintomas caracteristicos y las otras 10 correspondieron a hojas sanas.

Procesamiento de imagenes.

pag. 2416



Las imagenes se convirtieron de color a escala de grises para percibir mejor los detalles de las
hojas, el brillo y la resolucion de 200 por 350 pixeles para estandarizarlas. . El resultado de ambas
operaciones se muestra en la figura 2 y figura 3.

Figura 2

Hojas de limén persa estandarizadas con resolucion de 200 X 350 (a) Hoja a color con HLB
(b) Hoja a color con HLB; (c) Hoja a color sin HLB y (d) Hoja a color sin HLB.

(O}

o

(o) (@

Fuente: Comité estatal de sanidad vegetal del estado de Colima e investigacion propia realizada en campo.

Figura 3

Hojas de limon persa en escala de grises estandarizadas con resolucion de 200 X 350. (a) Hoja en
escala de grises con HLB. (b) Hoja en escala de grises con HLB. (c) Hoja en escala de grises sin
HLB. (d) Hoja en escala de grises sin HLB.

® @

Fuente: propia a partir de la investigacion realizada.

Segmentacion (deteccion de bordes)

La segmentacion de imagenes divide la imagen en regiones u objetos de interés. Para realizarla
se puede dividir la imagen basandose en cambios bruscos de nivel de gris (deteccion de puntos
aislados, deteccion de lineas y, deteccion de bordes) o se puede dividir la imagen basdndose en la
busqueda de zonas que tengan valores similares, conforme a unos criterios prefijados (crecimiento
de region o umbralizacion) (Gonzalez y Woods, 1996).

Se utilizo en esta fase el algoritmo de Canny para edteccion de bordes. Este algoritmo esta
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considerado como uno de los mejores métodos de deteccion de contornos mediante el empleo de
mascaras de convolucion y basado en la primera derivada. Canny (1986) propuso un método para
la deteccion de bordes, este algoritmo consiste en los siguientes tres grandes pasos: obtencion del
gradiente: en este paso se calcula la magnitud y orientacion del vector gradiente en cada pixel;
supresion no maxima: en este paso se logra el adelgazamiento del ancho de los bordes obtenidos
con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho e histéresis de umbral: en este paso se
aplica una funcidn de histéresis basada en dos umbrales; con este proceso se pretende reducir la
posibilidad de aparicion de contornos falsos. En la figura 4 y figura 5 se muestran los resultados
obtenidos al aplicar este algoritmo.

Figura 4.
Hoja escala de grises con HLB.

Fuente: propia a partir de la investigacion realizada.

Figura 5

Hoja con HLB y segmentada con el algoritmo de Canny.

Fuente: propia a partir de la investigacion realizada.

Reduccion de la dimensionalidad, mediante la técnica de analisis de componentes
principales

Una de las desventajas del tratamiento de imagenes, es la gran cantidad de informacion que
utilizan para su almacenamiento, representacion o manipulacion en formato digital. Cada imagen
en escala de grises se almacena en una matriz de m por n pixeles, donde m son las filas y n las

columnas de la matriz, cada posicion de esta matriz almacena una intensidad de gris normalmente
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un valor entre 0 y 255, siendo 0 el gris mas claro y 255 el gris mas oscuro. Cada imagen se
estandarizé a una resolucion de 200 por 350 pixeles, debiendo almacenar 70000 datos, uno por
cada pixel. Para reducir la dimensionalidad de las imagenes y por lo tanto el tamafio de cada
imagen, se aplico a cada una de ellas la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA).
El analisis de componentes principales es una técnica de extraccion de datos ampliamente
utilizada en la actualidad. El objetivo principal que persigue dicha herramienta es reducir la
dimensionalidad de un conjunto de observaciones con una gran cantidad de variables, ayudandose
del estudio de la estructura de varianzas-covarianzas entre las variables que componen los datos
de entrada. A partir de la proyeccion de los datos de entrada sobre las direcciones de méxima
varianza se obtendra un nuevo espacio de representacion de los datos en el que se puede eliminar
facilmente aquellos componentes con menor varianza, garantizando la minima perdida de
informacion (Sanchez, 2012).

Se generaron 350 componentes principales por cada imagen . Los cien primeros componentes
cumplen con un alto porcentaje de variabilidad de los datos, la pérdida de informacion realmente
es minima, por lo que en esta investigacion se toma la decision de elegir los primeros cien
componentes principales, esto debido a representan noventa y tres por ciento de la variabilidad de
los datos, tal como se manifiesta en la figura 6. Esto redujo el tamafio de cada imagen en un 50%
de 70000 pixeles a 35000 componetes (100 * 350).

Figura 6.

Varianza de los primeros 100 componentes principales. Representan el 93% de la informacion.

x 10 Los primeros cien Componentes Principales

Varianzas

40 60 80 100
Componentes Principales

Fuente: Disefio propio a partir de la Investigacion realizada.

pag. 2419



Disefio de la red neuronal multicapa backpropagation

Una red neuronal artificial es un método de la Inteligencia artificial para reconocer patrones en
un conjunto de datos. Se conforman de una capa de entrada, capas intermedias y una capa de
salida, cada capa tiene un nimero de neuronas determinado. Diversos autores afirman que no hay
una arquitectura o configuracion ideal para una red neuronal artificiala , esta depende del tipo y
cantidad de datos que van a procesar y que la configuracion mas eficiente se consigue a base de
prueba y error, sin embargo, algunos también recomiendan que las capas ocultas se vayan
reduciendo segun el nimero de neuronas de la capa anterior entre dos.

Para clasificar se disefi6 una red neuronal multicapa con una arquitectura de una capa de entrada,
siete capas ocultas o intermedia y una capa de salida. La primea capa o capa de entrada esta
constituida por 35000 neuronas, que corresponden a los valores correspondientes a los
componentes principales de cada hoja; la capa dos esta formada 80 neuronas, la capa tres de 40,

la capa cuatro de 20, la capa cinco de 10, la capa seis de 5 y la capa siete de una neurona

correspondiente a la capa de salida, donde genera dos valores posibles, estos son cercanos a [(1)]

0 [(ﬂ, si el clasificador lo relaciona con la primera clase (hojas enfermas con HLB) genera la

primera salida, en caso contrario, la salida se acerca a la segunda mostrada anteriormente, que
corresponde a la clase de hojas sin la enfermedad HLB.

En el proceso de entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico se utilizo la técnica de
validacion cruzada. Berrar, Daniel. (2018) menciona que en la validacion cruzada k-fold el
conjunto de datos se divide en k subconjuntos disjuntos de datos de aproximadamente igual
tamarfio. El modelo se entrena usando k—1 subconjuntos, que, juntos, representan el conjunto de
entrenamiento. Después, el modelo se aplica al subconjunto restante, que se denota como el
conjunto de validacion, y se mide el rendimiento. Este proceso se repite k veces con subconjunto
de validacion diferente cada vez. La precision del modelo es un promedio de todas las precisiones
de la validacion cruzada. Se aplico la validacion cruzada k-fold a los veinte datos, diez de ellos
pertenecientes a hojas enfermas y con sintomas caracteristicos del HLB, los otros diez datos

corresponden a hojas sin la enfermedad HLB. El conjunto de datos se debe dividir en grupos
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(folds) iguales preferentemente.

Se dividio6 el conjunto de datos en 5 k-fodls, cada uno de ellos de cuatro datos. El primer fold
estuvo formado del dato uno al dato cuatro, el segundo del dato cinco al dato ocho; el tercero del
dato nueve al dato doce; el cuarto del trece al dieciséis y el quinto del diecisiete al veinte.

Se realizaron cinco iteraciones debido a que son cinco k-folds. Dicho de otra forma, se entrena
cinco veces con cuatro k-folds diferentes cada vez con su correspondiente prueba aplicado sobre
el k-fold restante.

RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos con k-folds se muestran en la tabla 1. La base de datos est4 constituida
por veinte datos. Los datos del 1 al 10 corresponden a hojas de limén persa con sintomas y
enfermas de HLB; los objetos del 11 al 20 corresponden a hojas de limén persa sanas. En la Tabla
3 se muestran los resultados al hacerles la prueba a los 5 k-folds. En la primera iteracion de
entrenamiento se usa el primer fold para validar, los cuatro resultados corresponden a las hojas

1,2,3 y 4 identificadas como enfermas. La primera hoja la evalia como enferma, porque la salida

0.4223

. 11 . . . .
$10.063 6] , se interpreta como [ 0] , indicando que la clasifica como enferma. La hoja 2,3 y 4

también las identifica como enfermas. De tal manera, que tiene 4 aciertos de 4 en ese fold,
teniendo una precision de 100%. Por otra parte, una hoja es identificada como sana cuando el

valor inferior es mayor que el valor superior. Por ejemplo, la cuarta hoja del fold 5. Donde la

. 0.309271 . 0 .
salida es 0.549 6] se interpreta como [ 1] que corresponde a la clase de hojas sanas.
Tabla 1
Resultados de validacion cruzada K-fold
EXACTITUD
K-FOLD HLB HLB HLB HLB ACIERTOS
(ACCURACY)
1 1 1 1 4 1
1 0 0 0 0
HLB HLB HLB HLB
1 1 0 1 3 0.75
2 0 0 1 0
HLB HLB SANA SANA
1 1 0 0 4 1
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3 0 0 1 1

SANA SANA SANA SANA

1 1 0 1 1 0.25
4 0 0 1 0
SANA SANA SANA SANA
0 0 0 0 4 1
5 1 1 1 1
EXACTITUD GLOBAL 0.8

En la segunda iteracion de entrenamiento se usa el segundo fold con una exactitud del 85%. En
la tercera iteracion se valida con el tercer fold y su exactitud es del 100%. En la cuarta iteracion
se valida con el cuarto fold con 25% de exactitud. En la quinta iteracion correspondiente al fold
cinco para validar su exactitud fue de 100%.

Para evaluar el modelo se utiliz6 la herramienta matriz de confusoén, esta es adecuada para medir
el rendimiento a modelos de aprendizaje automatico supervisado. En la tabla 2 se observa la
matriz de confusion del modelo.

Tabla 2
Matriz de confusion de validacion cruzada K-fold.

Datos Reales Enfermedad

Resultadosprueba HLB Sanos Totales

Positivos 9 3 12

Negativos 1 7 8
Total 10 10 20

La exactitud de la prueba se calcula de acuerdo a la siguiente formula:

Exactitud= (verdaderos positivos + verdaderos negativos) / (verdaderos positivos + falsos
positivos + falsos negativos + verdaderos negativos .

Exactitud =16 / 20 =0.8

La sensibilidad representa la capacidad de discriminar los casos positivos de los negativos.
Sensibilidad= veraderos positivos / (verdaderos positivos + falsos negativos)

Sensibilidad=9/10=0.9
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La exactitud y sensibildad son las medidas que interesan saber del modelo, la primera es la
cantidad de predicciones positivas que fueron correctas y la segunda es la capacidad de poder
detectar correctamente la enfermedad entre las hojas que poseen la enfermedad.
CONCLUSIONES

En el contexto actual, donde los avances tecnologicos y la proliferacion de herramientas
informaticas estan redefiniendo actividades anteriormente reservadas para la intervencion
humana, la inteligencia artificial emerge como una herramienta critica en la agricultura,
particularmente en la identificacion de enfermedades en plantas. Este estudio contribuye a esta
area emergente, aplicando técnicas de procesamiento de imagenes y redes neuronales artificiales
para detectar la enfermedad de Huanglongbing (HLB) en hojas de limoén persa. El uso de técnicas
avanzadas como el Andlisis de Componentes Principales permitié una reduccion del 50% en la
dimensionalidad de los datos, facilitando un procesamiento mas eficiente.

Como parte de esta investigacion, se obtienen varias imagenes de hojas de limoén persa enfermas
de HLB, de las cuales, s6lo diez son aptas para esta investigacion. Las imagenes fueron
proporcionadas por el comité estatal de sanidad vegetal del estado de colima. Sin embargo, queda
pendiente trabajar para tener una base de datos de imagenes de hojas de limén con HLB para
seguir desarrollando soluciones sobre esta linea de investigacion.

Se logré reducir la dimensionalidad de los datos en un 50 por ciento, aplicando la técnica de
analisis de componentes principales. De 70000 pixeles por imagen se redujeron en 35000 datos
correspondientes a los 100 componentes principales.

Con el 80 por ciento de exactitud de este modelo propuesto se concluye que esta propuesta es
importante principalmente para pequefios productores debido a que normalmente no son incluidos
en las revisiones que realiza el Servicio Nacional de Sanidad, Inocuidad y Calidad
Agroalimentaria (SENASICA).

La linea de continuacion de este trabajo de investigacion es la aplicacion de otras técnicas de
tratamiento de imagenes digitales; asi como, la aplicacion de otras técnicas de inteligencia
artificial o una combinacion de ellas para mejorar la exactitud para identificar enfermedades en

los modelos.
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También es prioridad, la generacion de una base de datos de imagenes de hojas de limdn persa
con sintomas de la enfermedad HLB. Las imagenes deben estar estandarizadas, ser de calidad y
ser lo suficientemente grande con el objetivo de generar mejores resultados.

Esta investigacion no solo demuestra la aplicabilidad y eficacia de la inteligencia artificial en el

sector agricola, sino que también sienta las bases para futuras investigaciones que puedan abordar

de manera mas exhaustiva los desafios que enfrenta este sector.
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