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Resumen

Actualmente, el area agricola se ha diversificado en la produccion de diferentes cultivos,
logrando incrementar la produccién por planta y calidad del fruto, realizando esta actividad a
cielo abierto como en ambientes protegidos (invernaderos). Bajo esta premisa, la distribucion de
cultivos se ha extendido hacia el extranjero, obteniendo ingresos financieros considerables; sin
embargo, una de las principales preocupaciones de los productores son los descensos econémicos
por la llegada no deseada de enfermedades y plagas que afectan a los cultivos. Por ende, en esta
investigacion, se ha implementado un sistema para el reconocimiento de danos foliares causados
por enfermedades y plagas en plantas de jitomate, que funja como herramienta de apoyo para la
correcta identificacion con base en técnicas de vision artificial. Para resolver esta problematica,
se ha desarrollado una metodologia con una estructura modular, representada por las siguientes
etapas: preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas, equilibrio de clases, y
clasificacion. Asi mismo, se ha usado el conjunto de datos Plantvillage, el cual contiene diez
clases distintas, representadas por ocho enfermedades, una plaga, y una clase completamente
sana. Derivado de las fases experimentales desarrolladas a lo largo de esta investigacion, el
sistema propuesto, alcanza un rendimiento del 94.65 % de exactitud.

Palabras clave: procesamiento digital de imagenes, reconocimiento de patrones, vision
artificial, danos foliares, enfermedades y plagas del jitomate.



Abstract

Currently, the agricultural area has diversified into the production of different crops, mana-
ging to increase production per plant and quality of the fruit, carrying out this activity in the
open air as well as in protected environments (greenhouses). Under this premise, the distribution
of crops has spread abroad, obtaining considerable financial income; however, one of the main
concerns of producers is the economic decline due to the unwanted arrival of diseases and pests
that affect crops. Therefore, in this research, a system has been implemented for the recogni-
tion of foliar damage caused by diseases and pests in tomato plants, which serves as a support
tool for the correct identification based on artificial vision techniques. To solve this problem, a
methodology with a modular structure has been developed, represented by the following stages:
preprocessing, segmentation, feature extraction, balancing of classes, and classification. Likewi-
se, the Plantvillage dataset has been used, which contains ten different classes, represented by
eight diseases, one pest, and one completely healthy class. Derived from the experimental pha-
ses developed throughout this research, the proposed system reaches a performance of 94.65 %
accuracy.

Keywords: digital image processing, pattern recognition, artificial vision, foliar damage,
tomato pests and diseases.



Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, México juega un papel importante en la exportacion de una gran diversifica-
cion de cultivos bajo agricultura a cielo abierto, con un porcentaje de produccion del 97.7 %,
y agricultura protegida (invernaderos) del 2.3 % [2]; asimismo, de la produccion total de jito-
mate, 60.8% se obtienen de ambientes protegidos; Chiapas es el principal productor de café
en ambientes protegidos, Guanajuato de brocoli, Cd. de México de nochebuena y Sinaloa de
jitomate; por ende, en el pais se han incrementado un gran nimero de invernaderos; logrando
un aumento en la producciéon por planta y calidad del fruto; se ha llegado a estos resultados con
la implementaciéon de nuevos métodos automatizados para el cuidado de invernaderos, contro-
lando temperatura, humedad e iluminacién; impactando en el cuidado de la siembra, nutricion,
crecimiento y cosecha de la misma. Ademas, en México, la superficie sembrada de jitomate es

de 42 383.3 hectéreas, con una produccion anual de 2 860 305.19 toneladas [3].

En esta investigacion, se ha revisado el estado del arte, en dreas como: procesamiento digital
de imagenes, robotica, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, entre otras; identificando
enfermedades en plantas, detecciéon de estrés en plantas, medicion del nivel de madurez de fru-
tos, reconocimiento de plantas a través de la hoja, usando diferentes metodologias, como: redes
neuronales artificiales (RNA) tradicionales, redes neuronales convolucionales (CNN), algoritmo
gradiente descendiente, K-vecinos més cercanos (KNN), algoritmos probabilisticos, K-means,
méaquinas de vectores soporte (SVM), etc. Obteniendo un punto de referencia de trabajos rea-

lizados, analizando el aporte de cada uno de ellos.

Ademas, se ha implementado una metodologia computacional basada en herramientas y
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técnicas de vision artificial, logrando reconocer nueve danos foliares, causados por enfermedades
y plagas que afectan a hojas de plantas de jitomate y una clase completamente sana, las cuales
son mencionadas a continuaciéon: virus del mosaico del tomate, moho de la hoja, tizon temprano,
mancha foliar, arana roja de dos puntos, mancha foliar por septoria, tizon tardio, mancha
bacteriana, virus del enrollamiento de la hoja amarilla del tomate y hojas sanas, siendo esta una
herramienta de apoyo. Bajo la identificacién precisa en este sistema implementado, se lograran
disminuir pérdidas financieras y la aplicacion excesiva de productos quimicos en la produccion

de jitomate.

A continuacion se da una breve descripcion de cada uno de los capitulos contenidos en este
documento. En el Capitulo 1, se describe la problematica, justificacién, objetivos, hipotesis,
y pregunta de investigacion; en el Capitulo 2, se plasma el fundamento teérico del método
implementado; en el Capitulo 3, se hace una revision profunda de trabajos relacionados con esta
investigacion; en el Capitulo 4, se describe la metodologia propuesta, con base en un sistema
modular secuencial; en el Capitulo 5, se despliegan los resultados experimentales obtenidos; en el
Capitulo 6, se discuten los resultados obtenidos; en el Capitulo 7, se exponen las conclusiones y
trabajo futuro; y finalmente, en el Capitulo 8, se muestran las publicaciones y trabajos sometidos

que se encuentran en revision.

1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad, la identificacion precisa de enfermedades en hojas de plantas de jitomate,
se ha convertido en un reto global. Expertos en el area, regularmente realizan la identificacion
de forma manual u ocular, emitiendo un diagnoéstico no preciso o erréneo, sugiriendo aplicar
algunos productos quimicos como fungicidas o pesticidas, perjudicando a las plantas, seres vivos

y al medio ambiente.

Con el paso del tiempo, la produccion de diferentes frutos ha crecido de manera exponencial,
teniendo ingresos financieros considerables en algunos estados del pais; sin embargo, existen
algunos riesgos en el proceso de crecimiento de los cultivos. Productores han reportado descensos

econdmicos, debido a enfermedades que han atacado a plantas de jitomate en regiones del estado
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de Puebla, Hidalgo, Guanajuato, Sinaloa, entre otros; o inclusive, plantios contaminados en su

totalidad, reflejando pérdidas en los balances financieros.

Algunas de las enfermedades més comunes en plantas de jitomate son: pudricién radicular,
cancer bacteriano del tomate, peca y mancha bacteriana, moho de las hojas, moho gris, tizéon
temprano, tizon tardio, y cenicilla polvorienta [4], presentadas por variaciones de humedad, se-
quia, temperatura, residuos de cosechas anteriores, viento, insectos, nublados, y negligencia de
los operadores de plantios, diagnosticando la enfermedad a través del tallo, hoja, o fruto. Poste-
riormente a la identificacion de alguna anomalia en la planta, el productor acude a expertos para
diagnosticar el dano foliar, considerada una identificaciéon tardia y con cierto grado de avance;
asi mismo, se le aplica la dosis recomendada para controlar y/o eliminar dicha enfermedad,
generando gastos adicionales; en el peor de los escenarios, las plantas enfermas son desechadas
corriendo el riesgo que los cultivos vecinos sean contaminados; por ende, las plantas son extrai-
das completamente para evitar la propagacion del patogeno. Una de las principales causas de
pérdida en la produccion de jitomate es la identificacién no precisa de danos foliares; por esta
razon, se pretende desarrollar un sistema que identifique, virus del mosaico del tomate, moho
de la hoja, tizon temprano, mancha foliar, arana roja de dos puntos, mancha foliar por septoria,
tizon tardio, mancha bacteriana, virus del enrollamiento de la hoja amarilla del tomate, y hojas

sanas, en hojas de plantas de jitomate.

1.2. Justificacion

La identificacion precisa de danos foliares causados por plagas y enfermedades en plantas
de jitomate, ayudara a disminuir pérdidas financieras y el uso excesivo o erréneo de productos

quimicos, reduciendo la afeccion a plantas, seres vivos, y al medio ambiente.

1.3. Objetivo general

Implementar algoritmos de vision artificial para la identificacion de danos foliares causados

por plagas y enfermedades en plantas de jitomate.
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1.4. Objetivos especificos

1. Definir un conjunto de datos.

2. Preprocesar imagenes de entrada.

3. Implementar algoritmos para segmentar imagenes.
4. Implementar algoritmos para extraer caracteristicas.
5. Implementar métodos para el equilibrio de clases.

6. Experimentar con algoritmos de aprendizaje automatico.

1.5. Hipoétesis

Bajo la aplicacion de algoritmos de vision artificial, se lograran identificar danos foliares
causados por plagas y enfermedades en plantas de jitomate de forma precisa; obteniendo un

sistema que sirva como herramienta de apoyo para toma de decisiones.

1.6. Pregunta de investigacion

., Pueden algoritmos de visién artificial, identificar danos foliares causados por plagas y

enfermedades en plantas de jitomate de forma precisa 7



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo, se plasman los trabajos relacionados del estado del arte con esta investiga-
cion. Destacando investigaciones enfocadas en el reconocimiento de plantas a través de la hoja,
deteccion de danos foliares, identificacion de plagas y enfermedades en diferentes plantas, detec-
cion de estrés en plantas, entre otras; resolviendo estas probleméticas con técnicas y métodos de
procesamiento digital de imégenes, inteligencia artificial, algoritmos de aprendizaje automatico,
y aprendizaje profundo. Ademas, haciendo una comparacion en forma de tabla de cada trabajo
revisado, considerando: objetivo del trabajo, conjunto de datos usado, método aplicado, y mejor
desempeno obtenido. Los apartados son encabezados por las siguientes secciones: trabajos de
revision, trabajos con técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento digital de imagenes,
trabajos con técnicas de aprendizaje profundo, desarrollo de arquitecturas CNN, y trabajos con

implementaciones de robética.

2.1. Trabajos de revision

Anil A. Bharate y M. S. Shirdhonkar en su trabajo, y derivado del decremento financiero,
causado por la afectacion de enfermedades en diferentes plantas, impactando a la producciéon
agricola; los agricultores, requieren expertos para el monitoreo en tiempo real de los cultivos,
evitando pérdidas monetarias; por ende, en esta investigacion los autores han realizado una
revision de métodos desarrollados por distintos autores para la deteccion de enfermedades en

plantas, usando procesamiento digital de imagenes; en el primer apartado se describen algunas

12
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enfermedades y la forma en la que se propagan; en manzana, los autores describen enfermedades
como Apple Scab, Apple Rot, Marssonina Leaf Blotch, Black Rot Canker y Apple Mosaic; en
uva, Black Rot, Powdery Mildew, Downy Mildew, Anthracnose, Bacterial Leaf Spot y Rust;y en
granada Bacterial Blight, Aspergillus Fruit Rot, Anthracnose, Cercospora Fruit Spot y Cercos-
pora leaf Spot, diagnosticadas a través de la hoja y en algunos casos en el fruto; posteriormente
se describen trabajos realizados en el ambito de deteccion y clasificacién de enfermedades en
plantas y el nivel de madurez de frutos, considerando, manzana, pimiento, granada, jitomate,
fresa, hoja de algodon, entre otros; resolviendo la propuesta con SVM, RNA, redes neuronales
convolucionales (CNN), algoritmos de agrupacion K-Means y logica difusa en conjunciéon con
transformadas de Laplace (LPT); ademaés, se visualiza y explica una arquitectura modular de
un sistema para la detecciéon de enfermedades en plantas usando procesamiento digital de ima-
genes. Los autores de este trabajo concluyen que la deteccion temprana de enfermedades ayuda
a los agricultores a mejorar el rendimiento de los cultivos, impactando en el producto interno
bruto (PBI) de la India; asimismo, color, textura y caracteristicas morfologicas en las plantas,

son variables que permiten el diagnostico acertado de enfermedades [5].

Gittaly Dhingra et al. en su trabajo, la principal problematica, como en otros casos es la
disminucién en las ganancias por produccién, impactando directamente en la pérdida financiera;
esto, derivado de las enfermedades que atacan a los cultivos tanto en invernaderos como a cielo
abierto; por ende, en esta investigacion se desarrolld un estudio acerca de la deteccion y clasifi-
cacion de enfermedades en plantas de uva, café, soya, maiz, tabaco, sandia, arroz, algodén, trigo,
pepino, cana de azicar, girasol, calabaza, chile, olivo, arboles de sombra, orquidea, té, remo-
lacha, jitomate, entre otras; resolviéndolos con diferentes métodos y técnicas de procesamiento
digital de imagenes y vision artificial, a través, de parametros de agrupamiento, RNA algoritmo
NB, logica difusa, PSO, OPDPA, dimensiones fractales, SVM, analisis discriminante, AdaBoost,
entre otros; concluyendo que los trabajos analizados deben implementar algoritmos mas nove-
dosos y herramientas para lograr mejores resultados, considerando pardmetros de precision y

calidad, muy necesarios para la industria altamente competitiva y cambiante [6].

Kaiyan Lin et al. en su investigacion, la probleméatica perseguida, se deriva de la pérdida de

produccién agricola crénica, impactando y minimizando las ganancias financieras; esto, resul-
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tado del estrés que se presenta en plantas en invernaderos, disminuyendo la cantidad y calidad
del fruto; en este articulo se revisaron avances recientes de técnicas de vision artificial para la
deteccion de estrés hidrico, estrés nutricional, y estrés por enfermedad y plagas en plantas en
invernaderos, considerando plantas de jitomate, manzana, lechuga, maiz, algodéon y pepino; y la
plaga mosca blanca. Para la soluciéon de los trabajos citados, se implementaron técnicas de vi-
sion computacional, como: redes neuronales artificiales, algoritmos de agrupamiento, algoritmos
bioinspirados, clasificacion estadistica, entre otras. Los autores concluyen que la segmentacion
en la actualidad sigue siendo un reto cuando se trabaja con imagenes con luz no controlada; ade-
mas, los algoritmos desarrollados son para una planta especifica y toma desventaja al considerar
usarlos para otros cultivos distintos; asimismo, color, textura y morfologia son caracteristicas

de suma importancia para detectar y clasificar estrés y, enfermedades en plantas [7].

2.2. 'Trabajos con técnicas de aprendizaje automatico y
procesamiento digital de imagenes

Jair Cervantes et al. en su trabajo, ha identificado plantas a través de la hoja, usando el
conjunto de datos ICL considerando diferentes familias, la metodologia aplicada para solucionar
el reconocimiento de hojas se basa en un sistema de reconocimiento de patrones; analizando la
influencia de la combinacion de diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas en imagenes
RGB, considerando caracteristicas texturales (Haralick y LBP), cromaticas (caracteristicas de
color elementales y caracteristicas de color usando momentos de Hu) y geométricas (caracteristi-
cas geométricas elementales, momentos de Hu, momentos de flusser, momentos R, y descriptores
de Fourier), evaluandolas con algoritmos de aprendizaje automatico (SVM, redes neuronales,

naive bayes, y regresion logistica) [8].

Jair Cervantes et al. en su investigacion, ha desarrollado un sistema para el reconocimiento de
plantas a partir de la hoja, basado en métodos de extraccion de caracteristicas, extrayendo pa-
trones de textura (LBP y Haralick), color (caracteristicas de color elementales y caracteristicas
de color usando momentos invariantes de Hu) y forma (caracteristicas geométricas elementales,

caracteristicas invariantes de Hu, momentos invariantes de flusser, momentos R, y descriptores
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de Fourier), posteriormente, se han implementado tres técnicas de seleccion de caracteristicas
(seleccion de caracteristicas basada en la correlacion, seleccion de caracteristicas basada en la
ganancia de informacion y un algoritmo genético), obteniendo una reduccién en las dimen-
siones de la informacién, finalmente, utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico para la

clasificacion [9].

Ismail EI Massi et al. en su trabajo, ha aplicado métodos de extracciéon de caracteristicas y
reconocimiento de patrones, bajo una propuesta combinatoria de clasificadores con estructura
serie y paralelo basado en el algoritmo SVM, con la finalidad de detectar y reconocer danos
causados por enfermedades en las hojas de las plantas. El mejor modelo implementado, logra

un rendimiento del 91.11 % [10].

Jagadeesh Basavaiah et al. en su investigacion, logra identificar cuatro enfermedades y una
clase de hojas sanas de plantas de jitomate, bajo la implementacion de miltiples métodos de
extraccion de caracteristicas, considerando histogramas de color, momentos Hu, Haralick y LBP,
clasificando con bosques aleatorios y arboles de decision, donde, el mejor rendimiento se obtiene

con bosques aleatorios con un 94.00 % [11].

Gayatri Pattnaik y K. Parvathi en su trabajo, detectan y clasifican plagas en plantas de
jitomate, el conjunto de datos fue extraido de un repositorio de Internet, el cual contiene diez
clases pertenecientes a diez plagas, las técnicas implementadas, se basan en un sistema de
reconocimiento de patrones, como extractores de caracteristicas se us6 el algoritmo HOG y
LBP, para la clasificaciéon se utilizo el algoritmo SVM, el desempeno del sistema propuesto

obtuvo un rendimiento del 97.00 % [12].

Benjamin Luna-Benoso et al. en su investigacion, logra detectar y reconocer tres enfermeda-
des a través de lesiones foliares previamente segmentadas, asi mismo, las técnicas de extraccion
de caracteristicas usadas fueron los momentos de color y la matriz de co-ocurrencia de nivel de
gris (GLCM), posteriormente, para una prediccion mas robusta, se implementaron tres algo-
ritmos en una arquitectura paralela, considerando SVM, KNN y perceptron multicapa (MLP),
basados en una regla de decision final de voto mayoritario, el rendimiento del modelo se logro

con un 97.39 % respectivamente [13].
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Peter J. Burt y Edward H. Adelson en su trabajo, describié una técnica para la codificacion
de imagenes, la imagen filtrada es representada con una densidad de muestra reducida, ademas,
el proceso de codificacion, es equivalente a muestrear la imagen como operadores laplacianos
de muchas escalas, por lo tanto, el coédigo tiende a mejorar caracteristicas destacadas de la
misma, asi como la compresion y otros factores; derivado de este método para procesamiento
de imégenes, los autores en esta investigacion hacen la descripcion puntual del algoritmo para

codificar y decodificar una imagen en distintas escalas [14].

Shitala Prasad et al. en su investigacion, abordan el problema de la segmentacion de una
imagen, siendo un desafio principal en la separacion del fondo de una imagen y la extraccion
de la region de interés, tomando en cuenta la variacion de color, textura y forma; en el tema de
segmentacion de imagenes se han realizado trabajos que han aportan resultados significativos
hasta el dia de hoy; por ende, los autores de esta investigacion desarrollaron un sistema para la
deteccion y reconocimiento de enfermedades en imagenes de hoja de plantas en ambiente na-
tural, usando segmentacion no supervisada basado en bloques, incluyendo enfermedades como
Tikka en el mani, Powdery Mildew y Downy Mildew atacando a diferentes especies; plantas de
manzana y mango enfermas de Erysiphe Necator y Pseudoperonospora Humul; tizéon tardio y
tizon temprano en las plantas de jitomate y papa, roya en plantas de maiz y manzana; asimis-
mo, se uso el software Matlab 7.7 (R2008b), para ejecutar una metodologia propia, donde, en
primera instancia se digitalizo una imagen de entrada, posteriormente se realiz6 una conversion
a color HSI, después se dividi6 la imagen en 25 bloques, después, se aplica la segmentacion no
supervisada sobres los bloques, y finalmente se encuentra la region enferma integrando la ima-
gen original. En este trabajo se concluyé que los resultados de este método son mejores que los
métodos ya existentes, como la segmentacion basada en histogramas y la segmentacion basada

en bordes, especialmente para el conjunto de datos de hojas enfermas [15].

Youwen Tian et al. en su investigacion, la principal problemética que plasman los autores en
este trabajo, es la disminuciéon masiva de la producciéon de cultivos; por ende, se ha desarrollado
un sistema en el cual se adopt6 una tecnologia avanzada de procesamiento digital de imagenes
para evaluar con precision el grado de dano de las enfermedades en los cultivos, enfermedades

como: Downy Mildew, Powdery Mildew y Scab en pepino; Big Spot, Leaf Blight yv Gray Leaf
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Spot en maiz; y Downy Mildew, Powdery Mildew y Anthracnose en uva; el método adoptado
se implement6 apoyado de un sistema modular en tres etapas, procesamiento de imagenes,
segmentacion y clasificacion, midiendo el grado de dafo; se us6 MATLAB 7.01; concluyendo
que, la precision en la clasificacion mejoré en gran medida, clasificando para pepino 50.1 %,
maiz 70.1 %, y uva 50.1 %, utilizando tecnologia de procesamiento digital de imagenes, lo que
redujo el tiempo y los costos de evaluacion, proporcionando datos precisos para el estudio de

otros aspectos del cultivo [16].

Shitala Prasad et al. en su trabajo, manifiestan que la India, es un pais agricola, y la mayoria
de la poblacion depende de ella; por ende, para aumentar la tasa de produccién se requiere
mejoras tecnolégicas; por ende, en esta investigacion se ha implementado un sistema biométrico
automatizado para la deteccién temprana de enfermedades en hojas de plantas, incluyendo
enfermedades como Tikka en el mani; Powdery Milde y Downy Mildew en plantas de manzana y
mango; Late Blight y Farly Blight en plantas de papa y jitomate; y Rust en manzana; usando una
metodologia propia en tres pasos, deteccion de la lesion, extraccion de caracteristicas aplicando
GWT (Gabor Wavelet Transform) y clasificacion de vectores de caracteristicas usando SVM,
procesando la informacion con Matlab 7.7 (2008b) logrando un porcentaje de precision del
89 %:; los autores concluyen que el sistema biométrico implementado es robusto e independiente,

logrando la identificacion de enfermedades en las hojas de plantas [17].

Diogo Nunes et al. en su trabajo, la principal problematica que plasman los autores en
esta investigacion, es el uso de productos quimicos en los cultivos de jitomate, trayendo serios
problemas a la salud humana y al medio ambiente; por ende, se ha implementado un sistema
para la deteccion de enfermedad en follaje en imagenes de plantas de jitomate, promoviendo
que los agricultores utilicen estos sistemas para reducir la gestién de los productos quimicos en
los cultivos. Es este articulo, se logr6 detectar de forma temprana la enfermedad tizén tardio en
jitomate, implementando herramientas moviles basadas en Android, plataforma web, técnicas
de filtrado de imagenes y reconocimiento de patrones basado en redes neuronales perceptron
multicapa, logrando un porcentaje de precision del 94.12 %. Los autores garantizan la inocuidad
de los alimentos, la proteccion del consumidor y oportunidades a los pequenos agricultores para

llevar a cabo sus operaciones de manera méas productiva; asimismo, se diseiaron herramientas
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de software para utilizar aparatos de bajo costo y garantizar la facilidad de uso [18].

David G. Lowe en su investigacion, presenta un método para extraer caracteristicas inva-
riantes de las imagenes, utilizdndose para realizar una correspondencia confiable entre diferentes
vistas de un objeto o escena; asimismo, las caracteristicas son invariables para la escala y rota-

cion de la imagen, ademas de incluir técnicas de reconocimiento de objetos [19].

Daniel Ayala Nino et al. en su trabajo, ha realizado una comparacién de un sistema de
reconocimiento de patrones para la clasificacion de hojas complejas, las imagenes contienen
hojas de la misma familia, pero de diferente especie, la metodologia aplicada se divide en las
siguientes etapas: segmentacion, extraccion y seleccion de caracteristicas, y clasificacion, frente
a técnicas de aprendizaje profundo, especificamente dos arquitecturas de redes CNN propuestas
por los autores. El conjunto de datos utilizado en esta investigacion, fue proporcionado por el

departamento de frutas del Colegio de Postgraduados [20].

Tabla 2.1: Desempenio de trabajos relacionados con técnicas de aprendizaje automético y pro-
cesamiento digital de iméagenes.

Referencia Objetivo del Conjunto de datos Método aplicado Mejor

trabajo Desempeno

18] Reconocimiento de plantas ICL Haralick, LBP, Hu, Flusser, momentos R, Fourier, 100 %

momentos R, SVM, RNA, NB, y RL
19] Identificacion de plantas ICL Haralick, LBP, Hu, Flusser, momentos R, Fourier, 100 %
momentos R, algoritmo genético, SVM, RNA, NB, y RL

[10] Reconocimiento de enfermedades 6 clases Haralick y SVM 91.11%
en plantas

[11] Identificacién de enfermedades 5 clases Histogramas de color, Hu, Haralick, LBP, BA 94.00 %
en plantas y arboles de decision

[12] Deteccion y clasificacion de plagas 10 clases HOG, LBP, y SVM 97.00 %
en plantas

[13] Reconocimiento de lesiones 3 clases Momentos de color, GLCM, SVM, 97.39%

foliares KNN, y MLP
[15] Deteccion de enfermedades en plantas 8 clases HSI y métodos de procesamiento N/A
en ambiente natural digital de imagenes para segmentacién auténoma
[16] Evaluacion precisa del grado del dano 9 clases Tecnologia de procesamiento digital de imégenes 70.1%
de las enfermedades en los cultivos
[17] Reconocimiento temprano de 6 clases GWT y SVM 89.00 %
enfermedades en plantas

[18] Deteccion de enfermedad 2 clases Filtrado de iméagenes y MLP 94.12%
en follaje

[20] Clasificacion de hojas complejas Departamento de frutas del Hu, Fourier, Flusser, momentos R, LBP, Haralick, 95.29%

Colegio de Postgraduados (8 clases) Gabor, NB, SVM, LR, arboles de decision, y CNN

2.3. 'Trabajos con técnicas de aprendizaje profundo

Mads Dyrmann et al. en su trabajo, el problema que se aborda, se centra en la maleza, pre-

sentandose en los campos agricolas, lo cual se considera una amenaza, y es de suma importancia
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el manejo y tratamiento de la misma; por consiguiente, en esta investigacion se ha implementado
un sistema de reconocimiento de especies de plantas (maleza), a través, del desarrollo de una de
red neuronal convolucional profunda CNN; se construyo la red desde cero, entrenada y probada
con 10,413 imagenes de seis dataset distintos para 22 especies, con imagenes capturadas desde
ambientes cambiantes, considerando cultivo en sus etapas iniciales de crecimiento; los resultados

experimentales, arrojan una precision del 86.2 % para el método propuesto [21].

Halimatu Sadiyah Abdullahi et al. en su investigacion, el problema se centra en el aumento
exponencial de la poblaciéon, misma, que exige un rapido crecimiento de los alimentos con la
llegada de la tecnologia, reduciendo el trabajo laborioso, maximizando la producciéon y redu-
ciendo el impacto de la presion sobre el medio ambiente; por ende, se ha propuesto un modelo
que reconoce y clasifica imégenes para optimizar la produccién en plantacion de maiz, usando
algoritmos de inteligencia artificial; el sistema se prueba para tres clases distintas (plantas salu-
dables, plantas parcialmente saludables e insalubres), obteniendo 1,918 imagenes de una granja,
se uso la CNN VGG16 como extractor de caracteristicas y el algoritmo SVM como clasificador;

los resultados arrojaron una tasa de precision del 99.58 % [22].

Xuanxin Liu et al. en su trabajo, la principal problemética es la identificaciéon de plantas con
métodos tradicionales, siendo un reconocimiento deficiente, debido a la iluminaciéon desigual y
ciclos de crecimiento; por consiguiente, se ha propuesto un modelo de redes neuronales recu-
rrentes convolucionales (C-RNN) para la identificacion de plantas, centrada en la observacion
para imitar los comportamientos humanos; la C-RNN se compone de dos partes, la CNN que
se usa como extractor de caracteristicas, y la RNN usada para sintetizar caracteristicas de cada
imagen para la prediccion final, para las pruebas se uso el dataset Flavia y BJFU100; logrando

una tasa de clasificacion del 99.65 % para la C-RNN [23].

Mostafa Mehdipour Ghazi et al. en su investigacion, la principal problematica es la evaluacion
de diferentes arquitecturas pre-entrenadas CNN, midiendo el rendimiento de estas; por ende,
se ha aplicado aprendizaje por transferencia, usando CNN, para la identificacion de especies
de plantas; los modelos implementados y probados en este trabajo, son GoogleNet, AlexNet y
VGGNet, mismos, que medimos su desempeno con el dataset LifeCLEF-2015, el cual contiene

91,758 imagenes para 1,000 clases distintas, entre arboles, hierbas y helechos; después de la
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experimentacion realizada, se combinaron dos de los mejores modelos, GoogleNet y VGGNet

usando la técnica de fusion, logrando una precision general del 80.18 % [24].

Sue Han Lee et al. en su investigacion, se centra en la deteccion de nuevas y extranas especies
de plantas, con el fin de mejorar la industria farmacéutica, equilibrar el ecosistema, asi como
la productividad agricola y la sostenibilidad; por ende, se ha desarrollado un modelo de identi-
ficacion de plantas, usando CNN; la CNN propuesta se basa en la red pre-entrenada AlexNet,
probada con el dataset ImageNet de la competencia ILSVRC-2012, identificando 44 especies
distintas, ademés, se ha implementado el algoritmo backpropagation para un aprendizaje y op-
timizacion de filtros; a partir de los resultados experimentales, se logra una precision del 99.5 %

superando a la soluciones convencionales |25].

Danzi Wu et al. en su trabajo, propuso una funciéon de pérdida para la identificacion de
imégenes de plantas de grano fino, que podria relacionar jerarquias del arbol taxonémico en la
funcion objetivo de aprendizaje profundo; se entrenaron ocho redes convolucionales (GoogLeNet,
ResNet-50, Inception-v3, Inception-ResNet-v2, MobileNet-v2, ShuffleNet-v2, DenSeNet-169 y
SENet-154) por dos funciones de pérdida, asimismo, se experiment6 con el dataset PlantCLEF-
2015 y PlantCLEF-2017; posterior a las pruebas realizadas, se obtuvo una precision del 84.07 %
para PlantCLEF-2017 [26].

Jonas Krause et al. en su trabajo, identifican plantas, partiendo de una imagen natural o de
ambiente no controlado, hasta el momento ha sido el principal reto y un problema desafiante; asi
mismo, los autores de esta investigacion, han propuesto el sistema W'TPlant para la identificacion
de plantas en iméagenes de ambientes naturales, con un enfoque de aprendizaje profundo; la CNN
se ha entrenado para clasificar 100 especies de plantas; la primera etapa se implement6 para
el pre-procesamiento para el analisis de multiples escalas, asimismo, se desarroll6 una CNN
para extraer las caracteristicas més discriminatorias; los experimentos iniciales mostraron que

el sistema fue capaz de detectar con una precision del 99.3 % [27].

Chao Chen et al. en su investigacion, y con la llegada de dispositivos moéviles inteligentes, en
la actualidad, es posible capturar imagenes de flores de forma no profesional, lo cual es un reto,

ya que al momento de procesar dichas imégenes, se tienen con un ligero desenfoque, no estando
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en condiciones para realizar dicha tarea; por consiguiente, en este trabajo, se ha realizado un
método de clasificacion automatica de dos pasos para flores silvestres, basado en redes CNN;
en primera instancia, procesamos las imégenes de flores clasificandolas como imagenes borrosas
o claras, posterior a ello, extraemos caracteristicas usando la CNN, clasificando de acuerdo a
las caracteristicas aprendidas; la CNN propuesta contiene cuatro capas convolucionales, tres
capas totalmente conectadas y una Softmax, clasificando para 17 especies, el entrenamiento fue
ejecutado bajo la plataforma de hardware Intel i5-8400, 8 Gb de memoria ram, GPU Nvidia
GTX1050, junto con el framework TensorFlow; después del entrenamiento y la experimentacion

realizada, el modelo arroja una precision del 90.20 % [28|.

Srdjan Sladojevic et al. en su investigacion, el problema de las enfermedades en las plantas, se
relaciona estrechamente con los problemas de la agricultura sostenible y el cambio climético; por
consiguiente, en este trabajo se ha desarrollado un modelo de reconocimiento de enfermedades
en hojas de plantas, a través, del uso de redes CNN; la arquitectura propuesta, clasifica 13
enfermedades en plantas de pera, melocotén, manzana y uva, distinguiendo las hojas de su
entorno, asimismo, se tomo como base la red CaffeNet que contiene ocho capas de aprendizaje,
cinco capas convolucionales y tres completamente conectadas, ademaés, se ha probado el modelo
con un dataset que contiene 33,469 imagenes; el hardware usado esta compuesto de 16Gb de
memoria ram, procesador intel core i7-4790, tarjeta grafica GeForce GTX TITAN X 12 Gb
con un OS Linux Ubuntu 14.04; posterior a la experimentacion, se ha logrado una precision

promedio del 96.3 % [29].

Yang Lu et al. en su trabajo, la problematica como en otras investigaciones, son las en-
fermedades que afectan a las plantas, impactando en la economia y la salud alimentaria; por
ende, en este trabajo proponen un nuevo método de identificacion de enfermedades del arroz,
basado en técnicas de redes CNN; la arquitectura de la CNN implementada fue basada en redes
pre-entrenadas, se usd un dataset de 500 imagenes de hojas y tallos de arroz, sanos y enfermos,
capturados de un campo experimental, se redimensionaron las imagenes a 224x224 pixeles; para
las pruebas, se consideraron 10 tipos enfermedades distintas; derivado de la experimentacion, el

modelo logra una precision del 95.48 % [30].

Xihai Zhang et al. en su investigacion, la problematica principal, es derivada del ntimero de
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enfermedades del maiz y el daio que causan han aumentado; por ende, se proponen modelos
mejorados de CNN para la identificacion de enfermedades en hojas de plantas de maiz; en
este trabajo se mejoraron dos modelos CNN, considerando GoogleNet y Cifar10, probando su
desempeno para nueve clases distintas (southern leaf blight, brown spot, Curvularia leaf spot,
rust, dwarf mosaic, gray leaf spot, round spot, northern leaf blight y healthy leaf), disminuyendo
el namero de parametros en comparacion con las redes VGG y AlexNet; los resultados muestran

un porcentaje de precision para GoogLeNet del 98.9 % y 98.8 % para Cifar10 [31].

Ramar Ahila Priyadharshini et al. en su investigacién, abordan el problema de la seguri-
dad alimentaria, ya que en algunos casos se hace identificacion de alguna enfermedad de forma
visual, siendo una deteccion manual e inexacta, conduciendo al uso incorrecto de fungicidas
y pesticidas, afectando a los seres humanos con enfermedades cronicas daninas y a su vez re-
duciendo la calidad y cantidad de produccion; por ende, se probé un modelo de aprendizaje
profundo para la clasificaciéon de enfermedades en hojas de plantas de maiz, CNN; la metodo-
logia propuesta esta basada en la arquitectura CNN LeNet modificada, formada por dos capas
convolucionales y tres capas totalmente conectadas, asimismo, fue validado el desempenio con
el dataset Plantvillage, considerando cuatro clases, una clase para hojas completamente sanas
y tres clases para enfermedades (northern leaf blight, gray leaf spot y common rust), con un
total de 4,365 imégenes para entrenamiento y validaciéon, como parte del pre-procesamiento, se
le aplico a las imagenes de entrada el algoritmo PCA whitening, posterior a ello, la primera
capa convolucional extrae entidades de bajo nivel como: bordes, lineas, curvas y esquinas, y la
segunda capa aprende caracteristicas globales; producto de la experimentacion, se obtuvo una
precision del 97.89 %; los autores concluyen, que derivado de este estudio, el tamano de ntcleo

3x3 es el mas adecuado para la clasificacion de esta tarea [32].

Jing Hu et al. en su trabajo, la problematica principal es la desafiante tarea de recono-
cimiento de iméagenes de hojas de plantas, ya que tiene variaciones morfologicas, de textura,
coloracion y venacion; por esta causa, en este trabajo se propuso una red neuronal convolucio-
nal de fusion de multiples escalas (MSF-CNN), para el reconocimiento de hojas de plantas; las
redes MSF-CNN realizan operaciones de concatenacion de mapas de caracteristicas aprendidas,

sobre imagenes de distintas escalas desde una sola vista, el modelo propuesto tiene cuatro capas
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convolucionales, probando el desempeno con dos dataset, MalayaKew MK con 46288 imagenes
y LeafSnap con 7719 imagenes, realizando una evaluacion cruzada entre ellas; después de la
experimentacion realizada, se obtuvo una precision del 98.74 %; concluyendo que usando los
dataset mencionados anteriormente, se demuestra que el método propuesto es superior a los

métodos de reconocimiento de hojas de plantas de ultima generacion [33].

Anandhakrishnan MG Joel Hanson et al. en su trabajo, la probleméatica como en otros
trabajos, es la identificaciéon manual y visual por un experto, lo cual se considera una detecciéon
tardia e inexacta; por ende, se ha desarrollado un modelo de reconocimiento de enfermedades en
hojas de plantas, a través, del uso de redes CNN; en la parte metodologica, en primera instancia,
se ha usado un dataset de un repositorio localizado en Internet, contemplando 30880 imagenes
para entrenamiento y 2589 para validacion, posterior a ello se han pre-procesado las imagenes
que entran a la CNN, normalizando cada una de ellas; finalmente, se ha implementado una
CNN, red neuronal artificial invariante de cambio o invariante de espacio STANN, nombrada en
funcién de su arquitectura de pesos compartidos y caracteristicas de invariancia de traduccion;
después de la experimentacion y el ajuste a la red, el porcentaje de precision, arroja un 95 %

del resultado final global [34].

Uday Pratap Singh et al. en su investigacion, la principal problemética en este trabajo,
estd basada en la pérdida por produccion, afectando los incrementos financieros causados por
enfermedades en plantas de hojas de mango; por ende, se ha propuesto una MCNN (Multi-
layer Convolutional Neural Network) para la clasificacion de hojas de mango, infectadas por
la enfermedad fungica Anthracnose; la metodologia propuesta, se validé con dos dataset, uno
de creaciéon propia en tiempo real con 1070 imagenes y en el segundo con 1130 imé&genes del
conjunto de datos PlantVillage, para cuatro clases distintas; las dimensiones de las iméagenes
fueron de 128x128, asimismo, se pre-procesaron con la técnica de ecualizacién de histogramas y
central square crop; la CNN propuesta, esta basada en la arquitectura AlexNet, con seis capas
convolutivas, la etapa de entrenamiento fue ejecutada en 100 épocas, usando el 80 % para el
aprendizaje y 20 % para clasificacion; después de la experimentacion realizada, el modelo obtuvo

una precision del 97.13 %, superando a las técnicas con las que fue comparada [35].

Peng Jiang et al. en su trabajo, es preocupante que plagas y enfermedades afectan a los



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 24

cultivos en diferentes ambitos, hoy en dia, resultan gravemente afectadas hojas de plantas de
manzana, el humano, tiene métodos de identificaciéon de enfermedades rudimentarios, siendo
técnicas poco confiables; por ende, en esta investigacion se propone un modelo para la deteccion
en tiempo real de enfermedades (Alternaria leaf spot, Brown spot, Mosaic, Grey spot y Rust)
en hojas de plantas de manzana, usando redes CNN; la arquitectura propuesta INAR-SSD, fue
basada en la CNN GoogLeNet (VGG-INCEP) y la concatenacion de Rainbow, el modelo fue
validado con el dataset ALDD con 26377 imagenes, conteniendo imagenes de laboratorio y en
condiciones reales, asimismo, la CNN fue entrenada para cinco clases, el modelo SSD utiliza un
modulo Inception para extraer caracteristicas de varios tamanos y una concatenaciéon Rainbow
para mejorar las conexiones entre capas; resultado de la experimentacion, el modelo INAR-SSD

obtiene un 78.80 % de precision [36].

Konstantinos P. Ferentinos en su investigacion, la principal problemética es la identificacion
optica de enfermedades en plantas de forma no precisa, ya que una detecciéon visual por agro-
nomos experimentados o fitopatologos no garantiza un diagnostico acertado, en consecuencia,
esto da lugar a conclusiones y tratamientos erréneo; por lo consiguiente, en este trabajo se han
desarrollado modelos de redes neuronales convolucionales para la deteccion y diagnostico de
enfermedades en hojas de varias plantas; la metodologia propuesta fue basada en aprendizaje
profundo con imagenes de entrada de dimensiones 256 x 256, los modelos (AlexNet, AlexNe-
tOWTBn, GoogLeNet, Overfeat y VGG) fueron entrenados con datasets de ambiente abierto,
sumando un total de 87,848 imAagenes con 25 plantas distintas para 58 clases; derivado de la
experimentacion, la tasa de precision mas alta, alcanza un porcentaje del 99.53 % para la CNN

VGG [37].

Bin Liu et al. en su trabajo, manifiestan que, en la actualidad, los trabajos realizados, usan
métodos de pre-procesamiento de imégenes complejos y no garantizan altas tasas de identifica-
cion para las enfermedades en plantas; por ende, en esta investigacion, proponen un modelo de
redes CNN profundas, para la identificaciéon de enfermedades en hojas de plantas de manzana;
asf mismo, la CNN implementada fue basada en AlexNet, siendo probada con un dataset de
13,689 imégenes, considerando cuatro enfermedades (Mosaic, Rust, Brown spot, y Alternaria

leaf spot); posterior a la experimentacion, se ha logrado una precision general del 97.62 % [38].
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Alvaro Fuentes et al. en su investigacion, se enfocan en la problemética basada en pérdidas
econ6émicas, generada por las enfermedades y plagas que afectan a las plantas de tomate; por
ende, se han probado diferentes arquitecturas, basadas en aprendizaje profundo para la detec-
cion de enfermedades y plagas, considerando (leaf mold, gray mold, canker, plague, miner, low
temperature, powdery mildew, whitefly y nutritional excess) en hojas de plantas de tomate,
capturando las imagenes en un ambiente no controlado; las arquitecturas probadas fueron VGG
vy ResNet, estas, recaen en tres familiar distintas, Faster Region-based Convolutional Neural
Network (Faster R-CNN), Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN) y Single Shot
Multibox Detector (SSD), mostrando su desempeno con 5,000 imagenes de un dataset de crea-
cion propia, obtenidas de granjas en la peninsula de Corea, las pruebas se desarrollaron bajo
un hardware con las siguientes caracteristicas: Intel Core 17 3.5 GHz y dos GPUs Nvidia Ge-

Force TitanX; después de la experimentacion realizada, el sistema muestra una precision del

83.06 % [39].

Melike Sardogan et al. en su investigacion, aborda el problema de enfermedades en plan-
tas, afectando el crecimiento y el rendimiento de los cultivos, impactando en el ambito social,
ecologico y econdmico en la agricultura; por ende, en este trabajo, se desarrolld6 un modelo
CNN en conjuncion con el algoritmo Learning Vector Quantization (LVQ) para la deteccion y
clasificacion de enfermedades (Bacterial spot, Late blight, Septoria spot y Yellow curved) en
imagenes RGB de hojas de plantas de tomate; como aprendizaje de caracteristicas se usdé una
arquitectura CNN, y el algoritmo LVQ para la clasificacion, el modelo propuesto se entrené y
validé con valores obtenidos del conjunto de datos Plantvilliage, usando 500 imagenes, las cuales,
400 fueron para el aprendizaje en la etapa de entrenamiento y 100 para validacion; asimismo,
el porcentaje de precision para este modelo probado fue del 86 %; los autores concluyen que
el método propuesto reconoce de manera efectiva cuatro tipos de enfermedades, asimismo, se
podria mejorar el porcentaje de precision, usando diferentes filtros o distintos tamanos de capas

convolucionales [40].

Shradha Verma et al. en su investigacion, y derivado de las enfermedades que afectan a las
plantas de uva, ha repercutido en la pérdida de granos alimenticios en todo el mundo, poniendo

en riesgo a la produccién agricola y el rendimiento de los cultivos; asimismo, los fungicidas y
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otros productos quimicos tienen un efecto adverso en el ecosistema; por consiguiente, en este
trabajo se ha implementado y evaluado el rendimiento de las arquitecturas de redes neuronales
convolucionales ResNet50 y VGG16; para el entrenamiento y la clasificacion se uso el banco
de datos Plantvillage con ponderaciones 70-30, utilizando 4062 imagenes, contemplando tres
enfermedades (black rot, leaf blight y black measles) y una clase de plantas sanas, las imagenes
procesadas fueron de dimensiones de 256 x 256 pixeles; asi mismo, los resultados indican que
la CNN ResNet50 se desempené de forma efectiva, obteniendo un porcentaje del 98.76 %, en
comparacion con VGG16 que obtuvo 95.48 % [41].

Endang Suryawati et al. en su trabajo, el principal problema, es la deteccion tardia de enfer-
medades, amenazando la seguridad alimentaria mundial y generando desastres a los pequenos
agricultores que carecen de recursos financieros para contrarrestarlas y superarlas, teniendo
pérdidas significativas en los cultivos. Con este trabajo, buscan evaluar el desempeno de tres
arquitecturas y una propuesta base de redes neuronales convolucionales para la deteccién de
enfermedades, como: tomato bacterial spot, tomato early blight, tomato late blight, tomato
leaf Mold, tomato septoria leaf spot, tomato spider mites, tomato target spot, tomato mosaic
virus y tomato yellow leaf curl virus en hojas de plantas de jitomate; se prob6 el desempeno
de la arquitectura de aprendizaje profundo AlexNet con cinco capas convolucionales, VGGNet
con trece capas convolucionales, GoogleNet con nueve capas convolucionales y una propuesta
base con dos capas convolucionales; el entrenamiento y validacion se realizé con banco de datos
Plantvillage, usando 18,160 imégenes de diez clases distintas, contemplando nueve enfermeda-
des y una clase saludable, tomando el 80 % para entrenamiento, 10 % para validacion y el resto
para pruebas, la dimension de las imagenes evaluadas para todas las arquitecturas fue de 64 x
64 pixeles; posteriormente, derivado de la experimentacion se obtienen resultados significativos
logrando que la arquitectura VGGNet supere al resto de los algoritmos, desempenandose con
un porcentaje de precision de 95.24 % y una pérdida de 0.17; concluyendo, que una arquitectura

més profunda puede ser mas benéfica para esta tarea [42].

Halil Durmus et al. en su trabajo, la preocupaciéon es eminente, ya que el jitomate es uno
de los cultivos més producidos en todo el mundo, segiin la Organizaciéon de las Naciones Uni-

das; asi mismo, se ven afectadas las plantas por plagas y enfermedades, combatiéndolas con
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métodos costosos, perjudicando la salud humana y de las plantas; por ende, se desarroll6 una
investigacion, acerca, de deteccion de diferentes enfermedades (bacterial spot, early blight, late
blight, leaf mold, septoria leaf spot, spider mites, target spot, mosaic virus, y yellow curl virus)
a través de las hojas de plantas de jitomate, usando aprendizaje profundo ejecutado bajo la
plataforma de cémputo movil Nvidia Jetson TX1 en un robot en tiempo real, probando dos
arquitecturas de redes neuronales artificiales, AlexNet y SqueezeNet, mostrando el desempeno
de entrenamiento y validaciéon. Para el entrenamiento, se tomé el conjunto de datos de Plantvi-
llage, conteniendo 54.309 imagenes etiquetadas para 14 cultivos diferentes, de los cuales, en este
trabajo se utilizaron diez clases distintas para jitomate, incluyendo las hojas sanas; resultado
de la experimentacién, se concluye que el algoritmo SqueezeNet resulto ser un buen candidato
para la clasificacion de aprendizaje profundo moévil, debido a que es mas ligero y contribuye al
ahorro computacional con respecto a AlexNet; sin embargo, AlexNet demostré un poco mas de

precision con 95.65 % que SqueezeNet con 94.30 % [43].

Jia Shijie et al. en su trabajo, la principal problemaética se deriva de la identificacién manual
de alguna plaga o enfermedad, detectdndola manualmente basada en la experiencia, siendo labo-
riosa, con mucho tiempo invertido y propensa a errores; esto, impactando en el rendimiento de la
produccion. En esta investigacion, se construyé una arquitectura de red neuronal convolucional,
para detectar plagas y enfermedades del tomate (hojas sanas, Tomato bacterial spot, Tomato
early blight, Tomato late blight, Tomato leaf mold, Tomato septoria leaf spot, Tomato target
spot, Tomato mosaic virus, Yellow leaf curl virus, Tomato gray spot y Tomato two spotted
spider mite), basada en la CNN VGG16; asimismo, se creo un conjunto de datos de hojas de
plantas de tomate de enfermedades y plagas, conteniendo 11 clases, cada clase con 640 imagenes,
teniendo un total de 7040 imagenes; para la primera prueba se tomd como base la arquitectura
VGG16 para extraccion de caracteristicas, tomando la salida de la pentltima capa totalmente
conectada y extrayendo los descriptores de caracteristicas de entrenamiento para que sea entre-
nado el clasificador SVM, posteriormente se realiz6 detecciéon de una plaga o enfermedad; en
la segunda prueba se valid6 el algoritmo VGG16 de extremo a extremo, basado en el modelo
original de la misma; después de los resultado de experimentacion, se obtuvo un porcentaje de
precision del 89 %, concluyendo que el alto porcentaje de precision se debe a iméagenes de prueba

de alta calidad relativa, es decir, fondo simple, objeto centrado y luz controlada [44].
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Keke Zhang et al. en su trabajo, la principal problemética, se deriva de las enfermedades que
afectan a los cultivos de plantas de jitomate; logrando perjudicar directamente la produccion
y el comercio agricola; en esta investigacion los autores evaluaron arquitecturas de redes neu-
ronales convolucionales profundas, para identificar enfermedades como: Corynespora leaf spot
disease, Early blight, Late blight, Leaf mold disease, Septoria leaf spot, Two-spotted spider mite,
Virus disease, Yellow leaf curl disease y Health, en hojas de plantas de jitomate, a través, de
aprendizaje por transferencia; como primera instancia se probaron dos métodos de optimiza-
cion, Stochastic Gradient Descent (SGD) y Adaptive Moment Estimation (Adam) a tres redes
CNN pre-entrenadas (AlexNet, GoogleNet y ResNet); ResNet obtuvo el mejor porcentaje de
precision en comparacion con AlexNet, GoogleNet, asimismo, resultado de la prueba anterior,
ResNet fue puesta a prueba modificando pardmetros de configuracion, como: tamano de lote,
nimero de iteraciones de entrenamiento y ntimero de capas totalmente conectadas (ajuste fino);
el conjunto de datos proviene de un repositorio de datos de acceso abierto; la implementacion se
desarroll6 en Matlab, bajo ambiente Windows10, usando una GPU NVIDIA con 4GB de memo-
ria o NVIDIA GTX1080Ti con 11GB de memoria; asimismo, resultado de las pruebas realizadas
a la CNN ResNet, se ha obtenido un porcentaje de precision del 97.28 %; concluyendo que un
gran tamano de lote y un gran ntmero de iteraciones, asegura mejorar la precision del modelo
objetivo, la configuracion del tamano del lote y la cantidad de iteraciones depende del conjunto

de datos y la red utilizada [45].

Guan Wang et al. en su investigacion, la principal problemética se centra en tres puntos:
seguridad alimentaria, manejo de la enfermedad y pérdida del rendimiento por produccién; en
este trabajo, los autores proponen modelos de aprendizaje profundo para el diagnostico automa-
tico de la gravedad de enfermedades en plantas, basado en imagenes; por ende, se experimento
aplicando pruebas a diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales profundas, la
primera con distintas capas convolucionales, entrenada desde cero; asimismo, Inception-V3, Res-
Netb0, VGG19 y VGG16, con aprendizaje por transferencia; logrando que VGG16 superara a
las demés con un porcentaje de precision del 90.4 %), identificando la enfermedad Black Rot cau-
sada por el hongo Botryosphaeria Obtusa en distintas fases, como: etapa sana, etapa temprana,
etapa intermedia y etapa final, en hojas de plantas de manzana; ademas, se us6 el conjunto

de datos Plantvillage; las pruebas se realizaron en un equipo de computo workstations con OS
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Ubuntu, con un hardware i5 6500 16GB de memoria, acelerada por una GPU Geforce GTX
TITAN X 12GB de memoria. Derivado de la comparaciéon de las arquitecturas CNN anterior-
mente mencionadas, se concluye que, el ajuste fino en estos modelos profundos pre-entrenados,

puede mejorar significativamente el rendimiento con pocos datos [46].

Yu Sun et al. en su trabajo, como principal preocupacion, logran cerrar la brecha taxonémica
boténica; desarrollando un modelo de aprendizaje profundo para la identificacion de imagenes
de plantas en un entorno natural no controlado. En esta investigacion, se probaron distintas
versiones de la red neuronal convolucional ResNet, usando el framework de Keras; el modelo
propuesto ResNet26 alcanza una tasa de reconocimiento del 91.78 %, comparandolo y superan-
do al modelo original, ResNet18 con 89.27 %, ResNet34 con 88.28 % y ResNet50 con 86.15 %;
el conjunto de datos usado fue el BJFU100, que contiene 10,000 imagenes de 100 especies de
plantas ornamentales. Por otro lado, la arquitectura propuesta ResNet26 y los modelos origi-
nales, se sometieron a otros experimentos con el conjunto de datos de hojas Flavia, calculando
el desempenio de la misma, logrando obtener un porcentaje de precision del 99.65% para la
ResNet26, superando a los modelos originales de ResNet18, 34 y 50; esta implementacion se
logro, utilizando un equipo de computo servidor con OS Linux version Ubuntu 16.04, con un
procesador i7-3770 a 3.40 Ghz con 16Gb de memoria, con una GPU GTX1070 con 8Gb de me-
moria; los autores concluyen que el aprendizaje profundo es una tecnologia prometedora para

la clasificacion de plantas a gran escala en entornos naturales [47].

Zhihao Jiao et al. en su investigacion, se enfocan en la identificacion de plantas partiendo
de la estructura fisioldgica de las hojas, el nicleo de esta investigacion se basa en técnicas de
aprendizaje profundo, implementando redes CNN especificamente realizando una propuesta de
Redes Adversarias Generativas Condicionales, probadas con el conjunto de datos de plantas
ICL, alcanzando un desempeno para Topl del 93.41 % y para Top4 un 96.63 % respectivamente,

asi mismo, comparando el rendimiento con arquitecturas CNN existentes [48].

Aitor Gutierrez et al. en su trabajo, la principal problemaética, se centra en la deteccion
de plagas por observacién ocular, siendo un método insuficiente para cultivos grandes y no
preciso; por lo consiguiente, en esta investigacion se presenta un desarrollo y comparacion para la

deteccion e identificacion de plagas (Bemisia tabaci y Trialeurodes vaporariorum) més comunes
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en plantas de jitomate y pimiento de invernadero; los autores han desarrollado dos enfoques
diferentes, vision computacional y estrategias de aprendizaje automatico, mismas, que han sido
comparadas con una soluciéon de aprendizaje profundo, ademas, se cre6 un dataset para evaluar
los modelos desarrollados; después de la experimentacion, los resultados muestran un porcentaje

de precision del 82.34 % para el modelo de aprendizaje automaético [49].

2.3.1. Desarrollo de arquitecturas CNN

Rupesh Kumar Srivastava et al. en su investigacion, la problematica principal, nace del ni-
vel de profundidad de una CNN, ya que involucra el aprendizaje de caracteristicas en la etapa
de entrenamiento, siendo un problema actual del desarrollo de la misma; los autores de este
trabajo, presentan una arquitectura de redes neuronales convolucionales CNN, disenada para
facilitar el entrenamiento basado en el gradiente descendente estocastico SGD para redes muy
profundas; se disené e implement6 la red Highway Networks, permitiendo el flujo de informacion
sin obstaculos, a través de varias capas convolutivas, caracterizdndose por el uso de unidades
de compuertas, que aprenden a enrutar el flujo de informacién en toda la red, asimismo, se ha
medido el desempeiio de las redes con el dataset CIFAR-10 y MNIST; posterior a la experimen-
tacion con diferentes profundidades, se obtiene una precision del 92.24 %, concluyendo que un

modelo extremadamente profundo puede tener un desempeno eficiente [50].

Rupesh Kumar Srivastava et al. en su trabajo, el problema que abordan los autores, parte,
de lo largo y profundo de una CNN, ya que el proceso de entrenamiento se ha convertido en
una tarea compleja; por ende, se ha desarrollado una nueva arquitectura CNN para superar
esto; la propuesta de esta investigacion, se centra en una inspiraciéon de una red recurrente de
memoria a corto plazo y utilizan unidades de compuerta adaptativas para regular el flujo de
informacion, se probaron los diferentes modelos desarrollados con el dataset MNIST, CIFAR-10
y CIFAR-100; derivado de la experimentacion realizada, se logré un porcentaje de presion del

92.46 % para CIFAR-10 [51].

Adriana Romero et al. en su investigacion, el objetivo es abordar el problema de compresion

de la red aprovechando la profundidad; por lo consiguiente, proponemos un enfoque novedoso
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para entrenar redes delgadas y menos profundas (pero aun profundas), llamadas FitNets; se
valido el método propuesto en los dataset de referencia MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100, SVHN
y AFLW; posterior a la experimentacion, se ha logrado una precision del 91.61 % para CIFAR-
10 [52].

Alex Krizhevsky et al, en su investigacion, la principal problemaética, se deriva de las limitan-
tes que ofrecen las redes neuronales artificiales tradicionales, ya que intentan resolver problemas
complejos con resultados por debajo de lo esperado; por ende, en este trabajo, los autores con-
tribuyen en el entrenamiento de una red neuronal convolucional profunda (CNN), clasificando
con el conjunto de datos ImageNet; el modelo, se prob6 en la competencia de desafio de reco-
nocimiento visual ILSVRC-2010 e ILSVRC-2012; la CNN desarrollada, estd compuesta de 60
millones de parametros, 650 mil neuronas, 5 capas convolucionales y 3 capas totalmente conec-
tadas; por otro lado, ImageNet, contiene 15 millones de imagenes y 22 mil clases; de las cuales,
para este desarrollo se usaron 1.2 millones de imagenes de alta resoluciéon para 1000 clases dis-
tintas; en el concurso ILSVRC-2010, se logré obtener una tasa de error del 37.5% y 17.0 % para
top-1 y top-5; asimismo, en la competencia ILSVRC-2012, resulto con un porcentaje del 15.3 %
en cuanto a la tasa de error; los autores concluyen, que, partiendo de los resultados obtenidos,
demuestran que una CNN grande y profunda, es capaz de lograr valores récord en un conjunto

de datos altamente complejo [53].

Gao Huang et al. en su investigacion, el problema fundamental de este trabajo, se centra
en la disminuciéon de la tasa de error de la CNN propuesta, comparandola con los métodos
de vanguardia que existen hasta el momento; por ende, se han desarrollado modelos de redes
neuronales convolucionales DenseNet, probando el desempenio de la misma, con cuatro dataset,
CIFAR-10, CIFAR-100, SVHN e ImageNet; la metodologia se desarroll6 interconectando cada
una de las capas de la DenseNet a todas las capas posteriores, mejorando el flujo de informacion
entre ellas, asimismo, con este método, se redujeron sustancialmente los pardmetros y el us6 de
computo; los modelos propuestos, demostraron un porcentaje de tasa de error para la variable
top-5 de 3.46 % para el dataset CIFAR-10, 17.18 % para CIFAR-100, 1.59 % para SVHN y 6.15 %
para ImageNet [54].

Forrest N. Iandola et al. en su trabajo, la principal problematica a abordar, es la reduccion de
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una CNN, siendo escalable a otras plataformas y su aplicacion se diversifique; por ende, en este
trabajo, los autores contribuyen en el desarrollo de una red CNN, clasificando con el conjunto de
datos ImageNet; la CNN SqueezeNet, es un arquitectura que tiene 50 veces menos parametros
que AlexNet y se comprime en 0.5 MB menos, manteniendo la precision de sus antecesores;
posterior a la experimentacion, se logro una precision del 82.5%; los autores concluyen, que,
partiendo de los resultados obtenidos, SqueezeNet es un buen candidato para una gran variedad
de aplicaciones, especialmente aquellas que el tamano del modelo es importante, como en el
entrenamiento en servidores distribuidos, exportar un modelo desde la nube y aplicaciones de

sistemas embebidos en un FPGA [55].

Christian Szegedy et al. en su trabajo, la problemética se deriva del progreso pasible de las
CNN en anos atrds, misma, que se habia detenido, no solo por falta de hardware mas potente,
conjunto de datos y modelos mas grandes, sino también por consecuencia de nuevas ideas, al-
goritmos y arquitecturas de redes mejoradas; por ende, los autores proponen una arquitectura
de red neuronal convolucional profunda (GoogLeNet), para la deteccion y clasificacion en el
concurso de desafio de reconocimiento visual a gran escala ILSVRC-14; la CNN propuesta esté
compuesta por 22 capa convolucionales y 5 capas totalmente conectadas, puesta a prueba con
el conjunto de datos ImageNet, en el concurso anteriormente mencionado, considerando, 1000
clases; ademas, GoogleNet usa 12 veces menos parametros que la arquitectura AlexNet, mien-
tras que es significativamente més precisa; los resultados demuestran una tasa de error de top-5,
del 6.67 %, superando a otras arquitecturas con las que fue comparada; se concluye que, este
método, aumento en la calidad con un incremento modesto en los requisitos computacionales,

en comparacion con arquitecturas menos profundas y estrechas [56].

Karen Simonyan y Andrew Zisserman, en su investigacion, el principal desafio en este trabajo,
fue la profundidad de las capas convolucionales de los modelos propuestos; la configuraciéon de
filtros, en cada una de las capas son pequenas, con dimensiones de 3x3, y en algunos casos
1x1; con esta investigacion los autores buscan, evaluar la profundidad de una arquitectura de
redes convolucionales ConvNets profundas, reconociendo imagenes a gran escala y validando
el modelo con el conjunto de datos ImageNet en el concurso ILSVRC-2014; el equipo de VGG

aseguro un segundo lugar en el concurso, obteniendo una tasa de error del 7.3 %, posterior a ello,
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se redujo al 6.8 %; concluyendo que la profundidad de las ConvNets, es benéfica en la precision
de la clasificacion, asimismo, el rendimiento mostrado en el conjunto de datos ImageNet, se

puede lograr con las arquitecturas aqui propuestas [57].

Christian Szegedy et al. en su investigacion, la principal problemaética en este trabajo, es
agilizar el proceso de entrenamiento a un bajo costo computacional en las CNN; por ende, se han
implementado dos arquitecturas de red CNN residuales Inception-ResNet-v1, Inception-ResNet-
v2 y una CNN Inception-v4 pura; mismas, que fueron probadas, mostraron su desempeno en el
concurso ILSVRC-2015 con el conjunto de datos ImageNet; los modelos propuestos, demostraron

un porcentaje de error de 3.08 % para top-5 [58|.

Christian Szegedy et al. en su trabajo, y derivado del éxito obtenido en la competencia
ILSVRC-2012, se han impulsado nuevas lineas de investigacion, enfocadas a redes CNN de mayor
rendimiento; mejorando las arquitecturas de red, impactando en la amplitud y profundidad de las
mismas; por ende, en esta investigacion se describen y prueban arquitecturas CNN (Inception-
v3), el modelo contiene 42 capas de profundidad, identificando 1000 clases del conjunto de datos
ImageNet, iterando 100 épocas de entrenamiento; el modelo propuesto, se prob6 en el concurso
ILSVRC-2012, logrando obtener un porcentaje de error del 3.5 % para top-5; demostrando que
se pueden alcanzar resultados de alta calidad con una resoluciéon de campo tan baja como 79x79,
ademas, la factorizacion y la reduccion de dimensiones dentro de la red neuronal, puede tener

un costo computacionalmente bajo, manteniendo la calidad de la misma [59].

Kaiming He et al. en su trabajo, la principal problematica de esta investigacion, es la degra-
dacién generada en la etapa de entrenamiento, afectando directamente a la precision; por ende,
se desarrolld6 un modelo de aprendizaje residual para facilitar el entrenamiento en una CNN,
sustancialmente mas profundas que las usadas en la actualidad; la propuesta metodologica, par-
te del diseno tradicional de una CNN, s6lo que a esta, le es agregado mas capas convolutivas
y funciones de aprendizaje residuales, las cuales conectan de manera directa un par de capas
convolucionales, obteniendo pequenos aprendizajes por cada conexiéon, asimismo, se hicieron
pruebas con CNN simples y CNN residuales comparando tasas de error, con diferentes capas
de profundidad, parametros y tamano de las capas convolutivas; ademas, participaron en el

concurso ILSVRC-2015 y COCO 2015 ganando el primer lugar, obteniendo una tasa de error
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del 3.57 % para la variable top-5; los autores concluyen que las redes residuales pueden disfrutar
de ganancias de precision a partir de una profundidad mucho mayor, con mejores resultados

que sus predecesoras [60].

2.4. Trabajos con implementaciones de robética

Halil Durmus et al. en su trabajo, la preocupacion es eminente, ya que el jitomate es uno
de los cultivos mas producidos en todo el mundo, segtn la Organizacion de las Naciones Uni-
das; asi mismo, se ven afectadas las plantas por plagas y enfermedades, combatiéndolas con
métodos costosos, perjudicando la salud humana y de las plantas; por ende, se desarroll6 una
investigacion, acerca, de deteccion de diferentes enfermedades (bacterial spot, early blight, late
blight, leaf mold, septoria leaf spot, spider mites, target spot, mosaic virus, y yellow curl virus)
a través de las hojas de plantas de jitomate, usando aprendizaje profundo ejecutado bajo la
plataforma de cémputo movil Nvidia Jetson TX1 en un robot en tiempo real, probando dos
arquitecturas de redes neuronales artificiales, AlexNet y SqueezeNet, mostrando el desempeno
de entrenamiento y validacion. Para el entrenamiento, se tomo el conjunto de datos de Plantvi-
llage, conteniendo 54.309 imagenes etiquetadas para 14 cultivos diferentes, de los cuales, en este
trabajo se utilizaron diez clases distintas para jitomate, incluyendo las hojas sanas; resultado
de la experimentacion, se concluye que el algoritmo SqueezeNet resulto ser un buen candidato
para la clasificacion de aprendizaje profundo movil, debido a que es més ligero y contribuye al
ahorro computacional con respecto a AlexNet; sin embargo, AlexNet demostré un poco mas de

precision con 95.65 % que SqueezeNet con 94.30 % [43].

Noa Schor et al. en su trabajo, las enfermedades en las plantas, son la principal causa de
descensos del rendimiento por producciéon y aumento de uso de pesticidas, impactando en los
balances financieros; por ende, se ha desarrollado y evaluado un sistema de detecciéon robodtica
para la identificacion de enfermedades (Powdery mildew y Tomato spotted wilt virus) en plan-
tas; el sistema se basa, en un manipulador que facilita alcanzar multiples posees de deteccion;
asimismo, se desarrollaron algoritmos basados en PCA y en el coeficiente de variacion CV; los

resultados experimentales demuestran que, el porcentaje de precision mas alto fue de 95.2 %
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para PCA, mientras los otros métodos fueron inferiores a este [61].

2.5. Otros

Pim Lindhout et al. en su investigacion, la principal problematica se deriva de las nuevas
razas de Cladosporium Fulvum (Fulvia Fulva), agente causal de la enfermedad moho de las hojas,
perjudicando a la produccion de tomate (Lycopersicon esculentum Mill); estas razas evolucionan
rapidamente, superando a los genes de resistencia introducidos en cultivos comerciales; por ende,
en este trabajo se desarrollé experimentacion para comparar la resistencia de genes, frente a
diferentes razas de Cladosporium Fulvum; resultado de la experimentacion, el gen Cf6 probo6 ser
resistente frente a todas las razas disponibles a diferencia de los demas; asimismo, se concluye
que, en la produccion de tomate, se ve en la necesidad de introducir nuevos genes de resistencia,

siempre y cuando aparezcan nuevas razas con genes sumamente complejos [62].

Miaoying Tian et al. con su investigacion, describen y caracterizan funcionalmente el inhi-
bidor EPI10 de la proteasa (enzima que rompe enlaces proteinicos) extracelular; el gen EPI10
fue regulado a la alza durante la infeccion de P. Infestans, agente causal de la enfermedad tizon
tardio en la planta de tomate, lo que permite tener un papel importante durante la patogéne-
sis; asimismo, el EPI10 inhibi6 e interactud con la proteina P69B del tomate. Resultado de la
experimentacion, se encontré que P. Infestans, desarrollé dos inhibidores de proteasa diferentes

y estructuralmente divergentes, identificados en base al algoritmo de Laskowski [63].
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Tabla 2.2: Desempeno de trabajos relacionados con técnicas de aprendizaje profundo.

Referencia Objetivo del trabajo Conjunto de datos Meétodo aplicado Desempeiio
[21] Reconocimiento de especies 6 conjuntos de datos CNN propia 86.2%
de plantas (maleza) distintos para 22 especies
[22] Reconocimiento de imégenes para optimizar 3 clases (propio) VGG16+SVM 99.58 %
la produccién en plantacion de maiz
[23] Identificacion de plantas Flavia y BJFU100 C-RNN (CNN-+RNN) 99.65 %
[24] Identificacion de especies de plantas LifeCLEF-2015 GoogLeNet, AlexNet 80.18%
y VGGNet
[25] Deteccion de nuevas y extranas 44 especies distintas CNN propuesta 99.5 %
especies de plantas basada en AlexNet
126] Identificacion de plantas PlantCLEF-2015 y GoogLeNet, ResNet-50, Inception-v3, 84.07%
de grano fino PlantCLEF-2017 Inception-ResNet-v2, MobileNet-v2,
ShuffleNet-v2, DenSeNet-169 y SENet-154
[27] Identificacion de plantas 100 especies CNN propia 99.3%
en ambientes no controlados
[28] Clasificacion automética 17 especies CNN propia 90.20 %
de flores silvestres
[29] Reconocimiento de enfermedades 13 clases Se tomo como base 96.3 %
en plantas la red CaffeNet
[30] Identificacion de enfermedades 10 clases Arquitectura CNN 95.48 %
pre-entrenada
[31] Identificacion de enfermedades 9 clases Modelos CNN mejorados de 98.9%
en hojas de plantas de maiz GoogLeNet y Cifarl0
[32] Clasificacion de enfermedades Plantvillage (4 clases) CNN LeNet modificada 97.89 %
en hojas de plantas de maiz
[33] Reconocimiento de hojas MalayaKew MK y LeafSnap MSF-CNN 98.74 %
en plantas
[34] Reconocimiento de enfermedades Conjunto de datos extraido CNN SIANN 95%
en hojas de plantas de un repositorio en Internet
[35] Clasificacion de enfermedades Conjunto de datos propio MCNN propuesta 97.13%
en plantas de mango y Plantvillage basada en AlexNet
136] Deteccion en tiempo real de enfermedades ALDD (5 clases) INAR-SSD propuesta basada 78.80 %
en plantas de manzana en GoogLeNet (VGG-INCEP)
y Rainbow
[37] Deteccion y diagnostico de enfermedades Conjunto de datos de ambiente AlexNet, AlexNetOWTBn, 99.53 %
en hojas de varias plantas abierto (58 clases) GoogLeNet, Overfeat y VGG
[38] Identificacion de enfermedades en hojas 4 clases CNN basada en AlexNet 97.62 %
de plantas de manzana
[39] Deteccion de enfermedades y plagas Conjunto de datos propio Faster R-CNN, R-FCN, 83.06 %
en hojas de plantas de tomate y SSD
[40] Deteccion y clasificacion de enfermedades Plantvilliage CNN+LVQ 86 %
en hojas de plantas de tomate
[41] Reconocimiento de enfermedades Plantvillage (3 clases) ResNet50 y VGG16 98.76 %
en plantas de uva
[42] Deteccion de enfermedades en hojas Plantvillage (10 clases) AlexNet, VGGNet, 95.24 %
de plantas de jitomate GoogleNet, y CNN propia
[43] Deteccion de diferentes enfermedades Plantvillage (10 clases) AlexNet y SqueezeNet 95.65 %
en plantas de jitomate
[44] Deteccion de plagas y enfermedades Conjunto de datos propio VGG16+SVM y VGG16 89 %
en plantas de tomate (11 clases)
[45] Identificacion de enfermedades en hojas Plantvillage AlexNet, GoogleNet 97.28%
de plantas de jitomate y ResNet
[46] Diagnostico automético de la gravedad Plantvillage CNN propia, Inception-V3, 90.4 %
de enfermedades en plantas de manzana ResNet50, VGG19, y VGG16
[47] Identificacion de plantas en un entorno BJFU100 y Flavia Distintas versiones 99.65 %
natural no controlado de ResNet
[48] Identificacion de plantas ICL Redes Adversarias 96.63 %
Generativas Condicionales
[49] Deteccion e identificacion de plagas en plantas Conjunto de datos Aprendizaje automéatico y 82.34%

de jitomate y pimiento propio (2 clases)

aprendizaje profundo
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Tabla 2.3: Desarrollo de arquitecturas CNN.

Referencia Objetivo del Conjunto de datos Arquitectura desarrollada Desempeno
trabajo
[50] Entrenamiento 6ptimo de la CNN CIFAR-10 y MNIST CNN Highway Networks 92.24%
[51] Optimizar el proceso de MNIST, CIFAR-10 CNN recurrente de memoria 92.46 %
entrenamiento de la CNN y CIFAR-100 a corto plazo
[52] Proponen CNN delgadas y menos MNIST, CIFAR-10, FitNets 91.61%
profundas (pero ain profunda) CIFAR-100, SVHN,
y AFLW
[53] Optimizacion de aprendizaje ImageNet AlexNet Tasa de error del 37.5% y
de la CNN 17.0 % para top-1 y top-5
|54] Disminucion de la tasa de error CIFAR-10, CIFAR-100, DenseNet Tasa de error top-5 1.59 %
de la CNN SVHN, e ImageNet
[55] Reduccion de pardmetros ImageNet SqueezeNet 82.5%
de la CNN
[56] Proponen una nueva CNN con ImageNet GoogLeNet Tasa de error de
menos parametros que top-5 del 6.67 %
otras arquitecturas
[57] Optimizacion de la profundidad ImageNet ConvNets Tasa de error de 6.8 %
de las capas convolucionales
[58] Agilizar el proceso de entrenamiento ImageNet Inception-ResNet-v1, Tasa de error 3.08 %
a un bajo costo computacional Inception-ResNet-v2, e Inception-v4 para top-5
[59] Mejoras en la arquitectura de red ImageNet Inception-v3 Tasa de error 3.5%
impactando en la amplitud para top-5
y profundidad
|60] Desarrollo de un modelo de ImageNet CNN residual Tasa de error 3.57 %
aprendizaje residual para para top-d
optimizar el entrenamiento
Tabla 2.4: Trabajos con implementaciones de robética.
Referencia Objetivo del Conjunto de datos Método aplicado Desempeio
trabajo
[43] Deteccion de diferentes enfermedades Plantvillage (10 clases) AlexNet, SqueezeNet, 95.65 %
en plantas de jitomate y un robot en tiempo real
[61] Identificacion de enfermedades en plantas 2 clases PCA, coeficiente de variacion (CV), 95.2%

y robot
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Capitulo 3

Materiales y métodos

3.1. Definiciones

Inteligencia artificial (IA): La IA es una rama de las ciencias computacionales, este ti-
po de sistemas pasan por un proceso de entrenamiento o aprendizaje, percibiendo su entorno,
tomando decisiones, y tomando acciones. Los sistemas de IA dependen de algoritmos que apren-
den, basados en técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, junto con grandes

conjuntos de datos con representaciones bien definidas de la verdad objetiva.

Aprendizaje automatico: El aprendizaje automéatico, basicamente se puede entender como
la seleccion manual de funciones en el flujo de trabajo, posteriormente se desarrolla la etapa
de entrenamiento del modelo. El aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo en algunos
casos se podria pensar en una similitud en la terminologia, sin embargo, son métodos que
resuelven un mismo problema, pero de forma distinta. Algunas de las técnicas consideradas
en el aprendizaje automatico, se incluyen las siguientes: drboles de decision, redes neuronales

artificiales tradicionales, maquinas de vectores soporte, algoritmos probabilisticos, entre otros.

Aprendizaje profundo: El aprendizaje profundo, se desprende como un subconjunto del
aprendizaje automatico, el cual se basa en las vias neuronales del cerebro humano. Se centra
en miltiples capas entre la capa de entrada y la capa de salida, ademés de la profundidad de
cada una de ellas. Asi mismo, otra caracteristica particular acerca del aprendizaje profundo,

es la forma de aprender automaticamente las caracteristicas mas relevantes. Las técnicas mas

38
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comunes de aprendizaje profundo incluyen redes neuronales convolucionales, redes neuronales

recurrentes, redes (Q profundas, entre otras.

Modelo: Es un conjunto de algoritmos entrenados que predicen, dado un conjunto de en-

tradas bien definidas [1].

En la Figura 3.1, se visualiza la linea del tiempo de la inteligencia artificial, la cual es
considerada una de las ramas de la computacion, ademas, se plasma la relacién que tiene con

las subramas aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

ARTIFICIAL MACHINE
INTELLIGENCE LEARMING

Figura 3.1: Linea del tiempo de la inteligencia artificial, Figura tomada de [1].

3.2. Espacios de color

Hay una diversificacion de espacios de color, donde, se separa brillo, saturaciéon, tonalidad,
matiz, intensidad, etc, segtin sea el caso, dimensionédndolos a distintas componentes; asi mismo,
los espacios de color orientados al hardware se consideran los siguientes: red, green, y blue
(RGB), implementado en monitores y videocamaras; CMY, implementado en impresoras; YIQ,
implementado en la television; por otro lado, los espacios de color usados para el procesado de
imégenes en color destacan los siguientes: RGB; hue, saturation, y value (HSV); hue, saturation,
e intensity (HSI); L*a*b*; L*u*v*; YUV; y YCbCr. A continuacion, se da referencia de los

espacios de color usados en esta investigacion.

3.2.1. Espacio de color RGB

RGB, es una representacion de los colores red, green, y blue respectivamente, ademas, podria

decirse que es una estructura para componentes orientados al hardware, proyectando los canales
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que representa en sistemas de proyeccion y adquisicion de imagenes como monitores y video-
camaras, ademas, usado en la tecnologia de la television; asi mismo, siendo una representacion
fundamental para equipos de computo, escaneres, y para el almacenamiento de imagenes. Cada
color es representado por 1 byte, sumando 24 bits por cada pixel de la imagen, la combinaciéon
de los 3 bytes, sera el color mostrado en el equipo electréonico para cada pixel. La intensidad de
los tres canales, determinan la tonalidad y brillo del pixel resultante [64]. Aunque este espacio
de color no es el 6ptimo para el preprocesado de imagenes, se usa para tal fin, la deficiencia que
presenta el espacio de color RGB en esta area, es por la alta correlaciéon que hay entre sus tres

componentes.

3.2.2. Espacio de color HSV

El espacio de color HSV, por sus siglas en inglés (hue, saturation, value), representa los com-
ponentes separados del matiz, saturaciéon y valor de un pixel. E1 HSV se ve més facilmente como
un cono, siendo el matiz la posicion alrededor del borde, representando el color, la saturacion
es la distancia desde el centro hasta el borde, diluyendo el matiz en la luz blanca, finalmente, el
valor representa la intensidad o brillo del color, tomando una posicién entre la parte superior del
cono y la parte baja. Ademas, los componentes matiz y saturacion imitan la forma en que los
humanos visualizan el color. Como ya se ha comentado en el parrafo anterior, el matiz representa
el color, donde, girando alrededor del borde del cono, encontramos el color rojo, posteriormente
el color verde y finalmente el color azul. La saturacion representa la intensidad del color, cuanto
més cerca del centro del cono se encuentre el valor de saturaciéon, menos se expresara el valor
del matiz. Finalmente, la posicién arriba y abajo del cono representa el valor o brillo, hacia la

parte inferior habréa pixeles mas oscuros y pixeles mas claros en la parte superior [65] [66].

3.2.3. Espacio de color YCbCr

El espacio de color YCbCr es una variante que proviene del espacio de color CIE, donde la
estructura de colores se emplea para estandarizar la television digital. Los componentes de este
espacio de color, son representados de la siguiente manera: Y representa la luminancia, y CbCr

son los componentes de crominancia; este espacio es usado frecuentemente para el procesamiento
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digital de imagenes, teniendo un campo especifico en la compresion de imagenes. El valor que
toma la componente Y, se escala entre 0 y 1, el cual representa la luminancia de un pixel;
ademas, YCbCr utiliza el formato de archivo JPEG para comprimir altamente la informacion

de color [65].

3.2.4. Espacio de color L*a*b*

Para realizar una transformacion de un espacio de color a otro, se usan técnicas de procesa-
miento digital de imégenes como estas, dimensionando las componentes actuales a otro espacio
distinto, logrando un preprocesado 6ptimo para un fin especifico. Al igual que el espacio de
color de la seccion anterior, el espacio de color L*a*b* es una variante que proviene del espacio
de color CIE. L*a*b*, esta representado por tres componentes, en los cuales se logra separar la
intensidad y tonalidad, donde, la componente L* representa la intensidad, a* y b* representan

los componentes de tonalidad [67].

3.3. Técnicas de segmentacion

En esta seccion, se plasman dos técnicas para segmentar imagenes, asi mismo, se explica el
fundamento teérico de cada topico. Estos métodos logran separar objetos o regiones de interés

dentro de imagenes. A continuacién se hace una descripciéon de estos algoritmos.

3.3.1. Otsu

El algoritmo de segmentacion borde adaptativo, Otsu, es un método basado en umbrales, el
cual busca el umbral 6ptimo £* en imagenes, maximizando la varianza entre clases, refiera la

ecuacion (3.1). Asi mismo, lo pixeles se dividen en dos clases por un umbral [68] [69] [70].

2 kN 7 2
oB(k") = miix o (k) (3.1)
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3.3.2. PCA

El algoritmo andlisis de componentes principales (por sus siglas en inglés PCA), el objetivo
principal es la reducciéon de dimensiones. Asi mismo, el algoritmo PCA toma varios vectores o
componentes, los cuales son procesados reduciendo el tamano de las dimensiones a una compo-
nente principal [71] [72] [61]. Este algoritmo funge como el nicleo de la etapa de segmentacion,
aplicado a los canales de una imagen. En la Figura 3.2, las columnas 1,2, y 3, representan las
componentes de una imagen en un espacio de color RGB respectivamente, posteriormente, bajo
la ejecucion del algoritmo PCA, se reduce a una componente principal.

1 2 3 z

09437 0.0457  0.9500 06110
ot o oems 03571
0.8215 00544 09314 2'2122
0.8036  0.0440 09729 -

05335 00963 06794 (L6222
0.4103 01344 06251 0.6170

_
09110 00532 09609 0.5776
09329 00574  0.8981 0.6295
09388 00517 09299 0.5532
_—

09483 00510 09268 0.5324
09175  0.0543 09246 0.4786
0.8835 0.0523 0.9484 0.4697
08569  0.0463 09173 0.5140
0.9387 0.0504 0.9386 0.5137
0.9436  0.0495  0.9493 0.5399
09433 0.0494 09497 0.5349
09768  0.0374 09587 0.5412
03371 0.1601 06239 T
05914  0.8475  0.1040

0.8764 0.9375 0.0531 E:g:;

Figura 3.2: PCA, algoritmo para reduccién de dimensiones.

3.4. Técnicas de extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas, es un proceso delicado y es considerada piedra angular
para los algoritmos de aprendizaje automatico, la correcta implementacién de las técnicas de
extraccion, definen los patrones reunidos para el proceso de reconocimiento de alguna area espe-
cifica. En este apartado, la imagen es representada a través de un conjunto de valores numéricos
con un alto potencial discriminativo, eliminando caracteristicas redundantes, disminuyendo la
dimension de las mismas. Anteriormente, en el campo del procesamiento de iméagenes, las ca-
racteristicas extraidas eran representadas por un vector que contenia todos los pixeles de la
imagen integral, impactando directamente en el costo computacional por el alto procesado de la

informacion. Hoy en dia, los vectores de caracteristicas extraidos, se reducen con base en la téc-
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nica implementada, optimizando el costo computacional. En este documento, las caracteristicas
extraidas se dividen en dos vertientes, caracteristicas de textura y caracteristicas de color. A

continuacion se da detalle de los métodos y técnicas usadas para la extraccion de caracteristicas.

3.4.1. Caracteristicas de textura

Las caracteristicas de textura, especificamente extraen informacion a través de la superficie
del objeto que se desea analizar, donde, las técnicas implementadas buscan patrones muy pecu-
liares como: superficies asperas, rugosas, delicadas, uniformes, granuladas, entre otras, hallando
descriptores particulares sobre una disposicion espacial en el area previamente segmentada. La
informacion extraida, se puede presentar a lo largo del area segmentada, por lo tanto, estos
algoritmos funcionan atn cuando la textura ha sido desplazada. Para este fin se ha puesto en
marcha el algoritmo de Haralick [73]|, que basicamente se implementa de la siguiente manera,
en primera instancia se obtiene la matriz de coocurrencia, la cual mide como coocurren pares o
vectores de pixeles, posteriormente, se calculan los 14 descriptores de Haralick, dependiendo de
la informacién que queramos extraer, se expecifican que ecuaciones se van a implementar. Los

descriptores de Haralick se describen a continuacion:

fi= Z Z [P(Z’J)Q} (3.2)

N,—1 N, N, ..
< Ei:gl 21 P(%J)
f= Y0 / (3.3)
n=0 |Z - j| =N
Ny <=Ng .. /. .
- 2o ligp(e, ) — g
h:ZH i1 [1D(3, 5) — papty] (3.4)

00y

fi= Z Z(z’ — 12)*p(3, 5) (3.5)

f5 = Z ; mp(@j) (3.6)
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3.4.2.

2N,
f6 - ZiPx-&-y(i)
i=2
2N,
fr= Z(@ - fs) Py (i)
i=2

2N,

3 i) ol Py i)

_ Z Zp(i, ) log{p(i, j)}

Ng—1

fio = Z(Z—fs) vy (1)

=0

Ny—1

fir == D Pory (i) 08 { Pory (i)}

HXY - HXY1

Sz = max{HX, HY}

fia = (1 . e[—2(HXY2—HXY)})%

f14 = (Segundo valor propio mas grande de Q)%

Caracteristicas cromaticas
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(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

Las caracteristicas de color proveen mucha informacion, la cual puede ser extraida partiendo

de un espacio de color especifico, considerando escala de grises; rojo, verde, y azul (RGB por sus

siglas en inglés), y hue, saturation, y value (HSV), por mencionar algunos, extrayendo descrip-

tores a través de algoritmos como: descriptores de Contraste, momentos de Hu, descriptores de

Fourier, transformada discreta del coseno (TDC) y caracteristicas de Gabor. Cabe mencionar

que el espacio de color usado para recuperar informaciéon con las distintas técnicas de extrac-
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cion de caracteristicas ya mencionadas en este parrafo, es el formato RGB, el cual consta de 3
bytes o 24 bits de profundidad por cada pixel de la imagen analizada, representando 1 byte de
informacion para el canal R, 1 byte para el canal G, y finalmente, 1 byte para el canal B.

Los descriptores de Contraste [74], se obtienen con base en la diferencia entre el 4rea previamen-
te segmentada y su entorno; asi mismo, entre menor sea la diferencia, menor seré el contraste.

Este calculo se define de la siguiente manera:

G -G, K G -G,

K pu— =
1 Ge ) 2 G"—Ge

and Kz =1In(G/G,). (3.16)

donde, Gy G, denotan el valor promedio de la region segmentada y su vecindario.

Los momentos de Hu se basan en los momentos invariantes algebraicos de Boole, integran-
do informaciéon de la variable de color del area segmentada [75]. Esta técnica es considerada
un método estadistico, el cual describe el centroide de un objeto en la imagen. En total son 7
momentos que se han definido, por cada uno se obtiene 1 descriptor, tomando en cuenta que
es aplicado a una imagen a escala de grises o 1 byte de profundidad o a su equivalente 8 bits.
Ademas, los momentos de Hu son invariantes a escala, traslacion, y rotacion, calculandose de

la siguiente manera:

¢1 = 120 + "oz (3.17)

d2 = (N20 — 102)” + 417, (3.18)

¢3 = (130 — 3m12)* + (3721 — 103)* (3.19)
b1 = (130 — 3m2)* + (21 + 7M03)° (3.20)

&5 = (130 — 3m12) (30 + M2) (30 + m2)® — 3(m21 + mo3)*]+ (3.21)
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(3121 — 103) (21 + M03) [3(m30 + m2)* — (121 + 103)°)]

b6 = (1120 — M02) [(M30 + M12)* — (121 + 1M03) ]+ (3.22)

4(m11(M30 + m12) (21 + Mos))

b7 = (3121 — M03) (30 + m2) [(M30 + M12)* — 3(121 + M03)?]— (3.23)

(m30 — 3m2) (M21 + 103) [3(n30 + 7712)2 — (n1 + 7703)2]

Por otro lado, se han extraido caracteristicas de Fourier [76] [66], para su célculo, utilizan
funciones senos y cosenos bajo la aplicacion de la transformada discreta de Fourier (TDF),
obteniendo resultados con niimeros complejos, asi mismo, derivado de la implementaciéon de
esta técnica en imagenes de un so6lo canal, se generan 8 caracteristicas, las cuales son reunidas
en un vector para su futuro procesado. Para una funcién bidimensional, los descriptores de

Fourier se obtienen de la siguiente manera:

M-1

2

1
VM =0

Y

I .e .727r( ]y[ uy)

F(u,v)

(3.24)

I
o
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La transformada discreta del coseno (TDC) [77], es usada en el area de procesamiento digital
de imagenes, especificamente en la compresion de imagenes; ademas, usa transformaciones como
base y funciones coseno de diferente longitud de onda. Una peculiaridad muy particular de la
TDC en relaciéon con la transformada discreta de Fourier (TDF), es que se limita al uso de
coeficientes reales. La TDC en dos dimensiones se deriva de forma directa de la definicion del
caso unidimensional, en total, se obtienen 4 descriptores, tomando en cuenta que es aplicada a
una imagen a escala de grises o 1 byte de profundidad o a su equivalente 8 bits, y es calculada

de la siguiente manera:

F(u,v)

ZZ T,Y)- Cyr cos( (2962; Lu )-cv'cos (%) (3.25)
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Los descriptores de Gabor, es una técnica hibrida de extraccion de caracteristicas de textura.
Siendo una funcién compuesta por el nicleo de la transformada de Fourier en una funcion
Gaussiana. El célculo de esta técnica se basa en la familia de funciones de Gabor [78] [17].
Derivado de la implementaciéon de este método en imagenes de un soélo canal, se generan 67
caracteristicas, las cuales son reunidas en un vector para su futuro procesado. Los descriptores

de Gabor es un filtro 2D, representado por la siguiente ecuacion:

0 (@y) = ——eap [—1 (332 n (y,—Zﬂ exp (2 juoz) . (3.26)

o2
2mo,0y 2 \ o} ;

3.5. Técnicas de equilibrio de clases

Un conjunto de datos esta en desequilibrio, cuando la cantidad de instancias de una clase
es mayor (clase mayoritaria) que el resto de las clases (clases minoritarias), un desbalance en
el conjunto de datos, puede afectar el desempeno de los algoritmos de aprendizaje automatico,
sesgando los resultados hacia la clase mayoritaria. En este trabajo se incluyen tres técnicas para

el equilibrio de clases, considerando técnicas heuristicas y no heuristicas.

3.5.1. Submuestreo aleatorio

El submuestreo aleatorio, es considerado un método de equilibrio de clases no heuristico. Bajo
su desarrollo, primero se localiza la clase con el menor niimero de instancias, posteriormente
se identifican las clases restantes con nimero de instancias superior a la clase minoritaria,
finalmente, en cada clase mayoritaria detectada, se selecciona el niimero de instancias de la
clase minoritaria de forma aleatoria, logrando conjunto de datos simétrico [79]. En la Figura
3.3, las barras de color azul representan el niimero de instancias de las clases de un conjunto
de datos asimétrico determinado, asi mismo, como se puede observar, la clase 1 funge como
clase minoritaria, y las clases restantes como clases mayoritarias, posterior a la aplicaciéon de
la técnica submuestreo aleatorio, como resultado, se obtiene un conjunto de datos simétrico

respecto a la clase minoritaria, representado con las barras de color verde.
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Clase 1 Clase1  Clase2 Clase3  Clase4  Clase5 Clase6  Clase7  Clase8  Clase9  Clase 10

Figura 3.3: Submuestreo aleatorio.

3.5.2. Sobremuestreo con réplicas

Asi como el submuestreo aleatorio, el sobremuestreo con réplicas es considerado un método
de equilibrio de clases no heuristico. Esta técnica, antes de muestrear las clases, se aplica una
segmentacion al conjunto de datos, regularmente se divide de la siguiente manera, 70 % para
conjunto de entrenamiento y 30% como conjunto de prueba u 80 % como conjunto de entre-
namiento y 20 % para pruebas. Posterior a la segmentacion del conjunto de datos, el muestreo
con réplicas o copias de instancias, realiza un sobremuestreo exclusivamente de las clases mi-
noritarias del conjunto de entrenamiento, logrando una simetria con la clase mayoritaria [80].
En la Figura 3.4, las barras de color azul representan el nimero de instancias de las clases
de un conjunto de datos asimétrico determinado, asi mismo, como se puede observar, la clase
10 funge como clase mayoritaria, y las clases restantes como clases minoritarias, posterior a la
aplicacion de la técnica sobremuestreo con réplicas, como resultado, se obtiene un conjunto de

datos simétrico respecto a la clase mayoritaria, representado con las barras de color verde.

Glase!  Clase?  Clased  Clased  Clase5  Glase6  GClase7  Clase8  Clased  Clase 10

Figura 3.4: Sobremuestreo con réplicas.
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3.5.3. Sobremuestreo con el algoritmo SMOTE

La técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas (por sus siglas en inglés SMOTE), como
en el sobremuestreo con réplicas, antes del muestreo, es aplicada una segmentacion al conjunto
de datos, posteriormente se sobremuestrea sélo el conjunto de entrenamiento. El algoritmo
SMOTE es considerado un método heuristico, el objetivo principal se deriva de la distribucion
asimétrica entre las clases de un conjunto de datos determinado, logrando realizar un balanceo
entre las instancias de las diferentes clases, basado en la creacién de muestras sintéticas a partir
de una distancia y vecindad de las clases minoritarias. Los datos sintéticos se crean a través
de las caracteristicas o atributos de las instancias, asi mismo, son introducidos a lo largo de
los segmentos de linea que unen a cualquiera o todos los vecinos més cercanos de las clases
minoritarias, ademas, dependiendo de la cantidad de sobremuestreo requerido, los k vecinos se
cligen al azar [81]. En la Figura 3.5, las barras de color azul representan el nimero de instancias
de las clases de un conjunto de datos asimétrico determinado, asi mismo, como se puede observar,
la clase 10 funge como clase mayoritaria, y las clases restantes como clases minoritarias, posterior
a la aplicacion de la técnica SMOTE, como resultado, se obtiene un conjunto de datos simétrico

respecto a la clase mayoritaria, representado con las barras de color verde.

Clase1  Clsa?  Cased  Clhsed  ClseS  Clasef  Clase?  Clase® Cosed  Clasa 10

Figura 3.5: Sobremuestreo con el algoritmo SMOTE.

3.6. Técnicas de clasificacion

En esta seccion, se definen los algoritmos usados para la clasificacion, asi mismo, se da una
breve descripciéon de cada uno de ellos. Los métodos de clasificacion utilizados se consideraron
los siguientes: maquinas de vectores soporte (SVM), redes neuronales artificiales (RNA), naive

bayes (NB), K-vecinos mas cercanos (KNN), bosques aleatorios (BA), y regresion logistica (RL).
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3.6.1. Maquinas de vectores soporte (SVM)

SVM, es un algoritmo para clasificacion, que bajo su implementacion, realiza una separacion
entre clases a través de la bisqueda de un hiperplano 6éptimo siempre que las clases sean lineal-
mente separables, aplicado sobre los datos de entrenamiento. Las instancias que se encuentran
al borde de cada clase, fungen como vectores soporte. Cuando las clases no son linealmente sepa-
rables, se utilizan funciones llamadas kernels, que transfieren los datos a otro espacio altamente
dimensional, logrando la separabilidad entre ellas. El entrenamiento de una SVM, se denota
en la ecuacion (3.27), lo cual resuelve un problema de programacion cuadratica, asi mismo, el
hiperplano 6ptimo se define en la ecuacion (3.28), donde, S representa los vectores soporte, y
finalmente, la clasificacion de un nuevo objeto z viene dada por la ecuacion (3.29). Para una

revision mas detallada acerca del método, vea [82].

1
méix —o % quyiagy K (e 2) + Yis o (3.27)

sujeto a:Eézlaiyi =0,C>q;>0,i=1,2,...,1

D (i) K (x1,%5) + b =0. (3.28)

i€S

f(x) = sign (Z (i) K (x4, 25) + b> : (3.29)

€S

3.6.2. Redes neuronales artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales trata de imitar el proceso de aprendizaje y solucion del cere-
bro humano, esto se consigue, con la ayuda de métodos computacionales que ayuden a contribuir
a un mejor desempeno del mismo. Los humanos, para resolver problemas de la vida cotidiana,
toman conocimiento previo, adquirido de la experiencia de alguna area en especifico, asi mismo,
las redes neuronales artificiales, recaban informacion de ejemplos o situaciones para construir
modelos o sistemas que puedan tomar desiciones de manera automética. Uno de los métodos de

aprendizaje mas usados y el que fue utilizado en este trabajo es el algoritmo backpropagation
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(BP); el cual de forma general, realiza el proceso de aprendizaje y clasificacion en cuatro aparta-
dos, inicializacion de pesos, propagacion hacia adelante, propagacion hacia atras y actualizacion
de pesos. Primero, se realiza una inicializacién aleatoria de pesos, en consecuencia, las ecuacio-
nes (3.30) y (3.31) definen la propagacion directa, donde las unidades en cada capa determinan
sus estados por las entradas que reciben de las capas inferiores, posteriormente, la complejidad
de este algoritmo se refleja en la propagacion hacia atras, donde desciende de las unidades de
las capas superiores a las inferiores, comenzando su calculo con la ecuacion (3.32), y finalmente,

se actualiza cada unidad de salida. Para una revision mas profunda de este algoritmo, vea [83].

1

= — 3.31
1+e % ( )

Yj

3.6.3. Naive bayes (NB)

Los algoritmos basados en el teorema de Bayes, en particular NB, los valores de precision del
estimador numérico, se eligen en funcién del analisis de los datos de entrenamiento; asimismo,
este método es fundamental para resolver problemas de clasificacion de patrones cuando la
distribucién de probabilidad de los patrones es conocida. Un clasificador Bayesiano usa un
enfoque probabilistico para asignar la clase a un ejemplo. Sea C' la clase de un objeto, que
pertenece a un conjunto de m clases (Cy,Cs,...,Cy,) y Xj un objeto con k caracteristicas
Xk = |21, 22, ..., x1], para este caso, el conjunto de caracteristicas define a un objeto especifico.
Posterior a ello, el algoritmo calcula la probabilidad condicional posterior p(C;| X}) usando la

regla de Bayes:

p(Ci| Xy) = p(Xz) )

En la ecuacion (3.33) p(Xx|C;), p(C;) v p(Xk) son calculadas a partir de los datos de entre-

=1,2,...,m. (3.33)
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namiento. Asimismo, partiendo del teorema de Bayes, para una observacion dada (X}), la clase

a la que pertenece esta dada por la probabilidad posterior maxima:

f(Xg) = arg miéx p(Ci| Xk) (3.34)

Para realizar un anélisis a profundidad del algoritmo NB, referirse a [84].

3.6.4. K-vecinos méas cercanos (KNN)

El algoritmo KNN, clasifica un nuevo punto del conjunto de datos, basdndose en la distancia
euclidiana, encontrando las k distancias mas cercanas al objeto a clasificar. En primera instancia,
se calculan las distancias del nuevo punto a cada objeto del conjunto de datos, la distancia

euclidea de un punto a a un punto b se calcula de la siguiente manera:

d(Py, P) = /(11 — 12)2 + (y1 — y2)? (3.35)

Posteriormente, se localizan las k£ distancias mas cercanas al nuevo punto, finalmente, se
asigna la clase del punto mas cercano en el conjunto de datos por mayoria de nimero votos.

Para realizar un anélisis a profundidad del algoritmo KNN, referirse a [85].

3.6.5. Bosques aleatorios (BA)

Bosques aleatorios, es un algoritmo compuesto de clasificadores de édrboles de decision, cada
arbol depende de los valores de un vector aleatorio, muestreando de forma independiente y con
la misma distribuciéon para todos los arboles del bosque. El error de generalizaciéon para los
bosques converge hasta un limite a medida que aumenta el nimero de arboles en el bosque.
Cuando un modelo se generaliza y se produce un error, depende de la fuerza de los arboles
individuales en el bosque y la correlacion entre ellos. Al seleccionar aleatoriamente las carac-
teristicas para dividir cada nodo, se producen tasas de error que se comparan favorablemente
con el algoritmo Adaboost pero son méas robustas con respecto al ruido. En [86], se plasma el
proceso de clasificacion con el algoritmo BA, asimismo, se especifica la caracterizacion de la

precision, el uso de caracteristicas aleatorias, la seleccion de entradas aleatorias, las entradas
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de combinaciones lineales, la operacion del algoritmo Adaboost, los efectos del ruido de salida,
las entradas débiles de datos, los bosques aleatorios para regresion, teoremas y ecuaciones que

conllevan a la ejecucion del clasificador BA.

3.6.6. Regresion logistica (RL)

El algoritmo regresion logistica, es considerado un método de aprendizaje maquina de analisis
predictivo, basado en conceptos de probabilidad. El nucleo de este algoritmo, es la funcién
sigmoide, proporcionando una salida discreta, la cual, tiende a limitar la funcién de coste entre
0 y 1. El modelo de regresion logistica relaciona 7; con las caracteristicas mediante la ecuacion

(3.36), donde, 5 = (Bo, f1,- - -, Bp) es el vector de coeficientes de regresion [87,88|.

Uy

logit(m;) = log( ) = Xip. (3.36)

1_7Ti

3.7. Meétricas de desempeno

El rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automaético se evalian normalmente a través
de una matriz de confusion, compuesta por columnas y filas, donde, las columnas son las clases
predichas y las filas pertenecen a las clases actuales. Asi mismo, a continuaciéon se definen las
métricas de desempenio usadas para medir el rendimiento del método propuesto, donde, (FN por
sus siglas en inglés) representa los falsos negativos, (FP por sus siglas en inglés) representa los
falsos positivos, (TN por sus siglas en inglés) representa los verdaderos negativos, y finalmente

(TP por sus siglas en inglés) representa los verdaderos positivos.

(TP +TN)
Acc = .
“T(TP{TN+FP+FN) (3:37)
TP
Precision = ————— .
recision TP+ FP) (3.38)
Recall = P (3.39)

(I'P + FN)
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(2 * precision * recall)

F — Measure = —
(precision + recall)

FP

FP — Rate = —————
Rate = 5 p TNy

VOO — (TP+TN) — (FP*TN)

/(TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

o4

(3.40)

(3.41)

(3.42)



Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo, se detalla el conjunto de datos usado en esta investigacion, descrito en la
Seccion 4.1, ademaés, las etapas del método propuesto y la forma en la que fueron implemen-
tados. El nicleo de la metodologia aplicada, estd basada en un sistema de reconocimiento de
patrones, considerando segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion. A lo largo de
los experimentos realizados, la metodologia sufri6 cambios en la estructura definida al inicio de
la investigacion, por ende, este capitulo se ha dividido en cuatro partes, haciendo hincapié en la
distribucion de los algoritmos usados en cada etapa del esquema del sistema propuesto. En cada
actualizacion de la metodologia, se ha nombrado de la siguiente manera: médulos del método
propuesto inicial, Seccion 4.2; médulo de preprocesamiento, Seccion 4.3; modulo de equilibrio de
clases, Seccién 4.4; y finalmente, influencia de técnicas de extraccion de caracteristicas, Seccion

4.5.

4.1. Conjunto de datos

En la experimentacion desarrollada en este trabajo, se ha usado un conjunto de datos de
ambiente libre, el cual fue obtenido de un repositorio de Internet, nombrado Plantvillage [89].
Este conjunto de datos, esta compuesto de diez clases diferentes, ocho enfermedades, conside-
rando virus del mosaico del tomate con 373 imagenes, moho de la hoja con 952 imagenes, tizon
temprano con 1000 imagenes, mancha foliar con 1404 iméagenes, mancha foliar por septoria con

1771 imagenes, tizoén tardio con 1908 imégenes, mancha bacteriana con 2127 imagenes, y virus

%)
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Tabla 4.1: Distribucién de imagenes del conjunto de datos.

Clase Nombre comiin Nombre cientifico Nuamero
de imagenes
a Virus del mosaico del tomate  Tomato mosaic virus 373
b Moho de la hoja Fulvia fulva 952
¢ Tizon temprano Alternaria solani 1000
d Mancha foliar Corynespora cassiicola 1404
e Hojas sanas Hojas completamente sanas 1591
f Arana roja de dos puntos Tetranychus urticae 1676
g Mancha foliar por septoria Septoria lycopersici 1771
h Tiz6n tardio Phytophthora infestans 1908
i Mancha bacteriana Xanthomonas campestris 2127
pv. vesicatoria
j Virus del enrollamiento Tomato yellow leaf curl virus 5357

de la hoja amarilla del tomate

del enrollamiento de la hoja amarilla del tomate con 5357 imagenes; y una plaga, arana roja
de dos puntos con 1676 imagenes, y finalmente, de la clase completamente sana se tienen 1591
imagenes; sumando un total de 18159 imagenes procesadas, las imagenes estan en un espacio de
color RGB con dimensiones de 256 x 256 pixeles, véase la Tabla 4.1, y relacionela visualmente
con la Figura 4.1.

Las caracteristicas visuales que comparten los distintos danos foliares de las diez clases del
conjunto de datos Plantvillage, son muy notorias para el ojo humano en algunos casos, enféti-
camente en los colores manifestados en las hojas, como el color café, marrén oscuro, y el color
amarillo, ademas de algunas manchas y/o puntos muy peculiares; para discriminar entre las
diez clases consideradas, se contempl6 la aplicacion de métodos y técnicas computacionales, ya
que de forma manual, ocular, o tradicional se podria emitir un diagnodstico erréneo.

En el Capitulo 3, estado del arte, se plasman algunos trabajos relacionados con esta investiga-
cion, donde, se visualiza el uso del conjunto de datos Plantvillage, procesando las imagenes con
distintos métodos computacionales. Ademas, las imégenes del conjunto de datos Plantvillage,

fueron obtenidas en un ambiente controlado de iluminacién con un fondo homogéneo.
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Virus del Moho de lahoja Tizdn temprano Mancha foliar Hojas sanas Arafia roja de Mancha foliar Tizin tardio Mancha Virus del
mosaico del dos puntos por septria bacteri llami de
tomate 1a hoja amarilla
del tomate

Figura 4.1: Conjunto de datos Plantvillage.

4.2. Moébdulos del método propuesto inicial

En este primer despliegue del método propuesto, se han planteado tres etapas, considerando
el modulo de 1) segmentacion, 2) extraccion de caracteristicas, y 3) clasificacion, estructurados
de manera secuencial. Cabe mencionar que, en la disposiciéon modular del diagrama metodologico
presentado en esta seccion, no hay una implementacion de preprocesado de imagenes al inicio de
la ejecucion del sistema. En los siguientes parrafos se explica cada una de las etapas desarrolladas

de este proceso. En la Figura 4.2 se visualiza el diagrama del método propuesto.

™ 2. Extraccion de N
1. Segmentacion S 3. Clasificacién

caracteristicas

Conjunto
de datos

Figura 4.2: Método propuesto inicial.
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4.2.1. Segmentacion

En primera instancia, las imégenes pertenecientes al conjunto de datos son ingresadas al
sistema, posterior a ello, son procesadas por esta etapa. El proposito de esta seccion, es separar
la hoja de su entorno, resultando el adrea de interés la cual seré analizada en médulos posteriores.
Las pruebas experimentales en este apartado, se han aplicado de manera auténoma con base en
el algoritmo de segmentacion frontera adaptativa Otsu y el algoritmo fase de analisis de com-
ponentes principales (PCA por sus siglas en inglés). Al realizar una segmentacion prominente,
el sistema utilizara la region o area segmentada para determinar los bordes y calcular las pro-
piedades mediante las técnicas de extraccion de caracteristicas implementadas en la siguiente

etapa.

RGB

Figura 4.3: PCA y Otsu: Dos métodos usados en la segmentacion de imégenes.

En esta primera etapa del método propuesto inicial, como se mencion6 en el parrafo anterior,
se implementaron dos técnicas computacionales para separar la hoja de su entorno, aunque el
conjunto de datos usado tiene un fondo homogéneo, fue un reto la implementaciéon de una
segmentacion automaética, ya que se procesaron imagenes en un espacio de color RGB, sabiendo

que hay mucha correlaciéon entre sus componentes, ademas, de las sombras que existen en las
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imagenes. En la Figura 4.3, se visualiza una comparacion de los métodos de segmentacion
aplicados, de los cuales, se han considerado Otsu y PCA, fungiendo como el niicleo de esta
etapa, asi mismo, se reflejan 5 ejemplos, donde, se puede ver el desempeno cualitativo de cada

técnica usada.

4.2.2. Extraccion de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas en imégenes, es un proceso critico que se debe tratar con
mucho cuidado, ya que los algoritmos que operan sobre este moédulo podrian extraer patrones que
describan a una imagen de forma competente o en su defecto, se obtendrian patrones redundantes
que no generalicen las clases de manera eficiente, impactando directamente en el rendimiento
de los algoritmos de aprendizaje automatico. Anteriormente las caracteristicas extraidas de
una imagen eran representadas por los pixeles de la misma, esto repercutia en la longitud del
vector generado, siendo este muy grande y con un gasto de recursos computacionales alto. Las
caracteristicas extraidas en esta etapa se catalogan en dos tipos, caracteristicas de textura y
caracteristicas crométicas, sin embargo, las pruebas experimentales se hicieron de tres formas,

con caracteristicas de 1) textura, 2) cromaéticas e, 3) hibridas (texturales/cromaticas).

Caracteristicas de textura

Las caracteristicas de textura, especificamente extraen informacion a través de la superficie
de la hoja, donde, las técnicas implementadas buscan patrones muy peculiares como: superficies
asperas, rugosas, delicadas, uniformes, granuladas, entre otras, hallando descriptores particula-
res sobre una disposiciéon espacial en el area previamente segmentada. La informaciéon extraida,
se puede presentar a lo largo de la region de interés, por lo tanto, estos algoritmos funcionan
atin cuando la textura ha sido desplazada. Para este fin se ha puesto en marcha el algoritmo de
Haralick, que basicamente se implementa de la siguiente manera, en primera instancia se obtiene
la matriz de coocurrencia, la cual mide como coocurren pares o vectores de pixeles, posterior-
mente, se calculan los 14 descriptores de Haralick. Los descriptores de Haralick se mencionan a
continuacion: segundo momento angular, contraste, correlacién, suma de cuadrados, momento
de diferencia inversa, suma promedio, suma de entropia, suma de varianza, entropia, diferencia

de varianzas, diferencia de entropias, medida de correlacion I, medida de correlacion I, y ma-
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ximo coeficiente de correlacion.
De cada descriptor de Haralick aplicado, se obtiene media y rango del canal R, G, y B de la ima-
gen integral, obteniendo un vector de 84 caracteristicas de longitud. El vector de caracteristicas

texturales X; puede ser representado de la siguiente manera:

Xt: [1’1,.1'27...,3384] (41)

Extraccion de caracteristicas ~
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Figura 4.4: Extraccion de caracteristicas texturales.

En la Figura 4.4, se visualiza graficamente como se extraen caracteristicas texturales de una
imagen en un espacio de color RGB. Cabe mencionar que, antes de la ejecucion de esta etapa,
las imagenes son segmentadas, asi mismo, posterior a ello, el vector de caracteristicas generado,

entra al modulo de clasificacion.

Caracteristicas cromaticas

Las caracteristicas cromaticas proveen mucha informacion partiendo de imégenes en un espa-
cio de color especifico, en nuestro caso, obtenemos descriptores a través de tres canales primarios
del espacio de color RGB, buscando cambios de intensidad o tonalidad. Los algoritmos usados
en esta secciéon se nombran a continuacion, asi como el ntiimero de caracteristicas obtenidas de
cada uno para las tres componentes R, G y B: los descriptores de Contraste en su calculo en
el area segmentada, han obtenido 15 descriptores, 5 para cada componente; las caracteristicas
de Gabor obtienen 201 descriptores, 67 para cada componente; los momentos de Hu obtienen
21 descriptores, 7 para cada componente; la transformada discreta del coseno (TDC) ha obte-
nido 12 caracteristicas, 4 para cada componente; y finalmente los descriptores de Fourier han

obtenido 24 descriptores, 8 para cada componente. El vector generado con estas cinco técnicas
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de extraccion de caracteristicas es de 273 descriptores, representado por el vector X., como se

muestra a continuacion:

XC = [l‘l, T, ... ,l‘273] (42)
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Figura 4.5: Extraccion de caracteristicas croméaticas.

En la Figura 4.5, se visualiza graficamente como se extraen caracteristicas cromaticas de una
imagen en un espacio de color RGB. Cabe mencionar que, antes de la ejecucion de esta etapa,
las imagenes son segmentadas, asi mismo, posterior a ello, el vector de caracteristicas generado,

entra al modulo de clasificacion.

Caracteristicas hibridas

El objetivo de unir las caracteristicas texturales y cromaticas, fue para probar el rendimien-
to y aporte de los dos tipos de descriptores considerados en esta investigacion. En los experi-
mentos desarrollados con las caracteristicas hibridas, se hizo una concatenacion del vector X,
representando a las caracteristicas de textura, y el vector X, representando a las caracteristicas
cromaticas, obteniendo un nuevo vector con una longitud de 357 descriptores, representado por

X, = X, + X.. El vector resultante se describe a continuacion.

Xp = [931, X2y ,93357] (4-3)

En la Figura 4.6, se visualiza graficamente como se extraen caracteristicas hibridas de una
imagen en un espacio de color RGB. Cabe mencionar que, antes de la ejecucion de esta etapa,
las imagenes son segmentadas, asi mismo, posterior a ello, el vector de caracteristicas generado,

entra al moédulo de clasificacion.
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Extraccion de caracteristicas
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Figura 4.6: Extraccion de caracteristicas hibridas.

4.2.3. Clasificacion

Posterior a la generacion de los descriptores, producto de la implementacion de los algoritmos
de extraccion de caracteristicas usados en esta investigacion, los vectores generados en la etapa
anterior representan las entradas a este modulo, probando el rendimiento frente a los algoritmos
de aprendizaje automético, de los cuales figuran los siguientes: maquinas de vectores soporte
(SVM), algoritmo backpropagation para redes neuronales artificiales (RNA), naive bayes (NB),
K-vecinos més cercanos (KNN), y bosques aleatorios (BA), discriminando entre las diez clases

del conjunto de datos Plantvillage.
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Algoritmos de

aprendizaje automatico

| ——————————————
Identificacion

o 4

Figura 4.7: Clasificacion del método propuesto inicial.

En la Figura 4.7, se visualiza gréaficamente el proceso de clasificacién con el método propuesto
inicial. Cabe mencionar que, antes de la ejecucion de esta etapa, se extraen las caracteristicas de
textura, cromaticas, e hibridas, asi mismo, posterior a ello, son identificadas las clases, midiendo

el rendimiento del modelo construido con las métricas de desempeno definidas en la Seccion 3.7.
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4.3. Mobdulo de preprocesamiento

Hasta este punto de la investigacion, se han desarrollado algunas pruebas experimentales, las
cuales, prueban el desempeno y nivel de efectividad del método propuesto inicial, considerando
tres etapas. En esta seccion, se dan a conocer los detalles del médulo de preprocesamiento apli-
cado a todas las imagenes del conjunto de datos, este modulo se ha implementado antes de la
etapa de segmentacion de la Figura 4.2, posteriormente, la metodologia sufre un cambio, actua-
lizando la estructura modular, como se visualiza en la Figura 4.8. Producto de este ajuste, las
cuatro etapas resultantes se nombran y se ejecutan de la siguiente manera: 1) preprocesamiento,
2) segmentacion, 3) extraccion de caracteristicas, y 4) clasificacion. El nicleo de este apartado,
es una transformacion de un espacio de color a otro, con el objetivo de tener una segmentacion
més prominente. En las siguientes subsecciones, se dan a conocer detalles del preprocesamiento
aplicado. En la Figura 4.8, se muestra la metodologia actualizada, asi mismo, se realizan pruebas

experimentales con esta estructura.

1. Preprocesamiento 2. Segmentacién

3. Extraccion de
caracteristicas

4. Clasificacion

Conjunta
de datos

Figura 4.8: Método propuesto con preprocesamiento.

Antes de decidir el espacio de color con el que se iba a trabajar, se realizaron algunas
pruebas con distintas técnicas, visualizando el desempeno cualitativo de cada una de ellas. En la
Figura 4.9, se visualiza el preprocesado aplicado a imagenes en formato RGB, transformandolas
a diferentes espacios de color, como: HSV, YCbCr, y YIQ, las dimensiones de las imagenes se
mantuvieron en el formato original, el cual es de 256 x 256 pixeles. En la etapa 1 de la Figura
4.8, se preprocesan las imagenes del conjunto de datos, que consiste en una transformacion del
espacio de color RGB al espacio de color L*a*b*. La intensidad de los diferentes componentes
del espacio de color RGB, determina tanto el tono como el brillo, este formato es ideal para

desplegar colores en sistemas electronicos como, television y equipos de adquisicion de imagenes,
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sin embargo, no es el mas adecuado para el procesamiento de imégenes en color, debido a la alta
correlacion entre sus canales. Por esta razon, en este modulo, se ha usado el espacio de color
L*a*b*, el cual esta definido por tres variables que lo componen, L* es la intensidad, a* y b* los
componentes de tonalidad. La ubicacion de este espacio de color es similar al espacio RGB, pero
la posicion de las variables es distinta. Ademés, la intensidad se desacopla de la cromaticidad,

imitando la forma en que los humanos perciben los colores.

RGB HSV YCbCr

Hoja
Sana

Tizén
tardio

Moho
foliar

Figura 4.9: Preprocesamiento de un espacio de color RGB a otros.

Tras el preprocesado de la etapa 1 de la Figura 4.8, se ha extraido el area de interés de las
imagenes del conjunto de datos, bajo la implementacion del algoritmo de analisis de componentes
principales (PCA), separando la hoja de su entorno. Posteriormente, se extraen caracteristicas
de textura, cromaticas, e hibridas (texturales/crométicas) a partir de la region segmentada, ge-
nerando los vectores de caracteristicas. Finalmente, en el modulo de clasificacion, el algoritmo
de aprendizaje automatico méaquinas de vectores soporte (SVM), el algoritmo backpropagation
para redes neuronales artificiales (RNA), K-vecinos méas cercanos (KNN), bosques aleatorios
(BA), y regresion logistica (RL), toman como entrada los vectores generados de la etapa an-
terior, discriminando entre las diez clases del conjunto de datos Plantvillage, asi mismo, se
ejecutan las pruebas experimentales pertinentes. En la Figura 4.10, se visualizan dos ejemplos

para dos hojas distintas, haciendo una comparaciéon cualitativa en la forma que segmentaba
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antes del preprocesamiento implementado y posterior a ello; en la subimagen a), se aplica una
segmentacion con el algoritmo PCA sin preprocesamiento previo, por otro lado, en la subima-
gen b) se segment6 nuevamente con el algoritmo PCA, pero con un preprocesamiento previo,
a través de una transformacion de un espacio de color a otro, obteniendo una segmentacion
mas prominente, asi mismo, se concluye que, el método de segmentacion implementado tiene

un mejor desempeno al aplicar una etapa de preprocesamiento previa.

Ejemplo 1
Ejemplo 2
RGB PCA RGB L¥*a*b* PCA
Segmentacion sin preprocesamiento Segmentacion con preprocesamiento
a) b)

Figura 4.10: Segmentacién con preprocesamiento.

4.4. Moédulo de equilibrio de clases

En la Seccion 4.1, se define el conjunto de datos usado en esta investigacion, en la cual se
consideran diez clases distintas, asi mismo, analizando esta informacién, se puede visualizar una
proporciéon asimétrica entre clases, donde la clase con menor ntimero de imégenes pertenece a
la enfermedad virus del mosaico del tomate con 373 imagenes (clase minoritaria) y la clase con
mayor numero de imégenes pertenece a la enfermedad virus del enrollamiento de la hoja amarilla
del tomate con 5357 imégenes (clase mayoritaria). Por ende, se ha implementado un mo6dulo
de equilibrio de clases partiendo del método propuesto de la Figura 4.8, desarrollando esta
etapa entre los moédulos extraccion de caracteristicas y clasificacion. Resultado de esta adicion
modular, se ha conseguido una metodologia con cinco etapas, nombradas de forma secuencial

con base en su ejecucion, 1) preprocesamiento, 2) segmentacion, 3) extraccion de caracteristicas,
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4) equilibrio de clases, y 5) clasificacion, ver Figura 4.11.

3. Extraccion de

1. Preprocesamiento eogs
caracteristicas

2. Segmentacion

Conjunto : =T
e Gaion 5. Clasificacion 4. Equilibrio de

clases

Figura 4.11: Método propuesto con equilibrio de clases

Los métodos de equilibrio de clases usados en esta seccion, recaen en dos apartados, técnicas
no heuristicas, considerando submuestreo aleatorio, Secciéon 3.5.1 y sobremuestreo con réplicas,
Seccion 3.5.2, y técnicas heuristicas, implementando el algoritmo SMOTE, Secciéon 3.5.3. Poste-
rior al equilibrio de clases descrito en esta seccion, la metodologia resultante se puede observar
en la Figura 4.11, con esta actualizacion del método propuesto, nuevamente se realizaron las
pruebas experimentales pertinentes, donde, las imagenes se preprocesan transformandolas de
un espacio de color a otro, después las imagenes son segmentadas con el algoritmo PCA, en la
etapa de extraccion de caracteristicas se consideraron descriptores croméaticos solamente; como
técnicas de equilibrio de clases se implementaron las mencionadas en esta seccion, y finalmente,
se probo el desempeno con los algoritmos nombrados a continuacion: SVM, RNA, KNN, y BA.
Para equilibrar las clases con la técnica de submuestreo aleatorio, inicialmente, se localiza la
clase con menor namero de instancias (clase minoritaria), que en nuestro caso esta representada
con la enfermedad virus del mosaico del tomate con 373 instancias, vinculada a la clase (a),
posteriormente, se localiza el resto de las clases, de las cuales se consideran (b, ¢, d, e, f, g,
h, i, j). Después de haber identificado la clase minoritaria de sus contrapartes; las clases (b, c,
d, e, f, g, h, i, j) se submuestrean eligiendo 373 instancias de cada una de forma aleatoria de
la distribucion del nimero de instancias original (Tabla 4.1), resultando un conjunto de datos

simétrico con un total 3730 instancias, ver Tabla 4.2.
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Tabla 4.2: Distribucién de imégenes del conjunto de datos submuestreado.

Clase Nombre comun Numero
de instancias
a Virus del mosaico del tomate 373
b Moho de la hoja 373
¢ Tizon temprano 373
d Mancha foliar 373
e Hojas sanas 373
f Arana roja de dos puntos 373
g Mancha foliar por septoria 373
h Tizoén tardio 373
i Mancha bacteriana 373
] Virus del enrollamiento 373

de la hoja amarilla del tomate

La secuencia de pasos para lograr el equilibrio de clases con la técnica de submuestreo

aleatorio se muestra a continuacion.

1. Identificar la clase minoritaria.
2. Identificar las clases mayoritarias.

3. Seleccionar de forma aleatoria la cantidad de instancias de la clase minoritaria en cada

clase mayoritaria.

4. Conjunto de datos simétrico, ver Tabla 4.2 o ver Figura 4.12.

Clase1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Clase 7 Clase 8 Clase 9 Clase 10
Clase 1

Figura 4.12: Submuestreo aleatorio.
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Las técnicas de sobremuestreo que se usaron en esta investigacion fue el sobremuestreo con
réplicas, Seccidon 3.5.2, y el sobremuestreo con el algoritmo SMOTE, Seccién 3.5.3. Asi mismo,
antes de implementarlos, el conjunto de datos se ha segmentado en dos secciones a partir del
conjunto de datos original, la primera particion como conjunto de entrenamiento, representando
el 70 % de cada una de las clases, y la segunda particion como conjunto de pruebas, representando

el 30 % de cada una de las clases, ver Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Particion del conjunto de datos.

Clase Nombre comin de la Particion de entrenamiento Particion de pruebas
enfermedad o plaga (70 %) (30 %)
a Virus del mosaico del tomate 261 112
b Moho de la hoja 666 286
¢ Tiz6n temprano 700 300
d Mancha foliar 983 421
e Hojas sanas 1114 477
f Arana roja de dos puntos 1173 503
g Mancha foliar por septoria 1240 531
h Tizon tardio 1336 572
i Mancha bacteriana 1489 638
] Virus del enrollamiento 3750 1607

de la hoja amarilla del tomate

Posterior al particionado del conjunto de datos, se sobremuestrea solo la particién que perte-
nece al conjunto de entrenamiento de las clases minoritarias (a, b, ¢, d, e, f, g, h, i), alcanzando
una simetria con la clase mayoritaria (j), que pertenece al dano foliar virus del enrollamiento de
la hoja amarilla del tomate, muestreando con el sobremuestreo con réplicas y con el algoritmo
SMOTE.

La secuencia de pasos para lograr el equilibrio de clases con el método de sobremuestreo con

réplicas y SMOTE se muestra a continuacion.

1. Particionar el conjunto de datos en dos secciones, subconjunto de entrenamiento y sub-

conjunto de prueba.
2. Identificar la clase mayoritaria en el subconjunto de entrenamiento.
3. Identificar las clases minoritarias en el subconjunto de entrenamiento.

4. Muestrear so6lo el subconjunto de entrenamiento.
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5. Realizar copias de instancias de las clases minoritarias hasta alcanzar una simetria con
la clase mayoritaria en el caso de sobremuestreo con réplicas / creacion de instancias
sintéticas o artificiales hasta alcanzar una simetria con la clase mayoritaria en el caso del

algoritmo SMOTE.

6. Conjunto de datos simétrico, ver Figura 4.13.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Clase 7 Clase 8 Clase 9 Clase 10

Figura 4.13: Sobremuestreo con réplicas y sobremuestreo con el algoritmo SMOTE.

4.5. Influencia de técnicas de extraccidon de caracteristi-
cas

Como ya se ha comentado en el Capitulo 2, la importancia de los algoritmos de extraccion
de caracteristicas tanto texturales como cromaéticos, en este apartado, se realiza un analisis
de la influencia de los distintos métodos de extracciéon de caracteristicas implementados en
esta investigacion, impactando en el desempeno de los algoritmos de aprendizaje automatico
utilizados.

Tomando como base el ultimo despliegue metodolégico representado por la Figura 4.11, se
han realizado nuevamente pruebas experimentales, haciendo énfasis en la etapa tres, donde,
se extrajeron caracteristicas de manera individual con los distintos algoritmos definidos en la

Seccion 3.4, considerando: Haralick, descriptores de Contraste, momentos de Hu, descriptores
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de Fourier, TDC y caracteristicas de Gabor, analizando la influencia que tiene cada uno de ellos
en la clasificacion. Para realizar los experimentos, hemos considerado los siguientes algoritmos
para cada una de las etapas, quedando de la siguiente manera: en la etapa de preprocesamiento,
se considero una transformacion de RGB a L*a*b*; para segmentar iméagenes, se ha considerado
el algoritmo PCA; en la etapa de extraccion de caracteristicas se implementé el proceso descrito
en esta seccion; posteriormente, en la etapa de equilibrio de clases se contemplo el algoritmo
SMOTE; y finalmente, en la etapa de clasificacion se han considerado los siguientes algoritmos

de aprendizaje automatico: SVM, RNA, KNN, BA.

Extraccion de caracteristicas
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Figura 4.14: Extraccion de caracteristicas de las técnicas usadas

En la Figura 4.14, se visualiza graficamente el proceso de extraccion de caracteristicas de
forma independiente de cada una de las técnicas usadas en esta investigacion. Cabe mencionar
que, antes de la ejecucion de esta etapa, las imagenes del conjunto de datos son segmentadas fun-
giendo como el nucleo del médulo el algoritmo PCA, asi mismo, posterior a ello, se implementa

el algoritmo SMOTE para el equilibrio del conjunto de datos.



Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo, se visualizan los resultados de las pruebas experimentales de esta inves-
tigacion, asi mismo, los resultados se expresan en forma de tabla, matrices de confusion, y en
graficas con diagramas de caja, en el caso de las gréaficas con diagramas de caja, se ha asignando
un color especifico segiin el tipo de prueba realizada. Para las pruebas de la Secciéon 5.2, se ha
asignado el color verde en los diagramas de caja, para los experimentos de la Secciéon 5.3, se ha
definido el color azul, y finalmente para las pruebas de la Seccién 5.4, se ha asignado el color

rojo.

5.1. Resultados del método propuesto inicial

Los resultados que se plasman en esta seccién, son producto de experimentos con el método
propuesto inicial, expresado en la Figura 4.2. Los resultados de este apartado, difieren de la
implementacion del algoritmo aplicado en la etapa 1 de la metodologia, considerando el algorit-
mo Otsu y PCA; en los modulos posteriores, se han considerado los siguientes métodos, en la
etapa extraccion de caracteristicas, se incluyeron descriptores de textura, crométicos, e hibridos
(texturales/cromaticas); finalmente, en la etapa de clasificacion, se probd el rendimiento del

sistema con NB, KNN, BA, RNA, y SVM. A continuacién se describen los resultados.

71
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Tabla 5.1: Resultados de exactitud con la técnica de segmentacion Otsu en la etapa 1.

5.1.1.

Texturales Cromaticas Texturales/Croméaticas
NB 37.86 % 38.26 % 40.37 %
RNA 81.44 % 87.69 % 82.21%
KNN 72.39% 74.59 % 79.66 %
BA 76.17% 79.67 % 81.95%
SVM 88.87 % 91.73% 93.46 %

Resultados con la técnica de segmentacion Otsu

72

En la Tabla 5.1, se visualizan los resultados con la implementacion del algoritmo Otsu en

la etapa de segmentacion, los métodos usados en la etapa de extraccidon de caracteristicas y

en la etapa de clasificaciéon se han descrito en el parrafo anterior. Asi mismo, los resultados

reportados, fueron obtenidos con base en la métrica de exactitud, definida en la Seccién 3.7,

ecuacion (3.37). El algoritmo con mejor rendimiento para esta prueba experimental, fue el
clasificador SVM, obteniendo una exactitud para caracteristicas de textura del 88.87 %, para

caracteristicas croméaticas un 91.73 % y para caracteristicas hibridas (texturales/cromaticas) un

93.46 %. Ademés, en la Tabla 5.2, se despliegan resultados del desempeno de precision de cada

clase del conjunto de datos, definido en la Tabla 4.1, frente a los algoritmos de aprendizaje

automaético.

Tabla 5.2: Resultados de precision con la técnica de segmentacion Otsu aplicada en la etapa 1.

Texturales Cromaticas H Texturales/Cromaticas
Clase NB RNA KNN BA SVM NB RNA KNN BA SVM NB RNA KNN BA SVM
a 0.111 0.616 0.573 0.716 0.823 0.115 0.769 0.510 0.856 0.855 0.117 0.709 0.639 0.851 0.901
b 0.120 0.749 0.598 0.761 0.834 0.238 0.840 0.718 0.779 0.852 0.194 0.702 0.759 0.835 0.884
c 0.159 0.549 0485 0.575 0.726 0.131 0.706 0.524 0.671 0.793 0.141 0.626 0.577 0.692 0.831
d 0.287 0.752 0.561 0.637 0.815 0.327 0.788 0.572 0.663 0.830 0.345 0.734 0.636 0.702 0.881
e 0.778 0932 0.884 0.903 0.956 0.711 0.946 0.889 0.911 0.972 0.732 0.902 0.927 0.927 0.981
f 0.162 0.762 0.591 0.685 0.867 0.235 0.830 0.602 0.725 0.906 0.223 0.757 0.675 0.738 0.929
g 0.380 0.766 0.687 0.722 0.863 0.605 0.838 0.703 0.734 0.895 0.594 0.838 0.764 0.760 0.903
h 0.444 0.726 0.635 0.701 0.831 0.300 0.803 0.708 0.770 0.883 0.339 0.792 0.758 0.790 0.893
i 0.391 0.851 0.752 0.795 0.902 0.446 0.919 0.761 0.808 0.942 0.449 0.809 0.834 0.840 0.954
j 0.791 0912 0.852 0.813 0.961 0.929 0.959 0.870 0.861 0.978 0.926 0.905 0.893 0.872 0.982
5.1.2. Resultados con la técnica de segmentacion PCA

En la Tabla 5.3, se visualizan los resultados con la implementacion del algoritmo PCA en

la etapa de segmentacion, los métodos usados en la etapa de extraccién de caracteristicas y
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Tabla 5.3: Resultados de exactitud con la técnica de segmentacion PCA en la etapa 1.
Texturales Cromaticas Texturales/Croméaticas

NB 39.12% 44.76 % 46.13 %
RNA 81.81% 88.27 % 81.46 %
KNN 73.57 % 76.1% 80.23 %
BA 77.27% 80.77 % 82.77%
SVM 89.81 % 92.71 % 93.86 %

en la etapa de clasificacion se han descrito en parrafos anteriores. Asi mismo, los resultados
reportados, fueron obtenidos con base en la métrica de exactitud, definida en la Seccién 3.7,
ecuacion (3.37). El algoritmo que mejor se desempen6 fue el clasificador SVM, obteniendo una
exactitud para caracteristicas de textura de 89.81 %, para caracteristicas cromaticas un 92.71 %,
y para caracteristicas hibridas (texturales/cromaticas) un 93.86 %. Ademas, en la Tabla 5.4, se
despliegan resultados del desempenio de precision de cada clase del conjunto de datos, definido

en la Tabla 4.1, frente a los algoritmos de aprendizaje automaético.

Tabla 5.4: Resultados de precision con la técnica de segmentacion PCA en la etapa 1.
Texturales | Cromaticas H Texturales/Cromaticas
Clase NB RNA KNN BA SVM NB RNA KNN BA SVM NB RNA KNN BA SVM
0111 0682 0579 0733 0819 0091 0794 0570 0846 0852 0.113 0.540 0.656 0.865 0.877
0.095 0.739 0.625 0759 0.873 0567 0825 0721 0.832 0903 0456 0.746 0.776 0.853 0.914
0.180 0.644 0486 0.608 0.738 0.104 0.705 0.535 0.687 0.795 0.133 0.651 0.612 0.701 0.805
0297 0.729 0556 0.653 0.837 0.368 0.797 0.590 0.673 0.836 0.364 0.732 0.634 0.704 0.890
0.837 0.937 0911 0915 0969 0712 0947 0922 0932 0979 0781 0901 0935 0.933 0.984
0.199 0.761 0.616 0.695 0.869 0.340 0.831 0.620 0.714 0909 0.268 0.739 0.660 0.752 0.916
0382 0.739 0.718 0.738 0.875 0.590 0.887 0.733 0.777 0931 0551 0.718 0.776 0.797 0.933
0440 0.716 0.656 0.692 0.842 0460 0.806 0.739 0.764 0.883 0.487 0.736 0.761 0.772 0.909
0.370 0.842 0.753 0.800 0.899 0427 0925 0.768 0819 0952 0432 0.826 0.828 0851 0.955
0.806 0.915 0.859 0.829 0.967 0.918 0.959 0.875 0.867 0982 0920 0929 0904 0.879 0.984

e = TR RO QO TP

En la grafica de la Figura 5.1, se observan los mejores resultados de esta seccion, comparando
dos métodos de segmentacion, visualizando en el eje x los algoritmos de aprendizaje automatico
probados; y en el eje y se muestra el porcentaje de exactitud que alcanza cada uno de los cla-
sificadores utilizados, esta grafica es producto de la experimentaciéon con técnicas de extraccion
de caracteristicas hibridas (texturales/cromaticas). La exactitud mas alta, fue obtenida por el
método de segmentacion PCA, excepto con el clasificador RNA. La diferencia del porcentaje
de exactitud obtenida, a través de las técnicas de segmentacion Otsu y PCA, son minimas,

concluyendo que, los dos métodos de segmentacion son efectivos para la metodologia propuesta.
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Figura 5.1: Grafica de resultados con dos métodos de segmentacion.

5.2. Resultados con el médulo de preprocesamiento

Los resultados que se plasman en esta seccion, son producto de experimentos con el méto-
do propuesto junto al médulo de preprocesamiento, expresado en la Figura 4.8. En la etapa
1 preprocesamiento, es aplicado una transformacion a las imégenes de entrada, cambidndo-
las de un espacio de color RGB a un espacio de color L*a*b*; posteriormente, en la etapa
de segmentacion, es ejecutado el algoritmo PCA; como técnicas de extracciéon de caracteristi-
cas se implementaron descriptores de textura, cromaticos, e hibridos (texturales/crométicos);
finalmente, en la etapa de clasificacion, se probé el rendimiento del sistema con RL, KNN,
BA, RNA, y SVM. A continuaciéon se describen los resultados. En la Tabla 5.5, se muestran
resultados de los algoritmos de aprendizaje automatico, evaluando los vectores extraidos con
las técnicas de extraccion de caracteristicas mencionadas anteriormente. Para esta prueba, el
algoritmo con menor rendimiento fue KNN, con 82.67 % para las caracteristicas cromaticas y
para la caracteristicas hibridas (texturales/croméaticas) un 84.13 %; ademaés, para la prueba con
caracteristicas texturales, super6 solamente al clasificador RL con 74.95 %. El clasificador KNN
y RL tuvieron un comportamiento muy similar en su desempeno. El tercer mejor algoritmo
para esta prueba fue BA, obteniendo un 77.91 % para caracteristicas texturales, para caracte-
risticas cromaticas y caracteristicas hibridas (texturales/cromaéticas), se ha superado el 85 %
de exactitud. Uno de los clasificadores con mejor desempeno para esta prueba fueron las RNA

usando el algoritmo de aprendizaje backpropagation, con un porcentaje de exactitud del 81.83 %
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Tabla 5.5: Resultados de exactitud con el médulo de preprocesamiento.
Texturales Cromaticas Texturales/Croméaticas

KNN 74.95% 82.67 % 84.13 %
RL 73.95% 83.95 % 86.05 %
BA 77.91% 85.12 % 86.63 %
RNA 81.83 % 90.65 % 83.76 %
SVM 89.40 % 93.69 % 94.46 %

para las caracteristicas texturales; para las caracteristicas croméaticas un 90.65 %; y finalmente
para las caracteristicas hibridas (texturales/croméaticas) un rendimiento del 83.76 %. El mejor
desempeno lo obtuvo el algoritmo SVM, con una exactitud de 89.40 % para caracteristicas tex-
turales; para caracteristicas croméaticas un 93.69 %, y finalmente, para caracteristicas hibridas
(texturales/cromaticas), se demostro un 94.46 %. En la Tabla 5.5, los mejores resultados se han
obtenido con base en los descriptores hibridos (texturales/cromaéticas), excepto con la RNA,
ya que el mejor desempeno se ha obtenido con caracteristicas cromaticas. Ademads, en los dia-
gramas de caja de la Figura 5.2, es notable, que el rendimiento de las caracteristicas hibridas
(texturales/cromaticas) supera considerablemente las caracteristicas de textura, y ligeramente

las caracteristicas croméaticas.

100

1
80 . I

| R
" -
70 A

60

50

Exactitud

40

30

20

Texturales Cromaticas Texturales/Cromaticas

Figura 5.2: Desempeno de exactitud de técnicas de extraccion de caracteristicas.

En la Tabla 5.6, se visualizan las precisiones de cada una de las clases del conjunto de datos
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Tabla 5.6: Resultados de precision con el moédulo de preprocesamiento.
Clase KNN RL BA RNA SVM
0.863 0.798 0.942 0.903 0.920
0.794 0.808 0.875 0.884 0.903
0.674 0.652 0.721 0.721 0.805
0.700 0.772 0.787 0.848 0.907
0.949 0.955 0.946 0.963 0.988
0.949 0.821 0.803 0.871 0.932
0.792 0.794 0.836 0.869 0.935
0.813 0.759 0.786 0.838 0.905
0.839 0.895 0.887 0.944 0.967
0.928 0.952 0.927 0.976 0.989

e = 5T0R OO QO T

usado, donde, la clase con el resultado mas alto pertenece a la clase j, con un porcentaje de
precision de 0.989 %, asi mismo, esta tabla se expresa graficamente en la Figura 5.3. En la
Figura 5.3, la grafica de caja del algoritmo KNN y RL, tienen los rangos de datos més grandes,
donde los valores estdn més dispersos o separados que sus contrapartes; asimismo, los rangos
de datos de precision del algoritmo BA y RNA estan moderadamente més concentrados que el
algoritmo KNN y RL; finalmente, el algoritmo con mejor desempeno fue el clasificador SVM,
ya que los datos estdn mas concentrados en comparacion con los clasificadores restantes.

- HmE=T

04 4

Precision
(=1
om

0.2 4

KNN I RL I BA I RNA I SVM
Figura 5.3: Grafica de diagramas de caja con métodos de aprendizaje automatico.

En la Figura 5.4, se grafican las exactitudes de los clasificadores considerados en estas prue-
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bas, midiendo las técnicas de extraccion de caracteristicas utilizadas. El algoritmo més deficiente
fue KNN, donde las exactitudes obtenidas son més dispersas en comparacion con el resto de algo-
ritmos. El clasificador con mejor desempeno fue SVM, ya que los datos estan mas concentrados

en comparacion con sus contrapartes.
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Figura 5.4: Desempeno de exactitud de técnicas de extraccion de caracteristicas por clasificador.

En la Tabla 5.7, se visualiza una matriz de confusion, considerando el mejor desempeno del
método propuesto junto al médulo de preprocesamiento, destacando el algoritmo SVM, ademés,
se realiza un analisis de confusion entre clases. La nomenclatura de las diez clases consideradas
se define en la Seccion 4.1. El analisis por clase se expresa textualmente de la siguiente manera:
para la clase a, el algoritmo se ha confundido més con la clase (g); para la clase b, la mayor
confusion fue con la clase (h); para la clase ¢, la mayor confusion fue con la clase (h); para
la clase d, la mayor confusion fue con la clase (f); para la clase e, la mayor confusion fue con
la clase (d); para la clase f, la mayor confusion fue con la clase (d); para la clase g, la mayor
confusion fue con la clase (b); para la clase h, la mayor confusion fue con la clase (c); para la
clase i, la mayor confusion fue con la clase (c¢); y para la clase j, la mayor confusion fue con la

clase (i).
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Tabla 5.7: Matriz de confusiéon del algoritmo SVM.
a b (¢ d e f g h i

1 14 14 2005 18
14 8 10 20 5179

3 19 6

1
3

27 91 12 4 11 36 1566 15
1

) 17 9 0

1 J
a|323 2 0 1 0 3 7 1 0 1
b| 3 823 15 8 1 3 17 19 2 2
c| 4 13 791 15 1 11 12 83 8 11
d| 2 7 14 1226 5 29 3 7 7 2
e| 0 1 3 13 1372 2 1 > 1 0
f| 6 ) 10 53 1503 3 8 1 7
g| 8 25 22 9 6 1456 18 14 8
h| 5 9
i| 0
il 0

5.3. Resultados con el médulo de equilibrio de clases

Los resultados que se plasman en esta seccion, son producto de experimentos con el método
propuesto junto al modulo de equilibrio de clases, expresado en la Figura 4.11. Asi mismo, en
este apartado se ofrece una comparativa de tres métodos de equilibrio de clases. Las pruebas
fueron ejecutadas de la siguiente manera: en la etapa 1 preprocesamiento, es aplicado una
transformacion a las imagenes de entrada, cambidndolas de un espacio de color RGB a un
espacio de color L*a*b*; posteriormente, en la etapa de segmentacion, es ejecutado el algoritmo
PCA; como extractores de caracteristicas se implementaron descriptores cromaticos, vistos en
la Seccion 3.4.2; asi mismo, en la etapa de equilibrio de clases, se aplicaron tres técnicas vistas
en la Secciéon 3.5; finalmente, en la etapa de clasificacion, se probé el rendimiento del sistema
con el algoritmo KNN, BA, RNA, y SVM. A continuacién se describen los resultados. En la
Tabla 5.8, se visualiza el rendimiento de exactitud de métodos de aprendizaje automatico frente
a las técnicas de equilibrio de clases. El clasificador mas competente fue el algoritmo SVM. Por

otro lado, la técnica de equilibrio de clases més deficiente fue el submuestreo aleatorio.

Tabla 5.8: Desempeno de algoritmos de clasificacion frente a técnicas de equilibrio de clases.
Submuestreo Sobremuestreo SMOTE

KNN 71.44% 78.90 % 78.97 %
BA 76.89 % 84.32 % 84.57 %
RNA 84.58 % 91.11 % 90.34 %

SVM 85.87 % 92.69 % 92.61 %
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Figura 5.5: Exactitud de técnicas de equilibrio de clases.
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La técnica de equilibrio de clases con mejor rendimiento fue obtenida con el submuestreo

con réplicas, sin embargo, cabe mencionar que la técnica sobremuestreo con réplicas y SMOTE

tienen un desempeno muy similar. En la Figura 5.5, se grafican los resultados de la Tabla 5.8.

En la Tabla 5.9, se plasman resultados con la métrica de precision, midiendo el rendimiento

de cada una de las clases del conjunto de datos, frente a los clasificadores considerados en este

apartado. Asi mismo, las clases mas discriminantes, estan representadas por la clase e y la clase

f- En la Figura 5.6, se grafican los resultados de la Tabla 5.9.

Tabla 5.9: Desempeno de precision de los clasificadores.

Clase KNN BA RNA SVM
a 0.755 0.848 0911 0.921
b 0.688 0.806 0.924 0.876
c 0.555 0.647 0.733 0.726
d 0.620 0.746 0.834 0.864
e 0.894 0.949 0.967 0.985
f 0.677 0.767 0875 0.923
g 0.710 0.811 0.892 0.927
h 0.741 0.766 0.821 0.878
i 0.816 0.855 0.954 0.966
J 0.946 0.950 0.981 0.981
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Figura 5.6: Desempeno de precision por método de aprendizaje automatico.

5.4. Resultados de la influencia de técnicas de extraccion
de caracteristicas

Posterior a las pruebas experimentales ejecutadas en esta seccion del trabajo de investigacion,
los resultados visualizados en la Tabla 5.10; fueron obtenidos bajo la implementacién de la
tltima actualizacion del método propuesto de la Figura 4.11, donde, se usaron algoritmos de
aprendizaje automatico frente a los vectores recuperados de las diferentes técnicas de extraccion
de caracteristicas. Asi mismo, cada clasificador usado, se han probado frente a los patrones
recuperados de manera individual, considerando los descriptores de Contraste, caracteristicas
de Gabor, momentos de Hu, TDC, Haralick, y descriptores de Fourier, plasmando la exactitud
para cada prueba realizada. Las pruebas fueron ejecutadas de la siguiente manera: en la etapa 1
preprocesamiento, es aplicado una transformacion a las imégenes de entrada, cambiandolas de un
espacio de color RGB a un espacio de color L*a*b*; posteriormente, en la etapa de segmentacion,
es ejecutado el algoritmo PCA; como extractores de caracteristicas se consideraron los vistos
en la Seccion 3.4 de manera individual; finalmente, en la etapa de clasificacion, se probd el

rendimiento con los clasificadores KNN, RNA, BA, y SVM. El mejor porcentaje obtenido, se ha
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manifestado en el experimento llevado a cabo con el algoritmo SVM frente a las caracteristicas

de Gabor, con una exactitud de 90.87 %.

Tabla 5.10: Exactitud de algoritmos de aprendizaje automatico frente a técnicas de extraccion

de caracteristicas.

Contraste

Gabor Hu

TDC

Fourier Haralick

KNN 55.29 %
RNA 54.36 %
BA 64.47 %
SVM 61.59 %

74.06% 36.62%
73.16% 33.11%
80.14% 45.11%
90.87% 31.77%

57.29%
60.20 %
63.28 %
63.25 %

41.94% 7241 %
63.45%  72.90 %
63.95%  77.79%
64.41% 84.85%

En la grafica de la Figura 5.7, se puede visualizar la influencia de cada técnica de extraccion

de caracteristicas implementada en esta investigacion, donde, el método més influyente es re-

presentado por las caracteristicas de Gabor; asi mismo, la técnica més deficiente, corresponde

a los siete momentos de Hu.
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Figura 5.7: Desempeno de técnicas de extraccion de caracteristicas.

Por otro lado, en la grafica de la Figura 5.8, se ilustra el desempeno de las técnicas de

aprendizaje automético, esquematizando la exactitud a través de diagramas de caja, donde,

el mejor rendimiento lo ha obtenido el diagrama de caja perteneciente al algoritmo SVM, asi

mismo, el clasificador mas deficiente fue para el algoritmo KNN.
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Figura 5.8: Desempeno de exactitud de algoritmos de aprendizaje automatico.

Tabla 5.11: Resultados de exactitud de algoritmos de aprendizaje automatico frente al vector
de caracteristicas concatenado.

Exactitud
KNN 82.15 %
RNA 86.04 %
BA 86.51 %
SVM  94.65%

Después de los experimentos realizados en esta seccion de la investigacion, se han desarrolla-
do pruebas experimentales adicionales, donde, cada vector recuperado de la etapa de extraccion
de caracteristicas ha sido concatenado, teniendo como resultado un vector de 273 descriptores,
probado frente a los algoritmos de aprendizaje automético. Derivado de estas pruebas, se han
conseguido los resultados de la Tabla 5.11, donde, el desempeno méas alto, fue con el algorit-
mo SVM con un 94.65 % de exactitud, y el rendimiento mas deficiente, lo ha conseguido el

clasificador KNN con un 82.15%.
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Discusiones

Las diferentes etapas de la metodologia aplicada para el reconocimiento de danos foliares
causados por enfermedades y plagas que afectan a hojas de plantas de jitomate, pasaron por
una fase de pruebas experimentales, donde, algoritmos para el preprocesado de imégenes, seg-
mentacion, extraccion de caracteristicas, equilibrio de clases, y clasificacion, fueron medidos con
base en el rendimiento de la clasificacién. En este capitulo, se discuten los resultados obtenidos,

derivado de los ensayos cientificos realizados al método propuesto.

6.1. Meétodos de segmentacion

La tarea de separar un objeto o area de interés de su entorno en imégenes, se denomina
segmentacion, entre mas optimizada sea esta labor, mejor desempeno tendré en etapas poste-
riores. El modulo de segmentacién para cualquier sistema de reconocimiento de patrones, es
fundamental, ya que sin un buen desemperno de esta actividad, podria afectar negativamente a
todo el sistema implementado.

En la primera fase experimental, visualizada en la Figura 4.2, en la etapa 1, se implementaron
dos métodos de segmentacion, basados en Otsu y PCA como ntcleo de la misma. Las pruebas
realizadas con estos dos algoritmos, han demostrado que, el mejor rendimiento lo ha obtenido el
método PCA con base en las cualidades de los resultados. Posteriormente, para optimizar atn
mas el proceso de segmentacion, se implementé una etapa de preprocesamiento aplicada a cada

imagen del conjunto de datos previo al moédulo de segmentacion, ver Figura 4.8, cambiando

83
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el estado actual de un espacio de color RGB a un espacio de color L*a*b*. Derivado de las
pruebas desarrolladas, se concluye que, el sistema propuesto tiene mejor rendimiento con una
etapa de preprocesamiento al inici6 de la estructura modular que sin ella. El sistema arroja un
93.86 % de exactitud para las pruebas sin preprocesamiento previo, y un 94.46 % de exactitud
con la implementacién del médulo de preprocesamiento al inicio de la metodologia, ver grafica
de la Figura 6.1. Cabe mencionar que, para ambas pruebas, en la etapa de segmentacion se
uso el algoritmo PCA, como extractores de caracteristicas se usaron caracteristicas hibridas, y

finalmente como método de clasificacion el algoritmo SVM.

95

M Sin preprocesamiento %] Con preprocesamiento

Figura 6.1: Grafica de resultados sin preprocesamiento y con preprocesamiento previo.

6.2. Técnicas de extraccion de caracteristicas

Para poder extraer informacion relevante que describa a un objeto en una imagen, se necesita
la correcta eleccion de algoritmos de extraccion de caracteristicas que ayuden a recuperar pa-
trones de manera 6ptima. Asi mismo, como ya se ha comentado en capitulos anteriores, en esta
investigacion se implementaron extractores de caracteristicas de textura, cromaticas, e hibridas,
mostrando su desempeinio en la clasificacion con distintos métodos de aprendizaje automatico.
Se demostré que, bajo las pruebas experimentales desarrolladas, la técnica de extraccion de
caracteristicas mas influyente fue la hibrida (texturales/crométicas). Se puede inferir que, al

combinar las caracteristicas de textura y cromaticas, los algoritmos considerados para cada tipo
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de patrones, aportan ciertos descriptores que ayudan al rendimiento en la clasificacion.

Asi mismo, los algoritmos usados en esta investigacion, como: descriptores de Contraste, carac-
teristicas de Gabor, momentos de Hu, TDC, Haralick, y descriptores de Fourier, fueron consi-
derados en la implementacion del sistema propuesto como patrones de textura y cromaéticos,
definidos en la Secciéon 3.4, y derivado de las pruebas experimentales desarrolladas en la Seccion
5.4, se puede inferir que los danos foliares en las hojas de plantas de jitomate consideradas en

este trabajo son mas sensibles a las caracteristicas de Gabor y Haralick.

6.3. Técnicas de equilibrio de clases

Un conjunto de datos, regularmente tiene una proporciéon asimétrica entre clases, esto se
debe a que en un entorno real no hay un equilibrio igualitario entre el nimero de muestras
de las clases para un objetivo especifico. En esta investigacion se usdé un conjunto de datos de
un repositorio de Internet de ambiente libre, el cual contiene 10 clases distintas, asi mismo,
la distribucion del niimero de instancias entre clases estda en desequilibrio, por ende, en este
trabajo, se han implementado tres técnicas de equilibrio de clases, considerando, submuestreo
aleatorio, sobremuestreo con réplicas, y sobremuestreo con el algoritmo SMOTE.

Posterior a los experimentos realizados con las tres técnicas de muestreo de clases (Seccion
5.3), se ha demostrado lo siguiente, la técnica sobremuestreo con réplicas y sobremuestreo con
el algoritmo SMOTE, en su desempeno obtuvieron resultados muy similares, sin embargo, la
técnica de sobremuestreo con réplicas supero a el algoritmo SMOTE ligeramente con un 92.69 %
de exactitud, siendo este el resultado mas alto para estas pruebas experimentales. Ademés, el
resultado més bajo lo ha obtenido la técnica de submuestreo aleatorio, inferimos que, la causa
de este rendimiento se debe a la pérdida de informacion.

En la gréfica de la Figura 6.2, se visualiza el desempefio de exactitud en la clasificacion, bajo la

implementacion de tres técnicas de muestreo de clases consideradas en esta investigacion.
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Figura 6.2: Exactitud de técnicas de equilibrio de clases.

6.4. Algoritmos de aprendizaje automaéatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico, regularmente estén al final de la estructura modu-
lar de un sistema de reconocimiento de patrones, midiendo el rendimiento en la clasificacién con
métricas de desempeno con base en una matriz de confusion. A lo largo de toda la etapa experi-
mental realizada en esta investigacion, como técnica de clasificacion se han usado los algoritmos
NB, KNN, RL, BA, RNA, y SVM, descritos en la Secciéon 3.6. Asi mismo, se ha demostrado
que, el algoritmo con mejor rendimiento para todas las pruebas realizadas mencionadas en este

manuscrito, ha sido el algoritmo SVM.
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Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

Derivado del método propuesto en esta investigacion, considerando las etapas de preproce-
samiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas, equilibrio de clases y clasificacion, para
la identificacion de danos foliares causados por enfermedades y plagas en hojas de plantas de

jitomate, se concluye lo siguiente:

» La técnica de preprocesado de imégenes aplicada en este trabajo, bajo la transformacion de
un espacio de color RGB a un espacio de color L*a*b*, trajo consigo un mejor rendimiento

en la clasificacion, comparado con la ausencia de este proceso.

= El método que separa la hoja de su entorno de manera prominente, e implementado en la
mayor parte de la experimentacion de esta investigacion en la etapa de segmentacion, fue

el algoritmo PCA, frente al algoritmo Otsu.

= En la etapa de extraccién de caracteristicas, se midié el rendimiento en la clasificaciéon
probando con caracteristicas texturales, crométicas, e hibridas (texturales/cromaéticas),
donde, la técnica mas influyentes y con mejor rendimiento fueron las caracteristicas hibri-

Y

das.

= De las tres técnicas usadas para el equilibrio de clases, considerando submuestreo aleatorio,

sobremuestreo con réplicas y sobremuestreo con el algoritmo SMOTE, el método més

87
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sobresaliente fue el sobremuestreo con réplicas, sin embargo, el algoritmo SMOTE quedo
ligeramente abajo respecto al sobremuestreo con réplicas; ademas, podemos inferir que
en la técnica submuestreo aleatorio existe un rendimiento bajo debido a la pérdida de

informacion.

= De los algoritmos de aprendizaje automatico usados en este trabajo de investigacion,
considerando: NB, KNN, RL, BA, RNA, y SVM, el que obtuvo mejor desempeno fueron

las méquinas de vectores soporte (SVM).

= Derivado de las pruebas experimentales realizadas con distintos algoritmos de extraccion
de caracteristicas de forma independiente, inferimos que los danos foliares en las hojas de

jitomate son mas sensibles a las técnicas de extraccion de caracteristicas de textura.

7.2. Trabajo futuro

El analisis, la implementacion, y desarrollo experimental de los métodos aplicados en este
trabajo de investigacion, ayudara a tener una vision més clara de las bondades de los algoritmos
usados, asi mismo, se pueden aplicar las técnicas y métodos utilizados en este documento en
areas similares o alternas, o en su defecto realizar propuestas adicionales. Algunas sugerencias

de trabajo futuro se describen a continuacion:

= Implementar algoritmos de selecciéon de caracteristicas.

= Con base en este estudio, se podria pensar en el reconocimiento no solo de danos foliares

abordados en este trabajo, sino en danos foliares adicionales.

= Un sistema de reconocimiento de enfermedades y plagas no solamente aplicado a plantas

de jitomate, sino a diferentes plantas.
= Nutrir el conjunto de datos con danos foliares con deficiencias de nutrientes.
» Experimentar con algoritmos adicionales para la extracciéon de caracteristicas.

= Migrar el prototipo a un ambiente real, sitio web o movil.
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Articulos publicados y en revision

8.1. Articulo publicado

En la Figura 8.1, se visualiza la primera pagina del primer articulo desarrollado, asi mismo,
se participd en el congreso ICIC 2020, generando un capitulo de libro publicado en la editorial

Springer. Se anexa el link: https://doi.org/10.1007/978-3-030-60796-8 9
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8.2. Articulo en revision

En la Figura 8.2, se visualiza la primera pagina del segundo articulo desarrollado, asi mismo,
se sometio al JCR Computacion y Sistemas. Cabe mencionar que desde la fecha de envio (03

de abril de 2021) se encuentra en estatus de en revision.

Use of Computer Vision Techniques for Recognition of Diseases and
Pests in Tomato Plants

immadiate
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En la Figura 8.3, se visualiza la primera pagina del tercer articulo desarrollado, asi mismo, se
sometid a la revista IJCOPI (International Journal of Combinatorial Optimization Problems
and Informatics). Cabe mencionar que desde la fecha de envio (06 de agosto de 2022) se encuentra

en estatus enviado.

Influence of feature extraction algorithms in the classification for the identification of foliar damage in
tomato plants

Ernesto Garcia Amaro’, Jair Cervantes Canales', Farid Garcia Lameont’, José Sergio Ruiz Castilla’.
"Universidad Auténoma del Estado de México, Fraccionamiento El Tejocote, Texcoco, Estado de México, México.

emestogarciaamaro(@gmail.com, jeervantesc@uaemex.mx, fgarcial @uaemex. myx, jsergioruizc{@gmail com

Abstract:

This manuscript presents & comparative analysis of the influence of feature extraction techniques on foliar damage classification cawsed by pests and
diseases that affect tomato crops through the Plantvillage image dataset, In the implemented system, five stages of the proposed method bave been
feature extraction, classes balancing, and classification. The experiments showad that the most
discriminative fearure extrsction method, which best describes foliar damage, is texture patierns, getting 34.85% for the Haralick features and 90.87% for
the Gabor features. In addition, the experiments developed with the concatenated feature vectors, classified with the VM algorithm, have shown 2
performance of 94.63%.

Keywaords: featurs extraction, pattern recogmition, artificial vision, tomnato disesses and pests

1. Introduction

C ional sci have i 1 their devel in recent years, applying methods for solving problems of
cvr.‘.ryday life in our envi achieving promising results; d:u.‘ cusp has not bccu machrd and the
ion o science 1 to ad . In the last years, putat teck ! use, and

development have increased exponentially in multiple areas. Some research areas such as the medicine [1.2],
education [3,4], home [5], acronautics [6,7], automotive industry [8,9], energetic area [10,11], telecommunications
[12,13], agriculture [14,15], among other, innovating processes that years ago were done manually. In agriculture,
computational techniques have been used to solve multiple problems [16-20]; one of the applications we will focus
on in this work is the automatic identification of pests and diseases from images.

The foliar damage is caused by diseases and pests that affect tomato plants produced by variations in temperature,
humnidity, wind, drought, residues from previous harvests, or poor crop 2 directly impacting losses due
to Jow production, reducing financial balances. Traditionally, the identification of these anomalies is carried out
visually by experts in the area. However, it is considered a manual and inaccurate method since the nature of foliar

damage could be, in some cases, very similar, incurring in an excessive or pplication of chemical prod
in the crops, directly affecting the plants and the consumer.
The identification of foliar damage uses traditional ic o 1 tect by a series of steps:

preprocessing, segmentation, feature extraction, and classification. Image preprocessing focuses mainly on applying
filters to digital images to improve their quality and appearance, the filters permit highlighting specific details that
need to be pointed out. On the other hand, segmentation techniques allow obtaining only the region of the desired
object; feature extraction methods look for patterns in images to describe objects, currently, three types of features
stand out, textural, chromatic, and geometric patterns; finally, machine learning algorithms develop a training stage
from the received descriptors, build models, and make a prediction on the test data,

One of the phases that most afTects the performance of foliar damage classification is the type of features used,

Different feature extraction techniques have been developed with the growing development of putational
methods for image analysis and processing.
Moreover, feature extraction techniques play an essential role in a pattern r ition system, all ial

deseriptors to be obtained from the processed images, making a difference between different classes ol' a given
dataset, even when they share similarities,

Figura 8.3: Articulo para la revista IJCOPI.
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