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RESUMEN:

En este proyecto se desarroll6 e implementdé una modificacién en el sistema de
procesamiento de imagenes multiespectrales en Matlab AppDesigner que permite
alertar al usuario el estado del cultivo de una zona segmentada mediante imagenes
provenientes de camaras multiespectrales o imagenes satelitales que calculan el
valor de NDVI (Diferencia de indice de Vegetacion Normalizada) basada en medidas
de la intensidad de la luz roja e infrarroja reflejada en las bandas alrededor de los
650 nm y 850 nm, usando métodos de segmentacion de imagenes y clasificacion
de patrones. Igualmente se investigaron 2 tipos de aprendizaje automatizado como
lo son las maquinas de soporte vectorial (SVM) y las redes neuronales
convolucionales (CNN), que permitieron expandir los horizontes en materia de
deteccion y monitoreo de anomalias presentes en las hojas de arroz y por
consecuencia, en el cultivo, desarrollando asi alternativas solidas al momento de
aplicarse a la agricultura de precision mediante el uso de las herramientas
necesarias para el testeo de estos algoritmos.

Palabras Claves: Agricultura de precision, Procesamiento de Imagenes,
Segmentaciéon de Imagenes, NDVI, Matlab, Python, Machine Learning.
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ABSTRACT:

In this project, a modification was developed and implemented in the multispectral
image processing system in Matlab AppDesigner that allows the user to be alerted
to the state of the crop in a segmented area through images from multispectral
cameras or satellite images that calculate the NDVI value (Difference of Normalized
Vegetation Index) based on measurements of the intensity of red and infrared light
reflected in the bands around 650 nm and 850 nm, using image segmentation and
pattern classification methods. Likewise, 2 Machine Learning methods (CNN and
SVM) were investigated, which allowed expanding the horizons in terms of detection
and monitoring of anomalies present in rice leaves and, consequently, in the crop,
thus developing solid alternatives when applied to rice. precision agriculture through
the use of the necessary tools for testing these algorithms.

Keywords: Precision Agriculture, Image Processing, Image Segmentation, NDVI,
Matlab, Python, Machine Learning.
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1. INTRODUCCION:

El problema de la proteccién eficaz de las enfermedades de las plantas esta
estrechamente relacionado con los problemas de la agricultura sostenible y el
cambio climético. Los resultados de la investigacion previa indican que el
cambio climatico puede alterar las etapas y las tasas de desarrollo de los
patogenos; también puede modificar la resistencia del huésped, lo que
conduce a cambios fisiolégicos de las interacciones huésped-patdgeno. La
situacion se complica aun mas por el hecho de que, hoy en dia, las
enfermedades se transfieren globalmente con més facilidad que nunca.

Las nuevas enfermedades pueden aparecer en lugares en los que antes no
estaban identificadas y, por lo tanto, donde no hay experiencia local para
combatirlas. El uso inexperto de plaguicidas puede provocar el desarrollo de
resistencia a largo plazo de los patdgenos, reduciendo gravemente la
capacidad de la planta de luchar contra la enfermedad. El diagndstico oportuno
y preciso de enfermedades de las plantas es uno de los pilares de la
agricultura de precision. Es crucial para evitar el desperdicio innecesario de
recursos financieros y de otro tipo, logrando asi una produccion mas sana,
abordando el problema del desarrollo de la resistencia de los patégenos a largo
plazo y mitigando los efectos negativos del cambio climético. En este entorno
cambiante, la identificacién adecuada y oportuna de la identificacion de la
enfermedad, incluida la prevencion temprana, es mas importante que nunca.
Existen varias formas de detectar las patologias de las plantas. Algunas
enfermedades no presentan sintomas visibles o el efecto se hace notar
demasiado tarde para actuar, y en esas situaciones, es obligatorio un analisis
sofisticado. Sin embargo, la mayoria de las enfermedades generan algun tipo
de manifestacion en el espectro visible, por lo que el examen a simple vista de
un profesional capacitado es la principal técnica adoptada en la practica para la
detecciéon de enfermedades de las plantas. Para lograr un diagnéstico preciso
de las enfermedades de las plantas un fitopatélogo debe poseer una buena
capacidad de observacién para poder identificar los sintomas caracteristicos.

Dicho lo anterior, se ve en la necesidad de indagar sobre nuevos métodos y
técnicas de deteccidn que permitan dar un diagndstico acertado y oportuno
sobre el estado de las plantas; en este trabajo se presentan herramientas
vanguardistas que facilitan estas labores de observacion, asimismo,
aplicaciones de deteccion mediante diversos métodos: analisis mediante el
valor del NDVI de imagenes multiespectrales, y también algoritmos y codigos
de prediccién y clasificacion del estado de una planta. Se espera que dichas
herramientas puedan ser implementadas a futuro de una manera mas robusta
y enfatizada en materia de prevencion y deteccion de anomalias en los
cultivos, facilitando asi la labor en el control de calidad de las producciones del
sembrado.
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2. MARCO TEORICO/ESTADO DEL ARTE.

A continuacion, se muestran las definiciones de los diferentes elementos
tedricos que se usaron para llevar a cabo este proyecto. En la seccion 2.1 se
encuentran los antecedentes o estado del arte que se encontr6 antes de
realizar el trabajo de investigacion, la seccion 2.2 y 2.3 se encuentran las
bases teodricas y las partes mas importantes de los codigos usados.

2.1 Marco de antecedentes.

En una revision bibliografica se encontro el articulo de investigacion: “Deep
Neural Networks Based Recognition of Plant Diseases by Leaf Image
Classification” (Sladojevic, S., Arsenovic, M., Anderla, A., Culibrk, D., &
Stefanovic, D. (2016).). En este, se encuentra un nuevo enfoque para el
desarrollo del modelo de reconocimiento de enfermedades de las plantas,
basado en la imagen de la hoja clasificacion, mediante el uso de redes
convolucionales profundas. Esta novedosa forma de formacion y la metodologia
utilizada facilitan una rapida y facil implementacion del sistema en la practica. El
modelo desarrollado es capaz de reconocer 13 tipos diferentes de enfermedades
de las plantas a partir de hojas sanas, con la capacidad de distinguir las hojas
de las plantas de su entorno. Para implementar este modelo de reconocimiento
de enfermedades se inici6 con la recopilacion de imagenes para crear una base
de datos, evaluada por expertos agricolas. Caffe, un framework de aprendizaje
profundo desarrollado por Berkley Vision and Learning Centre, se utilizé para
realizar el entrenamiento de la CNN. Los resultados experimentales en el modelo
desarrollado lograron una precisién entre el 91% y el 98%, para pruebas de
clases separadas, en promedio de 96,3%.

Se encontré otro articulo de investigacion el cual tiene como titulo “Deep
Learning for Plant Identification in Natural Environment” (Sun, Y., Liu, Y., Wang,
G., & Zhang, H. (2017).). En este trabajo se presenta el primer conjunto de datos
(dataset) de imagenes recopiladas por teléfono mévil en una escena natural, que
contiene 10.000 imagenes de 100 especies de plantas ornamentales en el
campus de la Universidad Forestal de Beijing. Un modelo de aprendizaje
profundo de 26 capas que consta de 8 bloques de construccion residuales esta
disefiado para la clasificacion de plantas a gran escala en un entorno natural. El
modelo propuesto logra una tasa de reconocimiento del 91,78 % en el conjunto
de datos BJFU100, demostrando que el aprendizaje profundo es una tecnologia
prometedora para la agricultura y silvicultura inteligente.
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2.2 Marco teorico.

2.2.1. indices de vegetacion.

indice de Vegetacion Ratio (RVI):

Este indice puede usarse para estimar y monitorear la biomasa aérea, pues es
muy efectivo para la estimacion de la biomasa, especialmente en areas con
vegetacion densa (Saavedra Mora, David & machado cuellar, Leidy & Méndez
Pastrana, Diego & Murcia Torrejano, Valentin. (2020). Manual de interpretacion
y aplicacion de imagenes multiespectrales en cultivos de importancia agricola en
el norte del Huila.). Fue propuesto por Pearson y Miller (1972), y es sensible a
los efectos atmosféricos cuando la cubierta vegetal es inferior al 50 %, el cual se
calcula segun la siguiente ecuacion (1):

RVI = Banda Roja (1)

InfrarrojoCercano

indice de Vegetacion de Diferencia (DVI):

Segun Mehrotra y Srinivasan (2019) y Mufioz (2013), el DVI se desarrollé para
distinguir entre el suelo y la vegetacion. Este indice se expresa mediante una
diferencia entre bandas rojas e infrarrojas cercanas (véase ecuacion 2), es muy
sensible a los cambios del suelo y tiene aplicabilidad en el monitoreo del
ambiente ecoldgico de la vegetacion. Fue propuesto por Richardson y Wiegang
(1977).

Infrarrojo Cercano
DVI = . )
Rojo

indice de vegetacion relacionado con NDVI (RG):

Con este indice pretendemos calcular un indice que excluya la banda del
infrarrojo cercano y determinar la relacion entre las bandas roja y verde con el
indice de vegetacion normalizado (NDVI); fue propuesto por Garcia-Cervigén et
al. (2015) (Saavedra Mora, David & machado cuellar, Leidy & Méndez Pastrana,
Diego & Murcia Torrejano, Valentin. (2020). Manual de interpretacion y
aplicacion de imagenes multiespectrales en cultivos de importancia agricola en
el norte del Huila). Su célculo se realiza mediante la siguiente ecuacion (3)
(Mehrotra y Srinivasan, 2019):

c = Rojo 3)
" Verde

indice de vegetacién de diferencia normalizado (NGRDI):
Este indice intenta predecir los valores de NDI utilizando solo bandas rojas y
verdes. Por lo tanto, se puede aplicar a las imagenes recopiladas de cualquier
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sensor RGB. Los valores también oscilan entre -1 y +1, como en el NDI,
sugiriendo los mas altos la presencia de plantas mas saludables, lo cual fue
propuesto por Gitelson et al. (2002). Sin embargo, no es tan preciso como el
NDVI y necesita ser calibrado usando informacién terrestre para ser realmente
atil (Mehrotra y Srinivasan, 2019) (figura 17). El calculo del NGRDI implica el uso
de una simple férmula con dos bandas, la verde y la roja, y se determina
mediante la siguiente ecuacion (4):

NGRD] — Verde — Rojo “
~ Verde + Rojo )

indice de vegetacion de exceso de rojo (ExR):

Este indice se utiliza para determinar los pixeles, ya que es capaz de separar
los pixeles de la planta en pixeles de fondo, y de esta manera segmentar las
regiones foliares del fondo (Saavedra Mora, David & machado cuellar, Leidy &
Méndez Pastrana, Diego & Murcia Torrejano, Valentin. (2020). Manual de
interpretacion y aplicacion de imagenes multiespectrales en cultivos de
importancia agricola en el norte del Huila). Se calcula mediante la siguiente
ecuacion (5) (Mehrotra y Srinivasan, 2019):

ExR =1,4-Rojo —Verde (5)

indice de vegetacién normalizado diferencial (NDVI):

Dado que el indice se calcula a través de un procedimiento de normalizacion, el
rango de valores NDVI est4 entre 0 y 1, y tiene una respuesta sensible a la
vegetacion verde, incluso en areas cubiertas de vegetacion baja. Este indice se
usa a menudo en investigaciones relacionadas con evaluaciones de vegetacion
regionales y globales y se demostré6 que estd relacionado no solo con la
estructura del dosel y el LAl sino también con la fotosintesis del dosel. Sin
embargo, el NDVI es sensible a los efectos del brillo del suelo, el color del suelo,
la atmosfera, la nube, la sombra de la nube y la sombra del dosel de la hoja, por
lo que requiere calibracién de deteccion remota. Asimismo, las plantas vivas bien
nutridas absorben la luz roja y reflejan la luz del infrarrojo cercano. Sin embargo,
también tiene en cuenta el hecho de que la vegetacién estresada o muerta
absorbe relativamente menos luz roja que la vegetacion saludable, el suelo
desnudo refleja tanto la luz roja como la del infrarrojo cercano de manera casi
igual, y el agua abierta absorbe mas infrarrojo que la luz roja. EI NDVI se usa
ampliamente debido a su simplicidad, y se han desarrollado varios indices para
replicarlo o mejorarlo (Saavedra Mora, David & machado cuellar, Leidy &
Méndez Pastrana, Diego & Murcia Torrejano, Valentin. (2020). Manual de
interpretacion y aplicacion de imagenes multiespectrales en cultivos de
importancia agricola en el norte del Huila). Fue propuesto por Rouse et al.
(1973). Se calcula mediante la siguiente ecuacion (6) (Gracia et al., 2014;
Mehrotra y Srinivasan, 2019):
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Infrarrojo Cercano — Rojo
NDVI = . . (6)
Infrarrojo Cercano + Rojo

Los resultados del célculo del NDVI varian de -1 a 1. Los valores negativos
corresponden a areas con superficies de agua, estructuras artificiales, rocas,
nubes, nieve; el suelo desnudo generalmente cae dentro del rango de 0.1 a 0.2;
y las plantas siempre tendran valores positivos entre 0.2 y 1. El dosel de
vegetacion sano y denso deberia estar por encima de 0.5, y la vegetacion
dispersa probablemente caerd dentro de 0.2 a 0.5 (Jaramillo-Véliz, 2021). Sin
embargo, es solo una regla general y siempre debe tener en cuenta la
temporada, el tipo de planta y las peculiaridades regionales para saber
exactamente qué significan los valores de NDVI. (Toribio G., Grupo
teledeteccion, 2021).

Figura 1

Representacion de los valores para los célculos del NDVI.

-1-0 0-0.33 0.33 -0.66 0.66 -1
PLANTA MUERTA U PLANTA MEDIANAMENTE PLANTA MUY SANA
OBJETO INANIMADO PLANTA ENFERMA SANA

B E El o
* s 2 o L 2

Nota. Representacion de los valores para los calculos del NDVI, Toribio G.,
Grupo teledeteccién, 2021.

En la mayoria de los casos, los valores de NDVI entre 0.2 y 0.4 corresponden a
areas con vegetacion escasa; la vegetacion moderada tiende a variar entre 0.4

y 0.6; cualquier cosa por encima de 0.6 indica la mayor densidad posible de
hojas verdes.

2.2.2 Maquina de soporte vectorial.
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Las maquinas de vectores de soporte 0 maquinas de vector soporte (del inglés
support-vector machines, SVM) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios
de AT&T Bell.

Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas de clasificacion
y regresion. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras)
podemos etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que
prediga la clase de una nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo
gue representa a los puntos de muestra en el espacio, separando las clases a 2
espacios lo mas amplios posibles mediante un hiperplano de separacion definido
como el vector entre los 2 puntos, de las 2 clases, mas cercanos al que se llama
vector soporte (colaboradores de Wikipedia, 2022). Cuando las huevas muestras
se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de los espacios a
los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase (Byvatov, E.,
& Schneider, G, 2003).

Mas formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos
en un espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser
utilizado en problemas de clasificacion o regresion. Una buena separacion entre
las clases permitirA una clasificacion correcta (colaboradores de Wikipedia,
2022).

En un espacio p-dimensional, un hiperplano se define como un subespacio plano
y afin de dimensiones p — 1. El término afin significa que el subespacio no tiene
por qué pasar por el origen. En un espacio de dos dimensiones, el hiperplano es
un subespacio de 1 dimension, es decir, una recta. En un espacio tridimensional,
un hiperplano es un subespacio de dos dimensiones, un plano convencional.
Para dimensiones p > 3 no es intuitivo visualizar un hiperplano, pero el concepto
de subespacio con p — 1 dimensiones se mantiene (SVM, n.d.).

La definicion matematica de un hiperplano es bastante simple. En el caso de dos
dimensiones, el hiperplano se describe acorde a la ecuacién (7) de una recta
(SVM, n.d.):

BotBr-Xi+B-X=0 (7)

Dados los parametros g,, 5, Y B,, todos los pares de valores x = (X, X;) (SVM,
n.d.) para los que se cumple la igualdad son puntos del hiperplano. Esta ecuacion
(8) puede generalizarse para p-dimensiones (Hernandez Guerrero, 2021):

ﬁ0+.81'xl+,82'x2+"'+:8p'xp=0 (8)

y de igual manera, todos los puntos definidos por el vector x = (X, X,, .., X,) que
cumplen la ecuacion (9) y ecuacién (10) pertenecen al hiperplano. Cuando X no
satisface la ecuacion (Hernandez Guerrero, 2021):
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ﬁ0+ﬁ1'x1+ﬁ2'xz+"'+ﬁp'xp<0 (9)

ﬂ0+ﬁlxl+ﬂ2x2++ﬁpxp>0 (10)
el punto x cae a un lado o al otro del hiperplano. Asi pues, se puede entender
que un hiperplano divide un espacio p — dimensional en dos mitades. Para
saber en qué lado del hiperplano se encuentra un determinado punto x, solo hay
que calcular el signo de la ecuacion.

Figura 2

Hiperplano de separacion de una SVM.

Hiperplano de separacion

1 0 1
X1

La siguiente imagen muestra el hiperplano de un espacio bidimensional. La
ecuacion que describe el hiperplano (una recta) es 1+2-x;+3-x, =0. La
region azul representa el espacio en el que se encuentran todos los puntos para
losque 1+2-x;+3-x, >0y laregion roja el de los puntos para los que 1 +
2-x1+3-x,<0.

Los modelos basados en SVM estan estrechamente relacionados con las redes
neuronales. Usando una funcion kernel, resultan un método de entrenamiento
alternativo para clasificadores polinomiales, funciones de base radial y
perceptron multicapa (Carral, 2021).
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2.2.3 Redes neuronales convolucionales.

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal artificial donde las
neuronas artificiales, corresponden a campos receptivos de una manera muy
similar a las neuronas en la corteza visual primaria (V1) de un cerebro biologico.
Este tipo de red es una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo,
debido a que su aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son muy
efectivas para tareas de vision artificial, como en la clasificacién y segmentacion
de imagenes, entre otras aplicaciones (Fernandez Pefa, 2019).

Las redes neuronales convolucionales consisten en multiples capas de filtros
convolucionales de una o mas dimensiones. Después de cada capa, por lo
general se afiade una funcion para realizar un mapeo causal no-lineal
(Fernandez Pefia, 2019).

Como redes de clasificacion, al principio se encuentra la fase de extraccion de
caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales y de reduccion de
muestreo (Fernandez Pefa, 2019). Al final de la red se encuentran neuronas de
perceptron sencillas para realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas
extraidas. La fase de extraccidbn de caracteristicas se asemeja al proceso
estimulante en las células de la corteza visual. Esta fase se compone de capas
alternas de neuronas convolucionales y neuronas de reduccion de muestreo
(colaboradores de Wikipedia, 2022). Segun progresan los datos a lo largo de
esta fase, se disminuye su dimensionalidad, siendo las neuronas en capas
lejanas mucho menos sensibles a perturbaciones en los datos de entrada, pero
al mismo tiempo siendo estas activadas por caracteristicas cada vez mas
complejas (Sun, Y., Liu, Y., Wang, G., & Zhang, H. 2017).

A continuacion, se presenta un resumen de la arquitectura de una CNN:

- Entrada: Seran los pixeles de la imagen. Seran alto, ancho y profundidad
sera 1 solo color o 3 para Red, Green, Blue, todo segun la aplicacion que
se desee hacer.

- Capa De Convolucion: procesara la salida de neuronas que estan
conectadas en “regiones locales” de entrada (es decir pixeles cercanos),
calculando el producto escalar entre sus pesos (valor de pixel) y una
pequefia region a la que estan conectados en el volumen de entrada.
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- CAPA RELU: aplicara la funcion de activacion en los elementos de la
matriz.

- POOL 6 SUBSAMPLING: Hara una reduccion en las dimensiones alto y
ancho, pero se mantiene la profundidad.

- CAPA TRADICIONAL: red de neuronas feedforward que conectara con la
tltima capa de subsampling y finalizara con la cantidad de neuronas que
gueremos clasificar.

En sintesis, la arquitectura de una red neuronal convolucional empieza aplicando
una capa convolucional y una capa de pooling, siguiendo este proceso
repetidamente hasta obtener un conjunto de matrices, tal que al poner todos los
elementos como un vector (proceso de flattering), tenga una cantidad
computacionalmente viable de elementos como para ser introducido como
entrada de una red neuronal (Garcia Sanchez, n.d.).

Una red neuronal convolucional es un tipo de red multicapa que consta de
diversas capas convolucionales y de pooling (submuestreo) alternadas, y al final
tiene una serie de capas full-connected como una red perceptrén multicapa. La
entrada de una red capa convolucional suele ser, generalmente, una imagen m -
m-r, donde m es tanto la altura como el ancho de la imagen y r es el nimero
de canales (como se vera después, en este proyecto se trabaja con escala de
grises por lo que r=1). Las capas convolucionales tienen k filtros (o kernels)
cuyas dimensiones son n-n-q, donde n y q son elegidas por el disefador
(generalmente g suele ser igual a r). Cada filtro genera mediante convolucion
un mapa de rasgos o caracteristicas de tamafio (Duran Suéarez, 2017) (n —n +1) -
(m-n+1)-p, siendo p el numero de filtros que se desean usar. Después cada
mapa es sub-muestreado en la capa de pooling con la operacion “mean pooling”
o “max pooling” sobre regiones contiguas de tamafio p-p donde p puede tomar
valores desde 2 para imagenes pequefias hasta, comunmente, no mas de 5 para
imagenes grandes (Ameijeiras Sanchez, David et al., 2020). Antes o después
del submuestreo, se aplica una funcidén de activacion sigmoidal mas un sesgo
para cada mapa de rasgos (Sladojevic, S., Arsenovic, M., Anderla, A., Culibrk,
D., & Stefanovic, D. 2016).

A continuacion, se presenta una imagen que permite entender de mejor manera
el concepto de una red neuronal convolucional:
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Figura 3

Secuencia de una CNN.

Mapas de caracteristicas

Mapas de car

Entrada

- i
.. Salida
»

Convoluciones Submuestreo Convoluciones Submuestreo Clasificacion

Nota. Secuencia de una CNN, de Pocho Costa, 2019.
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3. METODOS Y MATERIALES.

3.1Sistema de alarma.

Figura 4

Diagrama metodologico.

Metodologia.

Rediseno del software original para
dejar las pestaias y elementos
necesarios

v

v Establecimiento de criterios y rangos de
—_————— NDVI a implementar en el algoritmo de
las alarmas.

v Creacion y programacion del algoritmo
basados en los rangos y criterios que se
establecieron.

L

Implementacion del algoritmo en la
interfaz/software.

L

3.1.1 NDVI.

A continuacion, se detallan cada uno de los métodos que su usaron en cada
etapa de desarrollo:
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Etapa 1: Mediante el uso de la herramienta Matlab APP Designer, se accedio
al codigo fuente de la interfaz perteneciente al software DRIoT- )
PROCESAMIENTO DE IMAGENES PARA AGRICULTURA DE PRECISION.
Para realizar las respectivas modificaciones como:

-Eliminacién de pestafias no correspondientes al NDVI.

-Optimizacion y correccion de algunas lineas de cédigo.

-En la figura 5 se observa la implementacion de una nueva pestafa
correspondiente al sistema de andlisis y alarmas.

Figura 5

Nueva Pestafia de alarma NDVI en la interfaz grafica.

IMAGEN ORIGINAL IMAGEN PROCESADA

Analizar Cultive

>
o
o
®
c
17
=
S
Q
[}

. L .
Eoo Dgadag('s g 01 02 03 04 05 06 07 08 09
e Coordenada X

Promedio NDVI

Area segmentada: 0
% area segmentada: 0

Etapa 2: Se procede a hacer una investigacién que permita determinar qué
criterios se evallan dentro de cada rango del valor del NDVI, para asi tener un
esquema de analisis y clasificacién acertado segun sea el valor del area
segmentada. Los criterios mas acertados fueron:

-1 a 0: Planta muerta u objeto inanimado.

0,2 a 0,8: Vegetacion fotosintéticamente activa.

0 a 0.33: planta enferma (dentro del rango de fotoactividad).
0.33 a 0.66: planta medianamente sana.
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0.66 a 1: planta muy sana.
Etapa 3: Se crea el cédigo fuente del algoritmo por fuera de la interfaz para
realizar pruebas independientes. Se agruparon los valores de los intervalos

basados en 5 clases: planta muerta, planta viva, planta enferma, planta
medianamente sana y planta muy sana.

Figura 6

Algoritmo de alarma NDVI.

my icon = imread("prusbapg.ijpg");
x = 0.5

if (-1 <= x ) && (x<=0);:
f = msgbox("La planta estid muerta", "Error", "Error™)
else
f = msgbox("La planta esta viva", "Verified", "custom”, my icon)

if (0<x) && (x<=0.33);

disp('La planta estd enferma')
elseif (0.33<x) && (x<=0.66);

disp('La planta estd medianamente sana')

else

disp('La planta esta muy sana')

end

end

Etapa 4: Se implementa el cédigo en la interfaz y se asigna la funcién a su
respectivo botén.

Figura 7
Algoritmo de alarma NDVI dentro del cédigo fuente de la interfaz.

function AnalizarCultivoButtonPushed(app, event)
| global promedios R
if (-1 <= promedios(R) ) && (promedios(R) <=@)
T = msgbox("EL cultivo estd muerto", "jalertal”, "errcr")
else
if (@ < promedios(R)) && (promedios(R) <= @.33)
T = msgbox('El cultivo esta enfermo', "jAlertal!", "error")
elseif (©.33 < promedios(R)) && (promedios(R) <= 0.66)
f = msgbox('El cultivo esta medianamente sano',"jCuidado!"”, "warn")
else
T = msgbox('El cultivo esta muy sano');
end
end
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3.2 Algoritmos de aprendizaje (Deep Learning).

Figura 8

Diagrama metodologico #2.

Metodologia.

Se obtuvo un dataset de uso publico de
hojas de arroz, que permitiera entrenar
la red neuronal.

v

v Se adecud el entorno de programacion
- mediante la descarga de librerias

necesarias para la ejecucion del codigo.

Manipulacion del dataset y la
construccion de la red neuronal.

¥

Entrenamiento y validacion de los
resultados.

¥

3.2.1 Red Neuronal Convolucional.

Etapa 1: Se accedi6 a la plataforma de Kaggle, que permite navegar y adquirir
cientos de datasets de uso gratuito. En este caso se uso el dataset llamado Rice
Leafs, el cual contiene datos de entrenamiento respecto a 4 condiciones (3
enfermedades y la condicién sana) presentes en hojas de arroz.

Etapa 2: A continuacion, se muestran las dependencias y librerias que permiten
cargar los datos, visualizarlos y analizarlos. Asi mismo las librerias que permiten
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entrenar la red neuronal, para este trabajo se uso la biblioteca de TensorFlow,
la cual es una biblioteca de cddigo abierto para aprendizaje automatico a través
de un rango de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus
necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para
detectar y descifrar patrones y correlaciones, analogos al aprendizaje y
razonamiento usados por los humanos (Red neuronal artificial, the Glossary, s.

£).

Figura 9

Instalacion y configuracion de dependencias.
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pip install tensorflow tensorflow-gpu opencv-python matplotlib®

pip list
/ Abs

Output exceeds the
Package

absl-py

aiohttp
aiosignal
alabaster
anaconda-client
anaconda-navigator
anaconda-project
anyio

appdirs
argon2-cffi
argon2-cffi-bindings
arrow

astroid

astropy
asttokens
astunparse
async-timeout
atomicwrites
attrs

Automat

autopep8

Babel

backcall

yarl

zict

. Open the full output data
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Etapa 3: Se manipula el dataset de manera en que los datos de las
condiciones se mezclan, para asi obtener una salida binaria (basada en 2
criterios), ya sea que la hoja de la planta esté enferma de manera general, o se
encuentre sana. Para la construccion de la red neuronal, los datos se re-
escalan, se separan y se clasifican, de manera de que la red neuronal solo usa
un porcentaje de los datos, en este caso 70% para el entrenamiento de la red
neuronal, 20% para validacion y un 10% para hacer las pruebas de las
predicciones. A continuacion, se muestran respectivamente las capturas de
cada uno de estos procesos.

Figura 10

Manipulacion del dataset.

3. Load Data

data = tf.keras.utils.image dataset_from_directory('data’)

Found 1800 files belonging to 2 classes.

data_iterator = data.as_numpy_iterator()

batch = data_iterator.next()

fig, ax = plt.subplots(ncols=4, figsize=(20,20))
or idx, img in enumerate(batch
ax[idx].imshow(img.astype(i
ax[idx].title.set_text(batch[1][idx])
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Figura 11

Re-escalamiento del conjunto de datos.

4. Scale Data

data = data.map( X,¥: (x%/255, y¥))

data.as_numpy_iterator().next()

Output exceeds the . Open the full output data
(array([[[[@.2969161 , ©. 0 0.087141622],
[@.29721278, @. 026 8.04876442],
[@.2966745 , ©. 3978 8.82881547],
[@.8548775 , O. 0.90118617],
[@.81336254,

-8414619 ,
.34421945, 8. 3 8.15261464],
.28577366, ©. 0.06224425],
.34186628, @. 4445 8.87361013],

-84728473, ©.89
-83215743, eo.
.84506816, ©.8437975 , ©.89119023]]

.7312216 , @.7736785 , 8.6527724 ],
-34701487, ©.14491542],
-33258134, ©.85807154],

-83491665, ©8.87943256],
.8323486 , ©.87410871 ],
-8183682 0.8521268 ]]

-8459425 , ©.8000445
-8508293
- 8394681
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Figura 12

Separacion de datos.

5. Split Data

train_size = int(len(data)*.7)
val si t(len(data)*.2)
test_size = int(len(data)*.1)

train size

train = data.take(train_size)
val = data.skip(train_: take(val_size)
test = data.skip(train_size+val_size).take(test_size)

Etapa 4: En esta etapa se observan y validan los resultados que arroja la red
neuronal después de su entrenamiento, también se adjunta el algoritmo que
permite evaluar los resultados; cabe mencionar que para las pruebas se
usaron 20 iteraciones.
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Figura 13

Evaluacion y entrenamiento de la red neuronal.

9. Evaluate

~t Precision, Recall, BinaryAccuracy

sion()
re = Recall()
acc = BinaryAccuracy()

1.predict(X)
pre.update_state(y, yhat)
, yhat)
ate(y, yhat)

1s 697ms/step
@s 337ms/step

@s 338ms/step

print(pre.result(), re.result(), acc.result())

tf.Tensor(8.8243243, shape=(), dtype=float32) tf.Tensor(@.67777777, shape=(), dtype=float32) tf.Tensor(@.7375, shape=(), dtype=float32)

Figura 14

Testeo y validacion de resultados.

10. Test

imread( D
imshow(img)
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Figura 15

Testeo y validacion de resultados

esize(img, ))
.numpy( ) .astype(int)

yhat = model.predict(np.expand_dims(r

1/1 [= ] - @s 44ms/step

yhat

array([[©.09254763]], dtype=float32)

Predicted class is Healthy
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3.2.2 Maquina de soporte vectorial.

Figura 16

Diagrama metodolégico #3.

Metodologia.

Creacion y armado de dataset a partir el
promedio de los pixeles rojos y verdes
de las hojas sanas y enfermas.

v

Adecuacion del entorno de
- programacion mediante la descarga de

librerias necesarias para la ejecucion del
codigo.

v Manipulacion de los datos e
importacion del modulo de SVM para su
posterior entrenamiento.

¥

Entrenamiento y validacion de los
resultados.

¥

Etapa 1: Se desarroll6 un programa que permitiera leer las imagenes de hojas
de arroz contenidas en el dataset y mediante este programa, separar las
imagenes en sus 3 bandas de colores, luego de hacer esta separacion, se
implementa la funcién de promedio para obtener los valores de la banda roja y
verde. Cabe destacar que las imagenes estaban previamente clasificadas segun
el estado de la planta (sana o enferma), en total se usaron 306 imagenes.
Consiguiente, una vez obtenido el valor de promedio de los pixeles rojos y verdes
se agrego6 una columna al dataset llamada “estado planta” que se le asigna el
valor de 0 0 1 segun a que clase pertenezca el dato, una vez organizados los
datos de las 3 columnas, se crea un archivo. csv, el cual seré importado en la
IDE de Jupyter.
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Etapa 2: Se utilizaron las siguientes librerias para el correcto funcionamiento del
algoritmo:

“matplotlib.pyplot”: libreria encargada de realizar las graficas.

“pandas”: libreria con la que se pueden analizar y manipular datos, en este
caso se usa para leer el dataset.

“seaborn”: libreria encargada de la visualizacion de los datos.

“‘numpy”: libreria encargada de la realizacion de operaciones matematicas.
“matplotlib.colors”: libreria encargada de asignar los colores correspondientes a
la zona de clasificacion de la svm y a los vectores de soporte.

“chart_studio”: libreria que permite visualizar los datos e interactuar con las
gréficas.

“Sklearn”: libreria que permite importar los modelos de SVM.

Etapa 3: Se hace uso de la libreria panda para leer el dataset, luego se separan
los valores de entrada y salida en 2 variables, denominadas “X” y “Y”, y se
observan que datos corresponden a cada clase. Una vez hecho esto, se importa
el modelo de la SVM y se le asigna el 20% de los datos para las pruebas o testeo
y 80% para el entrenamiento.

Etapa 4: Se observan los resultados mediante la gréafica de clasificacion y se
determina el valor de la precision de esta misma.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION.

En este trabajo de investigacion se desarrollaron, implementaron y ejecutaron
codigos que permiten la deteccidn y reconocimiento de anomalias en cultivos y
hojas de arroz. Primeramente, se obtuvo una modificacion del software capaz
de alertar al usuario si hay anomalias al analizar el area segmentada por NDVI
de las imagenes multiespectrales, el software es capaz de segmentar la imagen
en 68 areas, una vez se localice el area de interés y su valor de NDVI, el usuario
puede acceder a la pestafia de alarmas NDVI y hacer click en el botén analizar
cultivo, consecuentemente, la aplicacion mostrara mediante una ventana
emergente el estado en el que se encuentra la zona que se esté analizando. La
interfaz realiza la deteccion y alarma mediante los rangos NDVI que se muestran
en la figura 17 y 18.

Figura 17

Segmentacién y seleccion de areas en la interfaz NDVI.
PROCESAMIENTO MULTIESPECTRAL DE NDVI SELECCION DE ZONAS NDVI / AREAS PROCESAMIENTO DE CONTORNOS PROCESAMIENTO DE COLORES ‘ ALARMA NDVI

IMAGEN ORIGINAL IMAGEN PROCESADA

1. INTERVALO NDVI
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Figura 18

Andlisis del area segmentada y su respectiva alarma que define el estado.

PROCESAMIENTO MULTIESPECTRAL DE NDVI SELECCION DE ZONAS NDVI / AREAS PROCESAMIENTO DE CONTORNOS | PROCESAMIENTO DE COLORES ALARMA NDVI

IMAGEN ORIGINAL IMAGEN PROCESADA
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NDVI prom: 0.57485

Area segmentada: mA2
% area segmentada: %

'O REINICIAR

La interfaz de alarmas NDVI permite evaluar de manera general un area
segmentada de una imagen multiespectral proveniente de algun cultivo, lo que
supone un gran avance para diagnosticar y prevenir que zonas se encuentran
en un potencial estado que pueda comprometer la productividad esperada del
cultivo. En esa misma linea, se testearon y ejecutaron en Python 2 algoritmos
de aprendizaje automatizado que permitieron ir un paso mas alla en lo que a
deteccion de anomalias se refiere. Principalmente, se investigd y teste6 un
algoritmo de red neuronal convolucional sencilla, en el cual, mediante el uso de
un dataset de imagenes de hojas de arroz, se pueden identificar patrones que
permitan a la red neuronal determinar y clasificar si la hoja se encuentra enferma
0 sana, la precision de este algoritmo depende de las iteraciones que se le pida
a la red neuronal realizar, para efectos de este trabajo, se usaron 20 iteraciones
ya que estas consumen una capacidad de procesamiento aceptable arrojando
una precision del 92%, como se puede apreciar en la figura 19. Esto supone un
indicador relevante, ya que segun sea el estado de la hoja se puede determinar
el estado del cultivo y proceder a hacer una revision en campo sobre el estado
real y actual del sembrado. De manera alternativa, también se tuvo como materia
de estudio y desarrollo, la implementacion de una maquina de soporte vectorial
binaria que permitiera mediante el analisis de color de los pixeles rojos y verdes
de las imagenes de hojas de arroz clasificar el estado de la planta ya sea que
estuviera enferma o sana, la manipulacion de este codigo, permiti6 asimismo,
crear un dataset, ya que naturalmente no habian datos de entradas para montar
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sobre la maquina de soporte vectorial; una vez manipulado el dataset, se pudo
testear el codigo para asi analizar los resultados y determinar que método de
Machine Learning es mas preciso y viable para caracterizar patrones que
representen el estado de la hoja/planta, en el caso de la SVM también se obtuvo

un resultado muy favorable en la precisiéon al mome
valor de 93.5%, ligeramente mas preciso que la red

Figura 19

Evaluacion de la precision de la CNN.

9. Evaluate

s import Precision, Recall,

pre = Precision()
re = Recall()
acc = BinaryAccuracy()

y mod
pre.upda
re.update_state(y, yhat)
acc.update state(y, yhat)

- Bs 417ms/step

print(pre.result(), re.result(), acc.result())

nto de clasificar, siendo este
neuronal.

BinaryAccuracy

tf.Tensor(@.9285714, shape=(), dtype=float32) tf.Tensor(@.9285714, shape=(),

dtype=float32) tf.Tensor(8.9375, shape=(), dtype=float32)
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Figura 20

Perdidas de la CNN.
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Figura 21

Precision de la CNN.
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Figura 22

Clasificacion de la SVM.
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Figura 23

Clasificacion de la SVM con Hiperparametros.
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En la figura 23, se puede observar el resultado de la clasificacion, pero esta vez
con los mejores hiperparametros encerrados, esto ayuda a que cuando se
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tengan nuevos datos para clasificar tomen como referencia a los datos que son
hiperparametros, ya que estos son los mas significativos al momento en que la
SVM ejecuta su proceso de clasificacion, es por esto que es de suma relevancia
saber cuales son los hiperparametros y sus valores, ya que datos cercanos a
estos seran clasificados de una manera mas precisa y eficiente. En la figura 22
se aprecia la clasificacion basica de la SVM. Las figuras 20 y 21 corresponden
a los resultados de las perdidas como de la precision de la red neuronal
convolucional. Haciendo un andlisis y relacién entre ambas, se puede observar
que, la relacion perdida/precision es favorable arrojando una precision tedérica
del 91%.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

Hay muchos métodos en el proceso de deteccion y clasificacion de
enfermedades de deteccion y clasificacion de enfermedades de las plantas,
pero, aun asi, este campo de la investigacion es escaso. Ademas, todavia no
hay soluciones comerciales en el mercado, excepto las que se ocupan del
reconocimiento de especies vegetales basado en las imagenes de las hojas. En
este trabajo, se exploré un nuevo enfoque del uso de los algoritmos del modelo
de aprendizaje automatico Deep Learning para clasificar y detectar el estado de
las plantas a partir de imagenes de las hojas. El modelo testeado fue capaz de
detectar la presencia de hojas y distinguir entre hojas sanas y 3 enfermedades
diferentes, que pueden ser diagnosticadas visualmente. Se describié el
procedimiento completo, respectivamente, desde la recoleccion de las imagenes
utilizadas para el entrenamiento y la validacion hasta el preprocesamiento y
aumento de la imagen vy, finalmente el procedimiento de entrenamiento de la
CNN profunda y la puesta a punto. Se realizaron diferentes pruebas para
comprobar el rendimiento del modelo recién creado. Se implement6 una base
de datos de imagenes de enfermedades de plantas, que contenia mas de 3.000
imagenes originales tomadas de las fuentes disponibles en Internet y ampliada
a mas de 5.000 utilizando las transformaciones adecuadas. Los resultados
experimentales alcanzaron una precision de entre el 88% y el 91%, para las
pruebas de clases separadas de clase. La precision global final del modelo
entrenado fue del 93%, se recomienda para préximas investigaciones (si se
cuenta con una capacidad de procesamiento mas alta), aumentar el nUmero de
iteraciones para obtener aun mas precision. El ajuste fino no ha mostrado
cambios significativos en la precision global, pero el proceso de aumento de
nameros de iteraciones tuvo mayor influencia para lograr resultados respetables.
Como el método presentado no ha sido explotado, por lo que sabemos, en el
campo del reconocimiento de enfermedades de las plantas, no se han
comparado los resultados con otros relacionados, utilizando la misma técnica.
En lo que respecta al analisis mediante NDVI, esto supone una alternativa
diferente en el desarrollo de herramientas de deteccion y clasificacién, ya que
permite mediante valores cuantitativos determinar el posible estado general de
la zona que se esté estudiando y hacer una valoracién cualitativa para hacer un
estudio que permita determinar si es necesaria la intervencion humana dentro
del area que se esté analizando.

Una posible ampliacion de este trabajo de grado consistira en reunir imagenes
para enriguecer la base de datos y mejorar la precision del modelo utilizando
diferentes técnicas de ajuste y aumento. El objetivo principal del trabajo futuro
puede ser desarrollar un sistema completo que conste de una interfaz robusta
que contenga un modelo de aprendizaje automatizado entrenado y una
aplicacion para dispositivos maoviles inteligentes o computadoras con
caracteristicas como la visualizacion de enfermedades reconocidas en frutas,
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hortalizas y otras plantas, basandose en las imagenes de las hojas capturadas
por la camara de cualquier dispositivo. Esta aplicacion servira de ayuda a los
agricultores (independientemente del nivel de experiencia), permitiendo un
reconocimiento rapido y eficaz de las enfermedades de las plantas y facilitar el
proceso de toma de decisiones a la hora de tomar decisiones sobre el uso de
plaguicidas quimicos. Ademas, el trabajo futuro consistird en difundir el uso del
modelo, entrenandolo para el reconocimiento de enfermedades vegetales en
zonas mas amplias, combinando fotos aéreas de huertos y vifiedos captadas por
drones y redes neuronales de convolucion para la deteccion de objetos. Al
ampliar esta investigacion se espera conseguir un valioso impacto en el
desarrollo sostenible, afectando a la calidad de los cultivos para las
generaciones futuras.
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7. ANEXOS.

7.1 Articulo
7.2 Interfaz modificada en MATLAB.

7.3 Cdbdigo fuente y recursos de algoritmo de la Red Neuronal Convolucional
(CNN).

7.4 Cdbdigo fuente y recursos de algoritmo de la Maquina de Soporte Vectorial
(SVM).
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